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oo, incertitude sur le parametre angulaire d’'une droite pelai
Ow . incertitude sur la mesure de vitesse angulaire de la dentrertielle
w{’(i) . poids d'importance de laeme particule de lg-ieme piste a I'instant
w{’(i) . poids d'importance non-normalisé

K . vecteur vitesse d’un objet centré #hexprimeé dans un repére
X . RFS descibles
X . vecteur d'état a lI'instant (en cas d’unicité)
Xg . vecteur d’état de lg-éme cible a I'instant
Xg’(i) . vecteur d’état de l&eme particule de lg-eme cible a I'instant
Xo-t . ensemble des états de l'instant initial a I'instant
{Xt}j:1 . ensemble des états dé<ibles a I'instant
Xt . estimateur de I'état au sens du critéere d’estimation cladigistant¢
Z . RFS des observations
Zy . vecteur d’'observation a I'instanten cas d'unicité)
VA% . vecteur d’observation issue de la reconstruction d’umgiiadion
AL : Observation indicée: a l'instantt
th’(“ . mesure prédite de laeéme particule de Ig-iéme cible
{Zt}%zl : ensemble ded/ observations a l'instarit
14 . ensemble des observations de l'instaatl'instantt
Z . observation prédite & l'instant
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Abréviations

ASIR

CF
CPHD
DARPA
DSP
ECEF
EKF
ETT-PHD
EM

ENU
FISST
GM-PHD
IEPF

IP
IP-SMC

IP-SMC-PHD

JPDA
JIPDA
KF

LT

LRF
MCMC
MHT
NN
NTF
OSPA
OSPA-T
PDA
PDBS
PF
PHD

Auxiliary Sampling Importance Resampling
Cumulative Function

filtre Cardinalized Probability Hypothesis Density
Defense Advanced Research Projects Agency of the tUSitates
Digital Signal Processor

repére Earth Centered, Earth Fixed

Extended Kalman Filter

Filtre Extented Target Tracking PHD

Algorithme Expectation-Maximization

repere local East, North, Up

Finite Set Statistics Theory

filtre Gaussian Mixture PHD

Iterative End Point Fit

Invariant Parameters

filtre particulaire de suivi sans détecteur

filtre IP-SMC développé dans un cadre PHD
Joint Probabilistic Data Association

Joint Integrated Probabilistic Data Association
Kalman Filter

Line Tracking

Laser Rangefinder

Markov Chain Monte Carlo

Multiple Hypothesis Tracking

Nearest Neighbor

systéme géodésique local Nouvelle Triangulation dedace
distance Optimal SubPattern Assignment
distance OSPA augmentée avec la notion de piste
Probabilistic Data Association
Point-Distance-Based Segmentation

Particle Filter

filtre Probability Hypothesis Density
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RANSAC . RANdom SAmple Consensus

RFS : Random Finite Set

RGF93 . systeme géodésique local Réseau Géodésique Fraaicalé pour 'année 93
RMSE . Root Mean Squared Error

RPF : Regularized Particle Filter

RR : Residual Resampling

SHT . Standard Hough Transform

SIP . Segmentation using Invariant Parameters
SIR . Sampling Importance Resampling

SIS :  Sequential Importance Sampling

SM . Split and Merge

SMC :  Sequential Monte Carlo

SIP-SMC-JPDA : filtre JPDA avec détecteur SIP
SM-SMC-JPDA : filtre JPDA avec détecteur SM

SMC-PHD . filtre Sequential Monte Carlo PHD

SIP-SMC-PHD . filtre SMC-PHD avec détecteur SIP
SM-SMC-PHD . filtre SMC-PHD avec détecteur SM

SR :  Systematic Resampling

SLAM . Simultaneous Localization And Mapping

SNR . Signal Noise Ratio

UKF :  Unscented Kalman Filter

TOMHT . Track-Oriented Multiple Hypothesis Tracking
WGS84 . systéme géodésique World Geodetic System 1984
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Contexte

Ces travaux de thése s’integrent dans le cadre général demggsde perception multi-capteurs,
plus particulierement centrés autour d’un télémetre &agla (Laser Range Finder, LRF). Couplés
a d’autres capteurs, ces télémeétres ont tout d’abord éigéstien robotique pour la localisation et
la navigation en environnement intérieur notamment. Leerformances en terme de précision et
de fréquence de mesure en particulier, ont permis uneatidis de ces capteurs dans des probléma-
tiques de suivi d’objets.

Dans les applications transport, le développement deéragst d’aide au conducteur (ADAS :
Advanced Driver Assistance Systems) fait I'objet de norakreavaux depuis une vingtaine d’an-
nées. Dans notre contexte d’étude, I'objectif est, entteeapude surveiller 'environnement du véhi-
cule pour informer, a chaque instant, le conducteur detgigpotentiellement a risques. Des mé-
thodes de détection et de suivi multi-objets dans des dariagges d’'un télémetre laser a balayage,
embarqué sur un véhicule en mouvement, ont été proposées Blids conservent quelques limita-
tions inhérentes a la nature physique du signal de mesweapteurs présentent pour les ADAS de
nombreux avantages : vision jour/nuit indifférenciée cjgi@n centimétrique, fréquence élevée de
mesure, directivité des tirs laser, champ de perceptiordéatd_inconvénient majeur d’un télémeétre
laser mono-nappe est sa sensibilité aux mouvements deg@rigss a sa directivité : les distances
mesurées peuvent étre perturbées et donner lieu a des sauigsirables de la scéne, désignées
par le terme plus général de « clutter ». Le développemeréldmétres multi-nappes, c’est-a-dire
travaillant sur plusieurs plans de mesure, a permis de nseimtes pertubations inhérentes a la
nature physique de la mesure.

Bien qu’ayant la particularité de délivrer des informatiates positionnement relatif précises
contrairement a des capteurs de type caméra vidéo, lesgisgsaser se distinguent par la relative
pauvreté des informations recues sur la scéne (directdi@erdt la résolution angulaire du capteur).
Ces capteurs sont donc en pratique généralement un élénmsiitutif d’'un systeme multi-capteurs
(GPS, centrale inertielle, caméra, ...). En raison de sadgrauverture angulaire notamment, une
difficulté supplémentaire réside dans la nature multieshide la scéne a observer. L'objectif est ici
d’assurer conjointement I'estimation dynamique des patees de chaque objet tout en proposant
une gestion temporelle et spatiale efficace des pistesesu@pparition, maintien, disparition). Pour
finir, la difficulté liée au suivi par ce type de capteur estdsune spatialement distribuée de la cible
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| |

Mesures Détection Association Suivi _Etats
laser éstimés

FIGURE 1 — Architecture classique de suivi d'objets dans des dont@émétriques.

(cible étendue). Pour résoudre ce probléme, une solutipalgive consiste a procéder a une étape
de détection qui permet d’agréger les mesures appartetam@me cible en délivrant une mesure

permettant ainsi de se ramener au cas d’'une cible ponctDelies un esprit différent, des méthodes

plus récentes issues de la « communauté radar » consisteégeer directement les données brutes
au processus de suivi (approdieck-before-detegt

Pour la premiére approche, le systeme de suivi est généatesomposé de trois étapes dis-
tinctes : une étape de détection, une étape d’associatiangectape de suivi (fig. 1). La détection
permet de séparer les mesures qui proviennent d’'un mémesatlojeen extraire, grace a une hypo-
these de modele d’objet priori, des parameétres exploitables pour les étapes suivantei&tBpe
d’association, ces informations sont alors mises en osladvec les objets précédemment suivis
puis, dans I'étape de suivi, I'estimation des parametrasotigets permet de reconstituer la scene
percue par le capteur. C'est généralement dans cette degta@ye de suivi que les mécanismes de
gestion de pistes apparaissent. Pour les systemes de as@s bur des données télémeétriques, des
méthodes connues dans la littérature depuis de nombrenséssa mais congues pour des données
radar, ont été adaptées. Il s’agit en particulier de I'appeoJPDA (Joint Probabilistic Data Asso-
ciation) [BSF87, AVMSO08] ou I'approche MHT (Multiple Hypogisis Tracking) [Bla86]. Celles-
ci fournissent un cadre rigoureux de travail qui formalisecélcul des probabilités d’association.
Ces approches nécessitent néanmoins des informationsfiablenant du détecteur en amont qui
devient un des maillons clés d’une chaine de suivi de ciblasoauvrantes auquel une attention
particuliere doit étre portée.

L'étape de détection d’objet dans les données LRF est gé&néeak décomposée en trois phases :
un clustering, une segmentation et une modélisation. L&tering cherche a regrouper les mesures
appartenant a un méme objet, a partir d’un seuil dépenddatdistance inter-impacts, qui est tou-
jours difficile a borner. La segmentation consiste a exdrdés primitives qui dépendent de la forme
des objets a suivre. Les méthodes couramment rencontrasdalbittérature utilisent un seuil en
distance pour obtenir une segmentation robuste et ellggpemt de convertir les données polaires
en cartésien. La phase de modélisation permet, quant @elfeurnir des informations a partir d’un
modele de forme d'objet. Lorsque les objets a suivre sontvdbgules, le modéle naturel est le
rectangle. Les informations issues de la détection, a s&®positions et orientations de chaque
véhicule dans la scéne, sont ensuite intégrées dans unteaiate complete de suivi multi-objets.
Pour le suivi d’objets et en raison des non-linéarités duéteod’'observation, le probleme d’estima-
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tion est traité de maniéere optimale avec les méthodes dedvitamio séquentielles (SMC), appelées
aussi filtrage particulaire. Présentes depuis le débutreseal 990, celles-ci consistent a approxi-
mer une densité de probabilité par un nuage de particulesopbpent une résolution uniquement
limitée par le nombre de particules utilisées. Lefficadgéces méthodes de suivi avec détections
souffre traditionnellement d’'inconvénients. La phasessigiation reste délicate et la connaissance
du nombre de cibles a chaque instant demeure une hypothéseGes inconvénients peuvent étre
levés par le développement d’'une méthode de suivi baséadiltret PHD (Probability Hypothesis
Density) [Mah03]. Celui-ci est construit a partir de la tHédRFS (Random Finite Set) en consi-
dérant 'ensemble des états et des observations comme dsembles de variables aléatoires dont
la cardinalité est aussi une variable aléatoire. Il pernotdmment de gérer automatiquement les
processus de création et d’arrét de pistes.

Dans cette thése, on propose une nouvelle méthode de détbasée sur la primitive de type seg-
ment. L'étape de segmentation des données télémétriqnedalas coordonnées naturelles exploite
les propriétés d’invariance géométrique de points qui djggenent & un méme segment. Cette ap-
proche présente le double avantage de conserver |'optévds statistiques du bruit de mesure et
d’éviter tout prétraitement par l'utilisation d’'un criged’appartenance indépendant de la distance
inter-impacts. Pour le suivi des véhicules, une approcB\Iasée sur les méthodes SMC est tout
d’abord proposée. Une seconde méthode congue autour dgdilfHD est ensuite développée. Une
attention particuliere sur la gestion de pistes lors desghd'initialisation est nécessaire pour ces
deux approches mais quelle que soit la méthode de suive-cieteste néanmoins conditionnée par
la qualité du détecteur.

Afin de limiter les problémes de détection dans ce contexs,approchesack-before-detect
sont apparues recemment [TL0O9, VWN12]. Celles-ci n’intégpas de processus de détection pro-
prement dit et ne nécessitent pas d’extraction de prinsitiversque les données sont distribuées, il
est toujours envisageable d'utiliser un modele de formerdéné selon le type d’objet a suivee
priori. On parle de méthodes basées-modeles [FC07, PT09]. Ce modaleune mise en forme
des données issues du capteur différente de la détectasiquia en restant a un niveau d’abstraction
moins élevé (proche des impacts). Le modéle choisi estjptojsté dans I'espace d’observation afin
d’estimer les parametres dynamiques de I'objet. Le modgdeesentatif de I'objet a suivre est alors
directement intégré dans le processus de suivi, et puisgusotiéle d’observation est fortement
non-linéaire, ce sont encore les méthodes SMC qui sontigmiges. Pour mettre en ceuvre notre
approchdrack-before-detectette mise en forme du modele provient du processus d'atioégles
données télémetriques a un méme objet inhérente a notretaléteCette méthode de suivi utilise
un modéle rectangulaire de véhicules. Chaque objet estintlépendamment suivi par sa représen-
tation sous la forme d’un partitionnement de points, que tésigne sous le nom d’accumulateur.
Une association entre I'objet suivi et son accumulateualess réalisée grace au nuage particulaire,
nécessitant ainsi de connaiggriori le nombre d’objets suivis, et donc des mécanismes de gestion
de pistes complémentaires. Finalement, cette méthodelastée dans un cadre PHD, qui permet
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une gestion automatique des processus de création et deatiest de cibles. Il est ainsi nécessaire
de développer des solutions permettant une intégratioa deprésentation de type accumulateur
dans un RFS. Notre méthode se place alors en concurrentéediles méthodes de suivi de cibles
étendues par approche ETT-PHD (Extended Target TrackingR) [Mah09, SC12b] ou des mé-
thodes de suivi d'objetsox-particlefAGB08, SGM"12]. De maniére plus générale, notre hypothése
de modele d’objet rectangulaire de dimensions fixes ne dasitgre considérée comme restrictive.
Les approches de suivi sans détection développées pentrg@itément de s’'insérer dans un cadre
multi-capteurs, et notamment dans un systeme de percapiinposé de plusieurs télémetres (per-
ception multi-lidar).

Organisation de la these

En résumé, le manuscrit de these est divisé en trois parsisaies qui abordent les différentes
problématiques d’'un systeme de suivi multi-cibles.

La premiére partie se focalise sur le probleme de détectmljets dans des données téléme-
triques. Le premier chapitre est consacré a une présamggiwerale du télémeétre et de ses données
associées. Le deuxieme chapitre est un état de I'art lié atkction d’objets dans ce type de don-
nées, incluant point par point le clustering, la segmemntagt la modélisation. Différentes approches
existantes sont alors présentées. Le troisieme chapitpope une nouvelle méthode de détection
(détecteur SIP) ainsi qu’'une évaluation et une comparasen certaines approches classiques de
deétection. Celles-ci sont effectuées sur des données sigptbe et des données réelles.

La deuxieme partie traite du probléme de suivi d’objets dames architecture courante détec-
tion/association/suivi. Le chapitieprésente un état de I'art sur I'estimation dynamique, eamet
ment sur le filtrage non-linéaire (méthodes de Monte Carloesétiplles). Les méthodes classiques
de suivi multi-cibles avec association y sont égalemerdilii&ts (JPDA, MHT). Enfin, une généra-
lisation du probléme de suivi dans un cadre bayésien miblies est abordée dans le cadre des RFS
par le biais du filtrage PHD. Le chapitbeegroupe alors les deux approches de suivi développées, a
savoir :

— une méthode basée sur le détecteur SIP et sur un filtre JPIEE jraplémentation d’outils

spécifiques pour la gestion de pistes;;

— un filtre PHD utilisant également les bénéfices du déte@#eir, pour lequel des techniques

de trajectographie, propres a notre application de suivétiécules, sont mises en ceuvre.
Pour mettre en valeur la globalité des méthodes proposéesc{dur SIP et suivi), celles-ci sont
évaluées et compareées avec les approches de suivi identjgudifférent uniguement par le détec-
teur, en I'occurrence un algorithme classique Split-aretdd. Ensuite, les deux méthodes de suivi
(JPDA et PHD) alimentées par le détecteur SIP sont compardeselles.

La troisieme partie présente les méthodes de suivi sanstidéteue nous avons développées.
Le chapitre6 est une approche basée modele ou les objets sont suiviemiEpment les uns des
autres. Le chapitré généralise le méme probléme dans un cadre PHD.
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L'utilisation d’informations supplémentaires issues'GPS et d’un systeme d’information géo-
graphique pour définir une région d’observation (route)snaaissi I'utilisation d’informations pro-
venant d'une centrale inertielle pour I'évaluation sur deanées réelles nous ont permis de mettre
en ceuvre un systéme multi-capteurs, et la fusion de cesdtiffes informations favorise la fiabilité
du systeme proposeé.
Les deux méthoddsack-before-deteciont alors évaluées et comparées aux méthodes de suivi pré-
cédentes, avec détecteur SIP et détecteur Split-and-Merge

Pour terminer, cette derniere partie met en perspectiveappeoche de suivi multi-lidar, pour
lequel le systeme composée de plusieurs télémetres. Uatah de cette méthode de fusion cen-
tralisée se fait par comparaison avec la méme approchenmepkant le suivi dans un cadre mono-
capteur (chap6). Nous terminerons ce mémoire par une conclusion généraleeeperspective de
ces travaux.
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telémétriques






Chapitre 1

Présentation des capteurs et donnees

1.1 Introduction

L'utilisation et le développement des capteurs de déteaticupent une place prépondérante
dans tout systéeme de perception et/ou de surveillance odrbmnement. Leur rble est de prélever
une information et de la transmettre sous forme de signasdids de mesure ou de commande. On
peut distinguer deux principes de fonctionnement :

— le capteunctif qui fonctionne en générateur. Il €met un signal et I'infotioraest déterminée

par conversion de I'énergie physique via le signal recu;

— le capteupassifqui recoit une énergie sans émettre de signal.

Selon le type d’informations fournies, on parle de :

— capteuextéroceptif: il s'agit d'informations sur I'environnement externe atseme de per-

ception, au contraire du

— capteumproprioceptif qui fournit des mesures sur les paramétres internes dunsgste
Les capteurs proprioceptifs peuvent étre utilisés le pitesctement pour la localisation par exemple
mais souffrent d’'une dérive au cours du temps qui ne permet gas de les utiliser seuls. Ce
sont par exemple les odometres, les gyrometres, les ago@ées, les capteurs d’angle au volant,
... Quelques exemples de capteurs extéroceptifs actifs son

— le LIDAR (LIght Detection and Ranging) ou capteur « Lasenfea » (ight Amplification by

Stimulated Emission of Radiatippour déterminer la distance a un objet a I'aide d’un laser;

— le SONAR (SOund Navigation and Ranging) pour la détectiabjéts a I'aide d’ondes so-

nores;

— le RADAR (RAdio Detection and Ranging) pour détecter la présatiobjets et déterminer

leur distance et vitesse a l'aide d’ondes radio;

Parmi les capteurs extéroceptifs passifs, on trouve notaries capteurs optiques de type vidéo
caméra, les caméras stéreo,. .. Le choix d’'un capteur editcymé par :

— l'objectif;

— le type d’événement a détecter;

— la nature de I'événement a détecter : distance, lumielst, déertie, sons, pression, ...
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— la grandeur physique de I'événement : mesures, temps degépbande passante, ...

— I'environnement : fonctionnement dans I'eau, dans l&inparqué, sur support mobile, ...

— le codt.

L'arrivée des capteurs intelligentse. des capteurs dans lesquels sont intégrés des composants
de calcul et une interface de communication, a apporté degayes techniques tels que I'améliora-
tion des performances, la communication bidirectionnelés fonctions d’étalonnage automatique,
d’auto-test, ...

1.2 Les capteurs lasers

1.2.1 Utilisation de la technologie laser

Les applications utilisant la technologie laser se sonelbppées depuis les annégs0 que
ce soit dans le domaine civil ou militaire. On peut par exengiler son utilisation dans plusieurs
champs d’activité :
I'industrie : découpe, soudage, gravure,. ..
le transfert d’information : lecture, enregistrementpiassion, holographie,. ..
le milieu médical : ophtalmologie, dermatologie, desetit, . . .
les applications policieres : cinémometre (contrdle desge), criminalistique, . . .
— le domaine militaire : armes anti-missile, aide a la visée,
Nous nous focalisons dans la suite sur les capteurs téliguesdriaser, utilisés dans les domaines de
la surveillance et 'automobile.

1.2.2 Latélémétrie laser

Le principe de fonctionnement d’'un télémetre est d’émettreayon laser modulé qui sera reé-
fléchi par la cible (fig. 1.1(a)). La difféerence de temps el@ni@oment d’émission et de détection du
signal recu est mesuré (fig. 1.1(b)). Ce temps, appelé temysl deert de calcul a la distance entre
le télémeétre et la cible ainsi que son incertitude relaﬁﬁ’e:

1
D= 5 x C'x (TSignal_Fin_Mesure - TSignal_Debut_Mesure) (11)
AD 1 AC At
1 At 1.2
D 2~ < c " ) (12)

~

ou:
— D est la distance entre le capteur et la cible
— (C estla célérité de la lumiere
— TSignal_Debut_Mesure €St l€ temps de début du signal emis
— TSignal_Fin_Mesure €St 1€ temps de fin du signal recu
— % est l'incertitude relative sur la mesure du temps
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— £€ est l'incertitude relative sur la célérité de la lumiére
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FIGURE 1.1 — (a) Principe d’'un télémetre laser a ligne de tir uniq(i®. Détermination du temps
de vol par mesure de la distance aller-retour.

La précision de la mesure est donnée par I'écart-type [Bes99]

t . .
on — montee_impulsion (1. 3)

2.36 x SNR

— tmontee_impulsion €St 1€ temps de montée de I'impulsion laser;
— SNR est le rapport signal sur bruit qui dépend en particdiela distance entre la cible et le
télémetre.

Il est a noter que la distance entre le capteur et I'objet pratdéterminée d’autres maniéres :

— par calcul de I'angle de réflexion avec lequel est recu Brésu laser;

— par calcul du déphasage du signal laser ;

— par modulation du signal émis a une fréquence plus faibdecgile de la lumiére.
Les caractéristiques importantes de ces capteurs dandre @e la surveillance et de la détection
sont :

— la précision de la mesure ;
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— la portéej.e. la distance maximale pour laquelle le signal émis est effatient réfléchi;
— l'ouverture angulaire horizontale et verticale ;
— la sensibilitéj.e. la capacité de détection de I'obstacle dans difféerents@emmements clima-
tiques (pluie, brouillard,fumée) ;
— la fiabilité, i.e. la capacité de répététivité de I'information (robustesseailis, tangage et
lacet).
Ce type de capteur présente néanmoins quelques défauts dont :
— la sensibilité aux propriétés de réflexion des objets;;
— des problemes dus a la réfraction de la lumiére en traviedsarobjets, des nuages,.. .
Le télémetre laser est trés populaire et utilisé dans de reambs applications :
— en sciences géographiques et notamment en topographie [ZBQA8)] pour la collecte et le
traitement de données, le relevé et la retranscription likf ¢ des batiments.
— en études de 'atmosphere et en météorologie : étude degsosdinns des nuages ou des
aérosols [Sug99];
— en imagerie : segmentation et classification [WZLS11], mstroiction [AZF11] et modélisa-
tion [DPD™12].
Dans la suite de ces travaux de thése, nous utiliserons gesicatélémétriques dont les spécificités
permettent une utilisation dans le domaine du transportc@gteurs ont été testés et validés dans la
littérature propre a cette application.

1.2.3 Capteurs laser de surveillance et détection dans le domaine autonileb
1.2.3.1 Les capteurs a balayage

Dans ce cadre précis ou les capteurs sont embarqués suhiades le télémétre tel qu'’il a été
décrit précédemment souffre d’'inconvénients majeurs irkctivité et l'unicité du tir laser. Dans
cette configuration, I'objet suivi ne serait représentéppreun unique signal réfléchi. Cela implique
déja le suivi d’'un seul véhicule en cas de réflexion du signakst objet. Dans le cadre de suivi
de véhicules routiers, cette situation est impossible lisefa le suivi d'un seul véhicule est limité
en terme de construction de systeme de sécurité et d’asseséal conducteur, et ce véhicule n’est
en plus pas constamment placé dans la ligne de tir. Celleutiggalement changer d’inclinaison
(tangage ou surcharge arriere du véhicule porteur par de¢mp

Pour palier ce phénoméne de sortie de I'objet de la lignerdartimouvement de balayage du
tir laser dans un méme plan horizontal a été ajouté. Ceci axdd’alantage d’augmenter la surface
de détection des objets par I'obtention de plusieurs ingpatéchis, mais aussi une perception de
I'environnement hors route. Pour contrer les phénoménegghdations, un systéme de miroir rotatif
a été introduit afin de réaliser ce balayage de la scéne. lémrsch.2 montre le fonctionnement d’'un
capteur a balayage avec ce miroir rotatif permettant diobfgusieurs impacts laser par objet. On
parle alors desible distribuée puisque le balayage permet en plus de connaitre I'ordrelageel
les mesures sont acquises. Pour chaque tir laser, une nuesdigtance est fournie et permet donc
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1.2. Les capteurs lasers

d’obtenir une vision plus large de I'environnement (settid3.2), chaque capteur pouvant le balayer
dans un intervalle angulaire défini.

3 tirs lasers
consécutifs
Miroir
rotatif

Systéme de
mesure

FIGURE 1.2 — Schéma de fonctionnement d’un télémetre laser a bgdedquipé d’un miroir rotatif.

Afin de palier le second probleme de visée (tirs en directioeal ou du ciel), un balayage avec
un angle d’émission différent peut étre mis en place. Lastdase d’acquisition est ainsi renforcée
avec I'obtention de plusieurs impacts laser pour chaquearditlonnage d’une rotation du capteur.
Ce systeme permet en outre une visior3@limensions de la scene a surveiller et de récents travaux
exploitent ces données [KLYWL0, WZLS11, SKD 12]. Si le capteur effectue uniquement un ba-
layage horizontal, on parlera de capteur monoplan, s@atffe simultanément un balayage vertical
on parlera de capteur multi-couches et s’il effectue ceylagla sur 'ensemble de I'environnement
du véhicule-porteur, le terme « omnidirectionnel » est eyl Les figures 1.3 montrent deux types
de balayage effectués par les télémetres lorsqu’ils sobasqués sur un véhicule porteur.

(b)

FIGURE 1.3 — (a) Balayage horizontal d’'une scene effectué par émtétre laser embarqué (b)
Balayage vertical du méme capteur

Les capteurs a balayage sont largement utilisés dans le aattrmobile et visent principalement
a améliorer la sécurité dans les transports. On peut citer :

— les systemes d’assistance au conducteur font désorméésghes outils mis a disposition par
les constructeurs en remplissant un panel de taches demplplsi€ large : aide a la trajec-
toire, franchissement de lignes, freinage d’'urgence, gharents de directions [IOS12]. Les
capteurs sont ainsi montés directement sur le véhiculerglysera I'environnement.



Chapitre 1. Présentation des capteurs et données

— Les télémétres peuvent aussi étre montés sur des rep@®¢féiMx de signalisation, rampes,
poteaux). lls sont alors utilisés dans des systemes deis&tom de routes notamment aux
intersections [CDF07, MRD12]. lls peuvent aussi de maniesdogue servir a la détection et
au suivi de piétons [FW01, CZZS07].

— Ces capteurs sont aussi utilisés dans des systemes cedpiotalisation et de reconstruction
d’environnement (SLAM) en collaboration avec d’autresteaps (caméras, radars) [VAAQO7,
KPLO5].

— Des travaux spécifiques a la détection de routes sont aadisés avec ces capteurs [GZLB10,
DKF'05].

— Dans le cadre des projets de conduite automatisée, ledtkeast un outil indispensable. Ces
projets ont pour objectif de réduire les interventions himesidans les situations de conduites.
On peut par exemple citer les projets PROMETHEUS (PROgraktma European Traffic
of Highest Efficiency and Unprecedented Safety) [PRO] quldypremier projet conséquent
dans le domaine des voitures sans chauffeur, SARTRE (SAfat RRains for Environment)
[SC12a] pour une conduite en convoi, Google DriverlessREpour une conduite totalement
automatisée dans un flux de circulation ou encore Valet Pd@® 4$our un déplacement au-
tonome d’un véhicule dans une zone de parking. Ces projetmsteimment développés et
testés en situations réelles lors de challenges (commepanpte le Darpa Grand Challenge
[DRBUOQ9]).

Des capteurs télémétriques plus spécifiques peuvent étedog@és :

— un balayage vertical de I'environnement a été introduicae capteur IBEO LDML (Ladar
Digital Multi Layer) [WFO01]. Il s’agit d’un laser qui disposg#e 4 plans horizontaux de fais-
ceaux. Ce capteur a été utilisé dans des applications detidétede piétons [FW01, FLO3,
MRD12], de conduite automatique [EWO00], de sécurisation niessections [Fue05, FWO05],
d’assistance au changement de voies avec une utilisatigpiote de plusieurs télémetres
[FDO3] ou encore de construction de plans (« mapping ») [KGPLO

— L'un des inconvénients majeurs du capteur télémetrigtiseesensibilité aux surfaces réflé-
chies, en particulier par temps pluvieux. Afin de palier cebpFme, les séries ALASCA et
ALASCA XT des capteurs IBEO LD (Ladar Digital) ont été prodsitet sont capables de
déterminer le type de surface qui a réfléchi le signal (entfonau pouvoir de réflexion).
En fonction de la différence de rayonnement entre le sigefédahi et I'impulsion émise au
niveau du récepteur, le type de surface est alors déterrperéeonnaissance de la distance
entre capteur et cible et de I'angle d’incidence. lls soitisgs dans le suivi et la classification
d’objets [FD04] et dans la détection de lignes au sol [DKB].

1.2.3.2 Capteur utilisé pour I'acquisition de données ré&s

Les données qui sont utilisées dans cette thése proviedeemegistrements réalisés par I'école
des Mines de Paris et la platefori&8VapsR (Real Time Maps). Ces données seront présentées
dans la partie 1.3.2. Ces acquisitions ont été faites aveaptewr IBEO LD et plus spécifiquement
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la série IBEO LD A AF (« Automotive Autonomes Fahren »). Ce téém (fig. 1.4) a été développé
dans le cadre du projet « Autonomes Fahren » [WSGM99, Wil@djt & but était le développement
de véhicules autonomes avec implémentation d’'un syténmgietallision.

FIGURE 1.4 — Télémetre laser IBEO LD A AF

Le capteur IBEO LD A AF est un capteur monoplan équipé d’'un@sseur de signal numeérique
(DSP) permettant entre autres le calcul des distances entlernier et I'objet. La précision pour
chaque mesure de distance esbdm (7, = 0.05m). L'angle d’ouverture est d&60° mais selon la
position du capteur, une scéned¥ a 180° peut étre balayée. La résolution angulaire peut prendre
les valeurd).25°, 0.5° ou 1° et la fréquence d’acquisition varie d8Hz a40Hz. Il s’agit d’un laser
de classé pour la norme de sécurité. La portée esdlém pour les cibles réfléchissantes etifien
pour les cibles sombres avec une réflectivité de I'ordrg%e

Il est composé de deux interfaces pour le transfert des @srnné

— le transfert des données brutes en temps réel se fait p&R@0set a une unité centrale qui

exécute les différents algorithmes de détection, de suile elassification d’objets [FDEWO02] ;

— la seconde interface délivre des structures de donnébgtigar bus CAN.

1.3 Les données télémeétriques

1.3.1 Type de mesures

Le télémetre balaye la scene selon une ouverture angutfireed(section 1.2.3.1). Cela permet,
pour chaque tir laser, d’obtenir une mesure de distancedbesées téléemétriques consistent donc
en 'obtention den mesures pour un balayage (aussi nommé scan par la suite) dépend de
I'ouverture angulaire du capteur :

nz@mam—ﬁmm+1 (1.4)
«

avec:

— Omin et@max, les limites du champ d’ouverture angulaire et

— «, la résolution angulaire du capteur.
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Pour chaque balayage d’angle( i € [1,n]), une mesurg; de distance est fournie. Les données
sont donc obtenues @oordonnées polaires

1.3.2 Données réelles

Pour les acquisitions utilisées dans cette thése, un t&énREO LD A AF fait partie d’'un
ensemble de capteurs présents sur un véhicule. Une ptate-fdMapsR) [Abu05] permet d’en-
registrer en temps réel et de synchroniser par une horlagencme les difféerentes mesures de ces
capteurs, a savoir :

— des données délivrées par le télémeétre;

— des données de type image enregistrées par une caméra C@Drdouhtale (non exploitées

par les algorithmes en absence de parameétres de calibration

— des données GPS délivrant la position absolue de la vaiturele référentiel terrestre WGS84

et les vitesses est et nord dans le repére local du télémdtig [East-North-Up) (annexe B);

— des données issues d’'une centrale inertielle délivrantdase angulaire du véhicule porteur.
Le télemetre est monté a I'avant du véhicule porteur avecngtead’ouverture dd60° (0, =
10°,0maz = 170°), une résolution angulaire de25°, une portée maximal2s0m et une fréquence
d’acquisition delOHz.

L'acquisition a été réalisée sur le site d’essai de VeesiBatory et plus particulierement sur
la piste routiére (les deux autres pistes étant une pistéese et la piste du Val d'Or). C’est une
piste de3.7km dont les caractéristiques sont proches d’'une routemaéet départementale (longue
ligne droite, virage avec différents rayons de courbur@)plste empruntée est schématisée sur la
figure 1.5.

La figure 1.6 montre un exemple de scene percue par le téken@rpeut alors remarquer que
certains véhicules sont percus avec une seule face (véhileuls I'axe du capteur et de vecteur
vitesse colinéaire) et d’autres par deux de ses cotés. Qregalement que le nombre d'impacts
mesurant les objets dépend de la distance au capteur.

1.3.3 Simulateur

La validation des algorithmes développés ainsi que leduétian en terme de précision néces-
site de développer un simulateur pour construire diffé&renénarios de circulation. Cette validation
sera ensuite réalisée sur les données réelles.

Il est ainsi possible avec un simulateur de sélectionnestligations remarquables en terme de
détection et suivi de véhicules, a savoir :

— lapparition d’'un véhicule dans le champ de vision du captélémétrique :

e un vehicule double le véhicule porteur pour apparaitre teaokamp de vision ou il entre
dans le champ de vision par I'avant. On parlera alors danstadu manuscrit dpparition.

e Un véhicule apparait alors qu’il était masqué par un autjetoBn désignera cette situation
parsortie d’occultation.
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200 400 600 800 1000 1200 1400

FIGURE 1.5 — Plan du circuit (en noir) emprunté pour I'obtention desgyjuisitions réelles (source
Google Map®)

Scan #355
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201
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FIGURE 1.6 — Exemple de données fournies par I'Ecole des Mines de &lia plate-forme
RTMapsR) : scéne télémétrique observée représentée dans un repiésiea

— la disparition d’un véhicule du champ de vision. On peuinijgier également plusieurs situa-
tions :
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Chapitre 1. Présentation des capteurs et données

e le véhicule porteur double un véhicule qui disparait alarscdamp de vision. Le terme

disparition est alors employé.
e Un veéhicule devient masqué par un autre objet. On parlevacditation, pouvant étre
partielle (une partie de I'objet est visible) ou totale (ae mesure ne provient de I'objet).

201 201 201

R \ /
15} <~—- > 15} : b/ 15r

Y (m)
Y (m)
Y (m)

101 H 10+ 10+

-
>

ol \ \ \ \ \ \ ol \ \ \ \ \ \ ol \ \ \ \ \ \
-6 ~4  VEHICLE (senson) 4 6 =6 -4 VEHICLE (sensoy 4 6 6 -4 VEHICLE (sensor)
) X (m) X (m)

(@) (b) (©)

FIGURE 1.7 — Exemples de scénes simulées : (a) un véhicule visibtediux faces et un véhicule
avec une face (entouré) (b) trois véhicules avec une odauitpartielle (entouré) (c) trois
véhicules avec une apparition (entouré)

Les figures 1.7 montrent différents exemples de sceneséanules différentes situations par-
ticulieres évoquées précédemment sont mises en évidence.

Il est possible par le simulateur de sélectionner :

— une dynamique différente pour les objets;

— I'environnement routier (ligne droite, virage, largetinembre des voies, ...);

— les caractéristiques du capteur.
Un autre avantage du simulateur est de pouvoir moduler &istdues des bruits de mesure afin
d’évaluer la robustesse au bruit des méthodes développées.
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Chapitre 2

Etat de I'art des méthodes de détection

2.1 Introduction

Les travaux proposés dans cette these concernent la misevea de nouvelles méthodes de
suivi multi-objets pour des données télémétriques. DarsHhitecture classique d’'un systéme de
suivi (fig. 1), I'étape de détection conditionne tout le @esus de suivi. Plus la détection est qua-
litativement bonne, meilleure sera I'estimation dynareigles objets suivis. Le télémetre laser a
balayage fournit des mesures distribuées (81.3) : lesobgpeuvent pas étre considérés comme
des cibles ponctuelles. En conséquence, deux approchesmpétre différenciées :

— les techniguemétriques visent a travailler directement avec les impacts lasessisisupro-
cessus d’acquisition. Ainsi, dans le domaine de la robetigui les capteurs sont identiques,
[LM94] eétablit une correspondance enzescans successifs en recherchant des transforma-
tions rigides (rotations, translations) des données LIDANRMLO6] a le méme objectif de
correspondance en proposant une nouvelle métrique qui @ercompte les erreurs de ro-
tation et de translation du télémetre. Ces techniques visertlure les éventuelles mesures
aberrantes (outliers) et a éviter un processus standaréteetivn. [TFBDO1] utilise le filtrage
particulaire pour faire une approximation du comportentéan robot sur lequel est monté
le télémetre. Ces approches présentent des inconvénigergesanécessitent des ressources
calculatoires proportionnelles a la taille de I'enviromrent percu. Dans notre cas, les mé-
thodes sont testées en environnement extérieur routisurface visible de I'environnement
est tres grande comparée aux applications robotiquesdént (pour le capteur IBEO LD A
AF, on peut estimer cette surfacea: 2-10°m?). De plus, les divers mouvements des objets
dans I'environnement (apparition de véhicules, murs,eahr. .) dégradent la répétitivité des
informations dans les scans successifs.

— Les techniquetopologiquessont plus adaptées a ce processus de suivi. Celles-ci @ntsist
a extraire des informations (segments, coins) des dong&arétriques avant de les insérer
dans le processus de suivi. Ces approches présentent igease maintenir un faible nombre
d’hypotheses a suivre indépendamment du champ de pencahticapteur. Elles facilitent
ainsi les processus d’association et de suivi.
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Pour cette partie de la thése, nous nous placons dans ledesdiechniques topologiques. En ef-
fet, il est préférable d’extraire des informations pemit@s correspondants aux objets effectivement
suivis et donc de regrouper en sous-ensembles de pointapesis appartenant aux mémes objets.
Les objets en environnement routier peuvent étre apprexpaédes modéles polygonaux (voiture,
camion, moto) et le choix de primitives a extraire est donwitionné par cette hypothése.

On peut dans cette optique différencier deux approches :

— la premiére consiste a extraire des modeles de formes gégnes dans leur globalité (rec-

tangles, cercles, ...) également appél@snding-boxefiKR08, ZWY*12].

— la deuxieme méthode consiste en une extraction d’élémregmtelés primitives. Les segments

[PNO5, NGM"07, DOA"11], du fait de leur simplicité de représentation, peuvér, &ans
la plupart des environnements, utilisés comme bases pastraire des modéles polygo-
naux particuliers ou directement intégrés a un processssidglDF90]. D’autres primitives
peuvent étre extraites et mises en correspondances : aes[8#i08, LO10], des ensembles
de points représentatifs du scan [AKLO10] plutét utilisérebotique mobile en intérieur en
raison de la répététivité des scans,...

Nous avons privilégié cette seconde approche et notre cwoptimitive s’est porté sur le segment

qui permet un large panel de modélisations d’objets. De, ploe étude qualitative sur la seule

détection des segments peut étre menée.

2.2 Problematique scientifique de la détection

La procédure de détection vise a faire le lien entre les demidéstribuées issues du capteur
et des informations utilisables dans un processus de $mis avons fait le choix d’extraire des
primitives de type segments pour ensuite modéliser leghjsuivre par des polygones. Ce choix
influence directement tout le processus de suivi multitstgéle segment représente un compromis
satisfaisant entre la généralité des approches et la gsnrhaut-niveau des objets. De plus, celui-ci
n'est pas aussi perturbé en cas de mesure fortement biQaée.extraction de primitives se justifie
dans notre problématique puisque le but est de suivre dessplet donc d’estimer les parametres
dynamiques. La phase de détection se décompose alors éeupduétapes (fig. 2.1), a savoir le
clustering, la segmentation et la modélisation, qui alssetit a des mesures exploitables pour les
filtres employés dans le processus de suivi :

Mesures Clusterin Extraction Modeélisation Mesures des
laser 9 de segment des objets centres de gravité

FIGURE 2.1 — Architecture classique de détection dans les donéé&métriques : clustering des
données, obtention des segments, modélisation et mesiiszbles dans un processus de suivi.

1. leclustering consiste a regrouper un ensemble de données en sous-eesgtoisterg dont
les éléments présentent des caractéres communs. Dansdescdsnnées issues de capteurs
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télémétriques, il s’agit de regrouper les impacts qui dgranent a un méme objet. Cette étape
consiste donc a trouver les discontinuités entre les dannée

2. Lasegmentationdes données a pour but, avec notre choix de primitives, diegties modeéles
de typesegmentl utilisation d’'un modele géométrique présente plusseanantages :

— les mouvements des objets suivis qui entrainent un chasrgese forme influent peu sur
leur localisation;

— cette phase entraine une réduction des données et donoagsgus de suivi plus efficace
et moins gourmand en ressources calculatoires;

— une phase de classification des objets peut étre déduitettieétape par connaissance
des primitives extraites. Elle consiste a étiqueter legniagions selon des classes d’objets
définies (la classe voiture, la classe camion, . ..). Cetssitieation est rendue possible en
utilisant différents critéres : |a taille des objets ou lenpmrtement dynamique par exemple.

3. Lamodélisationdu véhicule permet de passer du modele segment extrait aglebe repré-
sentation des objets et ainsi de réduire la dimensionnddisédonnées. Dans notre cas, ceci
permet de représenter les objets avec le modéle rectangjk pbur les véhicules, selon une
taille prédéfinie. Cette étape de modélisation peut évdatueht étre conditionnée par I'étape
de classification.

Ces trois phases seront détaillées a partir de la sectiolN@us regroupons pour l'instant dans
ce manuscrit les notions utilisées pour I'extraction devsags.

2.3 Donnees telémeétriques et représentation

2.3.1 Expression des mesures et incertitudes associées

Notons P; un point d’'une acquisition laser etle nombre d’'impacts laser total défini par 1.4.
Les coordonnées de ce point peuvent étre exprimées danseafmres (fig. 2.2) :

— le repére du capteur ou le point est exprimé en coordonredasgs :P; = (p;, ;)

— le repere « global » (centré sur le repére du capteur par@ee’ =,y) : P; = (zi,y;)

Le passage d'un repére a l'autre s’effectue par :

{ x; = p; cosb; 2.1)
yi = pisinb;

Selon les données fournies par les constructeurs, lesrgimleunesures en distanget § sont
modélisées par des lois gaussiennes de moyennes nullesaiatees respective§ et 03 dans le
repere du capteur. Les covariances sont nulles du faitnéfiendance des variabjest 6.

Le passage par le repere monde cartésien implique une amatoon des variances et cova-

riances des incertitudes de mesures en conservant I''gg®ite variables gaussiennes centrées et
en négligeant les termes d’ordre supérieur a 2 [PRB03]. Ceditnckes sont données par :
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0% x %

FIGURE 2.2 — Représentation des impacts laser dans dans les repapésur et monde (centré sur
le télémétre)

o2 = aﬁ cos?(6;) + p? o3 sin?(6;)

agi = a/% sin?(0;) + ,022 o3 cos?(6;) -
2 B 9 5 o\ sin(26;) (2.2)

Oviy; = (Uﬂ P 09) 92

Comme nous l'avons vu dans la partie 1.3.2, I'incertitudelsumesure d’angley est négligeable
et on obtient donc une approximation des écarts-types dedtasppon de mesure :

oy, = 0p [sin(6;)]

{ Oy, = 0, |cos(6;)] (2.3)

Dans ce repére cartésieéf° x,y), les variables:; ety; ne sont pas indépendantes contrairement
aux variableg, et; exprimées dans le repéere du capteur.

Une droite polaire (fig. 2.3) est représentée par ses conedxy,, ;) ou :

— pq représente la distance orthogonale entre I'origine dureepiela droite ; > 0) ;

— 04 est 'angle entre I'axe des abscisses et la nhormale a laedpaissant par I'origine. On
choisira de travailler dans l'intervalle- = , 7] pour cet angle.

En coordonnées polaires, un poit= (p;,0;) appartient & la droitéD) s'il vérifie :

pi cos(0qg—0;) = pa (2.4)

La distance du poin®; a la droite(D), nomméei},, se calcule par :

dp = |pi cos(0; — 04) — pdl (2.5)
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FIGURE 2.3 — Géométrie dans un repere polaire

2.4 Clustering

L'étape de clustering vise a regrouper en sous-ensemtdamfeacts appartenant a un méme
objet. En raison d'une absence de connaissaaqa®ori sur le nombre de classes a extraire de la
scene (le nombre d’objets varie & chaque instant, en plugodrbnnement extérieur a la route),
des méthodes de classification non supervisées peuvenitiitées [JMF99]. Mais ces méthodes
ne tiennent pas compte du caractere spécifiqgue des dont@meétriques. En effet, les mesures sont
distribuées, et deux impacts d’'un méme objet sont forcénmrgécutifs. La phase de clustering peut
donc se faire par détection des discontinuités en distamce éeux points consécutifs du balayage
laser. Ces méthodes de clustering trés répandues sontpégssous le nom de « Point-Distance-
Based Segmentation » (PDBS) [NGIa7].

La distance euclidienn® est calculée entre deux impacts successifs par :

D(P;, Pi1) =/ p31 + 93— 2pis1 pi cos(a) (2.6)
D(P;, Piy1) = \/(»’UiJrl —2i)? 4 (Yir1 — vi)? (2.7)

La détection des points de rupture se fait donc en compagdte distance a une distance seull
Dyy,. Cette méthode permet aussi d’exclure les outliers, paiiréiion des clusters a faible cardi-
nalité mais ce clustering est conditionné par le choixxg On trouve alors, pour ce choix, deux
approches dans la littérature :

— le clusteringhon adaptatif. Le seuilDy;, est invariant quel que soit les impacts du scan.

— le clusteringadaptatif. D;;, est fonction de la position des impacts dans le scan.
Ces deux approches sont détaillées dans les paragraphestsuiv

2.4.1 Clustering non adaptatif

Dans notre problématique ou les objets a suivre sont deswéhij il est aisé de définir un seuil
fixe a partir de connaissancaspriori. On peut supposer que deux véhicules sont séparés d’'une
certaine distance, définissant ainsi la distance deuil Méme si le clustering produit des erreurs
de classification, cette méthode est tres utilisée en rais@a simplicité [Skr95, CT96, NGM7].
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Elle permet en outre d’obtenir un partitionnement des nessafin de réduire les colts calculatoires
des algorithmes de segmentation lorsque la zone d’obgmmext étendue.

Cette méthode de clustering souffre d’'un inconvénient mggeisqu’elle ne prend pas en compte
la variation de la distance entre deux impacts successiisretion de leurs positions spatiales. En
effet, cette distance inter-impacts dépend de I'endrodeet’'orientation de la surface visée (fig.
2.4). Il est donc difficile de déterminer une distardeg qui conserve I'optimalité du processus de
clustering et d’autres méthodes ont été construites pdiarga probléme.

Sy -
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7
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0]
Capteur .

FIGURE 2.4 — lllustration de I'inconvénient du clustering non adatif

2.4.2 Clustering adaptatif

Ce clustering permet d’adapter la distance a chaque itérddifférentes distances ont été pro-
posées dans la littérature et sont récapitulées dans [PNO5]
Dietmayer a proposé [DSS01] un selij;, fonction des distances radiales des impacts :

Dy, = Co+C1 min{p;, pit1} (2.8)

avecC; = /2 (1 —cos(a)) etCp un parametre lié bruit de mesure en distance des impactsulle se
prend bien en compte la position de la surface visée maigpkration des clusters reste difficile si
les impacts sont trop €loignés.

Un paramétre? a été introduit par [SFS03] dans la détermination du seuil :

min {p;, pi+1} (2.9)
cot () [cos(a/2) — sin(a/2)]
ou Cy et C; sont identiques a ceux de I'éq. 2.8 eto@wst la résolution angulaire. L'angleprend
en compte linclinaison de la surface visée (fig. 2.5). Celgmrmet également de réduire la dépen-
dance trés forte qui existe entre le clustering et la digt@éparant les objets du capteur.
Un autre critére, introduit par Borges [BA04], prend le paiourant?; comme référence et

Dy, = Co+ C

considere l'orientation admissible de la surface pour éger 'impact suivant. La distance seuil
Dy, est alors donnée par :

sin(a)

D, =C, —
th 0+pi sin(\ — «)

(2.10)
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FIGURE 2.5 — Représentation schématique d’un scan et des parasnétlisés pour le critére de
Santos (gauche) et Borges (droite)

avec) (fig. 2.5) cet angle limite de la surface pour lequel le télEmae délivrera pas de mesure
(surface presque parallele au tir).

Contrairement aux méthodes précédentes qui bornent landéstater-impact, [JN11] a déter-
miné cette distance pour un modele rectangulaire, commeae I'on va utiliser. Elle est fonction
de la face visible du modele, et de I'orientatipmlu vehicule (fig. 2.6). Deux distances sont calculées
selon le c6té ou 2 du veéhicule par :

FIGURE 2.6 — Représentation schématique pour la déterminatioma digstance inter-impacts pour
un modéle rectangulaire

cos?(B+(i—1)a) _cos(B+(i—1)a)
cos?(B+ix) cos?(B+ i)

d(P;, Piy1) = Jr? <1+ cos(a)) pour(l)  (2.11)
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b\ Sin2(6+(i—1)oz)_ sin(f+ (i —1)«)
d(PZ,PZH)_JrZ? (1+ I B e cos(a)> pour(2)  (2.12)

Le parametre; se détermine par :

Sii=1 r =p1
. ~cos(BH+(i—2)a) ~ sin(B+(i—2)a)
Sit>1 r;= rz_1008(5+ (i—1)a) pour@ ri= Tz_lsin(ﬁ—}— (=)o) pour@() |
2.13

Cette méthode semble résoudre le probléme de partitionrieresez simplement mais elle oblige a
connaitre I'orientation des objets, ce qui estygriori trop fort.

2.4.3 Autres méthodes de clustering

Les méthodes précédentes de clustering se basent surdédmla distance inter-impacts avec
comparaison a un seuil. Roumeliotis [RB0OO0] propose d'utilisefiltre de Kalman étendu (EKF)
pour modéliser le comportement dynamique de points cotifgdune distance statistique de Ma-
halanobis est alors introduite pour vérifier 'appartergaaha point au cluster courant. Cette approche
présente le désavantage d'étre trés sensible aux parardétidalisation et aux bruits de modele.
Un EKF est également rencontré dans [Ada01, ZATX03] maiptests de rupture sont cette fois
détectés grace a une région de validité définie par les impastr et adaptée en utilisant une mé-
thode du gradient (méthode ADA). Les distances sByjlde la section précédente sont réutilisées
dans [AKLO10] mais sont combinées avec une mesure de sitditartre les angles.

Des méthodes basées sur le « mean-shift clustering » saieangloyées [Che95, CMO02]. Elles
consistent a rechercher les maxima locaux de la densitéothalpitité de I'erreur en distance entre
'impact et le segment en utilisant différents noyaux devodution. [FMCV10] améliore cette mé-
thode par utilisation d’un filtre passe-haut sur I'ensendele points de rupture potentiels et [BPB12]
ajoute la notion de direction dominante des points d’un e de mesures.

Pour des environnements intérieurs trés structurés, gesapes de Hough ou RANSAC sont
utilisées [MCCTMO06, NYSJO09].

2.5 Segmentation

L'étape de clustering permet d’obtenir un ensemble de p@ppartenant a un méme objet et la
segmentation a donc lieu pour chacun de ces clusters [CT@Bjectif de la segmentation est alors
d’en extraire les segments. Celle-ci se déroule en deuxstape

1. une extraction de droites est réalisée sur 'ensembl@aiess de chaque cluster. Différentes
méthodes existent pour déterminer les impacts appartén@antéme droite. Ces méthodes
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peuvent étre classées en deux catégories : celles quentililes critéres de distances (Split
and Merge, Line Tracking, IEPF [BAOO, NGM7, FMCV10]) et les autres qui n’utilisent
pas ce critere de distance (Hough [NYSJ09], Line-Regred#ia®8], RANSAC [BPB12,
MCCTMO6], Expectation-Maximization [PRBO03]). Les parametles droites et leurs impré-
cisions sont alors estimés en minimisant un critére quageaisur chacun des ensembles de
points ainsi déterminés [SKKO7, PRBO3].

2. Un modéle de la primitive segment est choisi et nécessiétermination de parametres
supplémentaires et de leurs incertitudes. Il s’agit soiladeombinaison milieu du segment/
longueur, soit des deux points extrémités du segment.

Avant de détailler les méthodes d’extraction de droitesréirgiensembles de points, nous pré-
sentons maintenant les outils nécessaires a I'estimaéisparametres de ces droites.

2.5.1 Minimisation quadratique

La minimisation d’un critére quadratique consiste a ajusteensemble de données a un modele
mathématique censé décrire ces données, appelée métsdewithdres carrés (fig. 2.7). Il s’agit
donc dans notre application de déterminer le meilleur nedel droite a partir des impacts laser.
La droite retenue sera celle qui rend minimale la somme deéscdes distances des poifitsau
modele estimé.

0}

FIGURE 2.7 — lllustration du probleme de minimisation quadratiqdans le cadre de la
minimisation des distances des points a la droite)

Pour tenir compte dans le modéle mathématique des erresesvéles, considérons un ensemble
d'observations? = {y1,v2,...,yn } COMme autant de réalisations d’une variable aléaipge?” =
{z1,22,...,2,} Un ensemble de paramétres déterministes. Le bruit de mestuwdors ajouté au
modéele pour aboutir a :

Y =f(Z,k)+e (2.14)

ou f (e, k) représente le modele théorique ou le parameétre a estimeeesest un un bruit blanc
gaussien de dimensionde matrice de covarianeéI,,. Le principe des moindres carrés ordinaires
permet d’obtenir & une estimation du parameéten minimisant I'erreur quadratique moyenne :
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S(k) = Enj(yi — f(xs,8))? (2.15)

=1
La méthode des moindres carrés pondérés introduit une ptimédes mesures dans la déter-
mination des parameétres du modele qui dépend des variaasazbdervations. Le paramétrest
alors estimé en minimisant I'expression :

2
S() =3 (‘% —J(ai @) (2.16)
i=1 i

Dans le cas ou le modéle n’est plus linéaire, il est possibidider une approximation linéaire
par un développement de Taylor en prenant I’hypothése deeceation des caractéristiques statis-
tiques des variables (au moins pour les deux premiers manent

L'estimation de droites par ces méthodes de moindres castésrtement biaisée par la présence
d’outliers [FB81]. Le clustering apporte dans ce cas, p&cté&n des outliers, une limitation de ces
effets indésirables.

2.5.2 Extraction de droites en coordonnées cartésiennes

De nombreux travaux proposent d'ajuster le modele en comles cartésiennes [SKR7,
BOOCB12]. L'une des raisons principales est la réduction depsede calculs et la simplicité des
calculs associés. Le télémeétre fournissant des mesuresoedioninées polaires, la premiére étape
est de transformer ces données et leurs imprécisions edamwges cartésiennes (éqgs. 2.1 et 2.2).

Nous disposons alors d’'un ensemble de paiits {P;},i € {1,...,n} de coordonnéeg;, y;).
L'objectif est donc de trouver la meilleure droite d’éqoaty = ax + b caractérisant 'ensemble des
points (fig. 2.7) au sens du critere quadratique. On définit= {z;},;,, et¥ = {yi}; ;-

La condition déterministe su#” (82.5.1) n’est pas remplie. Les coordonnégsont des va-
riables aléatoires de variance dépendante de I'ahdlég. 2.2). Il s’agit tout d’abord de transférer
les erreurs présentes sur les observatignsur le bruite de . Puisque la variance du bruit de
mesure n’est pas constante, la méthode des moindres can@érps est indispensable.

La quantitéS a minimiser est alors donnée par :

S(a,b) = fj (M””b)f (2.17)

i=1 Ti

L'estimation des parametresetb est donnée par :

Z(xi_m)(yz_y)
a = 1=1
i(% B j)Q (2.18)
=1
b = §—ar
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n n

_ 1 |
avect = —» (z;) ety=—> (y).
i1 iz
Les imprécisions associées eto; peuvent aussi étre calculées [PRB03, AKLO10].

Si par la suite on souhaite calculer les paramétyetd, de la droite polaire & partir de I'équation
2.19), la transformation inverse est nécessaire. Ceperldardractere gaussien des parametres de
la droite ou de leurs imprécisions n’est plus assuré.

1
tfm(éd)
Pd
Sin(ed)
Un travail en coordonnées polaires, sans passage polisien-polaire, est donc a privilégier.

Q>
I

(2.19)

S

2.5.3 Extraction de droites en coordonnées polaires

Il s’agit d’extraire les paramétrég,, 6,;) d'une droite (éq. 2.4) a partir deimpactsp; = (p;,0;).
Les impacts sont des variables aléatoires gaussienngseindigntes :

Vi,j=1,...,n,
pi~N(piop) Efpipj} = E{pi} E{p;}
0; ~ N(0;,03) E{0:0;} = E{0;} E{0;}
D’apres le modéle de droite choisi, la distance orthogorgl@our chaque impack; (éq. 2.5)

représente I'erreur entr@ et le modéle. Il s’agit donc de minimiser la somme quadratisjde ces
erreurs :

S= Zf > (pi cos(0a—6;) — pa)® (2.20)
=1

Les parameétreg,; etf,; sont alors obtenus en résolvant le systeme d’équationsméares :

95 et (2.21)

Une solution du type moindres carrés ordinaires est sutégamsque les impacts; ont des va-
riancewgi égales et des varianceé_ quasiment nulles. D’aprés [Arr98], nous obtenons alors :

A 1 N
04 = 3 arctan (2D> (2.22)
Pa = sz cos(f; —0y) (2.23)
iz
n
avec Z > pipj sin(6;) cos(6 Z p; sin(26;) (2.24)
1=17=1 =1
1 n n 9
D= ZZplp] cos(6; +0;) — > pi cos(26;) (2.25)

1=17=1 =1
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6, est tout d’abord estimé en s'assurant qu'il vérifie le modiedroite choisi {r < 6, < 7) et
ensuite 5, est obtenu par simple moyenne des distances des pointsaitka dr

2.5.4 Estimation des imprécisions des parametres de droites polaires

Dans la détermination des imprécisions sur les paramétedrdites polaires, seule lI'incertitude
op; €ntre en compte puisqu’on néglige l'incertitudg. Les erreurs s’expriment par la matrice de
covariance [Arr98] :

2 2

g g

Cov=| pi “rdda (2.26)
02 02
bapa 04

L'expression des différentes valeurs reprend le teNret D des équations 2.24 et 2.25 :

1 2
Toa =2 [n cos(0; — 0q) + A(ycostly — i*sined] o?, (2.27)
i=1

n

Z [N (Zcost; —ysinb; — p; cos(26;)) — D(xsinb; +ycosb; — p; sin(29¢))]2 032_

2 _ =1
o5, = i IS e (2.28)
n
Uzdgd - Ugdpd - ZABUKZM (2.29)
i=1
: L f g . 004 004
avec les termed et B qui représentent les dérivées partiellds; B0 etB = 20 :
Pi i
ON oD
D— _ _ : _ _ .
4 dp; dp; _ D(xsinb;+cost; — p; sin(20;)) — N(Zcost; —ijsinb; — p; cos(26;))
-~ 2(D?2+N?) D21 N2

B = 5?% { 1 i1 pj cos(fj — Hd)} = %COS(@Z' —04)+ A(ycosbty — xsinby)

2.5.5 Méthodes de segmentation

Nous présentons ici succintement les principes de quelnpédtisodes populaires de segmenta-
tion. Il s’agit de trouver I'ensemble des droites décrivantensembleP d'impacts. Le détail de
chacune des méthodes et une évaluation comparative samésldans [NGMO07, FMCV10].

2.5.5.1 Line Tracking ou Incremental

Il s’agit ici d’'une méthode utilisée dans de nombreusesiegigbns [SKK"97, BA0O4]. Elle
exploite la distribution des mesures pour déterminer Bemtsle des droites (fig. 2.8). Le principe est
basé sur le calcul, par minimisation quadratique, de la&@justée a un sous-ensemble de points
consecutifs{ P, ..., P;}. Le point P;;; est ajouté au sous-ensemble si sa distance orthogonale a
la droite est inférieure a un seuil.,;. Les parametres de la droite sont recalculés. Dans le cas
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contraire, une nouvelle droite est estimee a partir destpéin | et Pjo. L'opération est répetée
jusqu’au dernier impack,

FIGURE 2.8 — lllustration de la méthode « Incremental » ( Line Tracki

Cet algorithme présente I'avantage de pouvoir étre impléénaisément en ligne puisque les
impacts peuvent étre ajoutés au fur et a mesure dans I'égimde la droite courante, sans étape de
clustering préalable. L'initialisation d’'une nouvelleoite utilise les deux nouveaux points consécu-
tifs. Si I'un des points est un outlier, alors une droite adete sera obtenue et 'itération s’arrétera
immédiatement au point suivant, ce qui montre la faible stégse de la méthode aux outliers entrai-
nant une segmentation excessive de la scéne. Une altereatid’augmenter le nombre de points
dans la phase d'initialisation de la droite [NGI@7]. Il est aussi possible de mettre en ceuvre un
clustering préalable non adaptatif mais en perdant le b@ndfun traitement séquentiel. Enfin, la
distancei,.,;; est un parametre délicat a fixer. Si elle est trop élevée feone de droites sera certes
réduit mais il y a risque d’associations aberrantes d’ingp@c contrario, si elle est trop faible, la
segmentation sera la aussi excessive avec un nombre impoetaroites.

2.5.5.2 Splitand Merge (SM)

C’est une méthode populaire fréquemment rencontrée daittétature [CT96, SKK 97, BAOO,
NPKJO08]. L'algorithme SM est récursif mais, contrairemaria méthode Incremental, nécessite
d’attendre la fin de I'acquisition. Cette méthode se décompogdeux étapes : une phase de division
(« Split ») et une phase de fusion (« Merge »).

La premiére phase consiste a diviser récursivement |'eblgedes points en sous-ensembles par
un critere de distance. Cette phase dérive de la méthodévéeEnd Point Fit (IEPF) [DH73] qui
consiste a construire une droite passant par le premierdsriger point de I'ensemble. L'impact
avec la distance orthogonale maximale a cette droite et sdaherché. Si celle-ci est supérieure
a un seuild,.,;;, alors 'ensemble est divisé en deux sous-ensembles (8. Ruis 'opération est
répétée sur chacun de ces sous-ensembles. Le procesgdte gjaand la distance de tous les impacts
a la droite est inférieure &.,;;. Pour le calcul des parameétres de la droite pour la métholie Sp
tous les points de I'ensemble sont considérés et la drditgestée par minimisation quadratique.

25



Chapitre 2. Etat de I'art des méthodes de détection

o o

(a) (b)

FIGURE 2.9 — lllustration de la phase de Split (ici IEPF) de la méthd&bplit and Merge (SM) (a)
1€ jtération : la droite est construite & I'aide des extrémitée pointP; est le plus éloigné et on
regroupe donc en deux sous-ensembles. (b) Le processépétd pour les ensembles

{Py,-- Py} et{Py,--- P}

Tout comme la méthode Incremental, la segmentation estitcmmtie par le seuid,,.,;;. De
fait, 'algorithme demeure tres sensible aux outliers. @tepe de clustering non adaptatif est a
privilégier pour ne pas extraire un nombre de droites trepél

La seconde phase de I'algorithme est le Merge, c’est-atdiefusion des droites quasi coli-
néaires issues des sous-ensembles consécutifs [PRB033.dflére par un calcul statistique, basé
sur le test du Chi-Deux [NGNO7]. La distance de Mahalanobis entre deux draitg$ et (s2) de
parametres respectiff; = (p}i ecll)T etAy = (pfl eg)T et de covarianceSov; etCovs (éq. 2.26),
obtenues lors de la phase de Split, est donnée par :

Dinana = /(A1 — A2)T x (Covt + Cous)~1 x (A1 — As) (2.30)

Si Dyang €St inférieure a un seuil, alors les droites) et (s2) sont fusionnées et les nouveaux para-
metres sont calculés par minimisation quadratique en déresit 'ensemble des points appartenant
aux droites fusionnées.

Des modifications ont été apportées a cette étape dans dados travaux :

— lintervalle de définition de I'anglé,; est]—m, w|. Des droitegs;) et (s2) presque colinéaires
telles quey} = 7 et l'autred? = —r auront une distance de Mahalanobis ne remplissant pas le
test du Chi-Deux. Cette difficulté est levée en calculant usgdce de Mahalanobia.

— La phase de merge décrite ne permet pas de fusionner pluesudedtbites dont les impacts
proviennent de deux ensembles consécutifs. De manierenaeautigr la compacité de la des-
cription de la scéne, nous avons introduit la possibilitéug@énner plus de deux droites dans
I'algorithme.

Il exite bien sar d’autres méthodes de fusion pour réduiredebre de droites décrivant un

environnement [GBL02, AFG06, AG08], mais aucune d’entresshe répond a notre probléma-
tique d’obtention de primitive de type segment et I'indede associée dans un environnement peu
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structuré.

2.5.5.3 Transformée de Hough

La transformée de Hough [Hou59] est un outil trés populaoarg’extraction de primitives
(droites, cercles, ellipses,...) dans le domaine de I'endd.CZ11, BLK12] et en robotique pour
I'extraction de droites dans des données télemétriques [BRB0SJ09, BOOCB12]. Son principe
se base sur la construction et le remplissage d’'une grilleag@umulateur) dans un espace de pa-
rametres puis sur I'extraction des pics dans cet accunulagprésentant les parametres les plus
probables.

Il est connu qu’il est impossible d'utiliser la représeitatcartésienne des droitgs= ax + b
(discrétisation de I'espace impossible pajiet que la représentation normale des droites est alors
privilégiée [DH71] :

pa = xcos(fy) +ysin(fy) (2.31)

Il existe une infinité de droites passant par un pdmtAinsi dans I'espace des parametres,
chaque point est représenté par une courbe. Par analysessives de chaque point, on obtient
alors un ensemble de courbes dont les intersections repeésées parameétres de droites a extraire.
Cette opération n’est pas réalisable dans le domaine coetipasse donc par la discrétisation de
I'espace des parametres. L'accumulateur représentecdbespace discrétise.

Pour I'étape d’extraction des parametres de droites les n@présentatifs, il est nécessaire de
fixer un nombre minimal de points par droite. Les parametessditoites demeurent liés a la dis-
crétisation. Afin d’obtenir une meilleure estimation desapaetres et les incertitudes associées,
[NGM*07] propose de calculer posterioripar minimisation quadratique.

Cette méthode trés robuste aux outliers présente queloqu@s/énients :

— la zone d'observation est tres étendue. Afin d’obtenir éeigpion suffisante, I'échantillon-

nage de I'espace des parametres doit étre élevé au détdmnentit calculatoire.

— Un traitement en ligne n’est pas envisageable contramemeé’autres méthodes, puisque la

totalité de I'acquisition est nécessaire lors du rempijesde I'accumulateur.

Une étape de clustering est recommandée pour cet algorjiborerestreindre les zones de re-
cherche dans la construction de I'accumulateur et liméeidque de création de droites aberrantes
(fig. 2.10). Une augmentation du seutl th peut atténuer ce phénoméne de droites aberrantes mais
conduit a une augmentation du taux de non-détection.

2.5.5.4 RANSAC

L'algorithme RANSAC RANdom SAmple Consenp[iRB81] est un algorithme générique d’ex-
traction d’éléments dans un ensemble de données avec und& £n raison de cette robustesse,
de son adaptabilité a de nombreux modeles de primitives sadgmplicité de mise en ceuvre, il
est frequemment implémenté [MNBSV06, BPB12]. Son principesiesple,i.e. deux impacts sont

27



Chapitre 2. Etat de I'art des méthodes de détection

Example of real data acquisition #605

11

10

Y (m)

FIGURE 2.10 — lllustration du probleme engendré par I'absence dstering pour la méthode
basée sur la transformée de Hough : les impacts cerclés digpaent a la méme droite extraite

aléatoirement choisis parmi 'ensemble de départ. Unealesit ajustée a ces points et on détermine
les impacts proches de la droite (appelés inliers) sousrlditton d’un seuil. S’il y en a un nombre
suffisantnb_th, alors on considere 'ensemble de ces points pour cale@dgrdrametres de la droite
par minimisation quadratique. Ces inliers sont ensuiteé®tie I'ensemble et le processus se répete
jusgqu’a épuisement des données ou jusqu’a un nomibrger maximum d’itérations .

Comme l'algorithme SHT, cette méthode nécessite un clusteriin de ne pas considérer des
impacts qui n'ont pas lieu d’étre regroupés dans le mémesonssmble d’inliers (figure 2.10). En
effet, cette méthode ne tient pas compte de la répartitisnnuesures télémétriques. En outre, si
la scéne est représentée par des clusters a faible carélimalcolt calculatoire de cette méthode
devient prohibitif, d’autant plus queb_iter est élevé. Il faut de plus attendre la fin de I'acquisition
puisque toutes les données sont nécessaires pour la sagjorennterdisant un traitement en ligne.

2.5.5.5 Autres méthodes

Il existe de nombreuses autres méthodes d’extraction deslro

— un algorithme de régression linéaire proposé par [Arr@8ggrobleme d’extraction de lignes
est basé sur la transformé de Hough, mais les paramétres)daaits par des méthodes de
clustering par regroupement hiérarchique. Cette méthalieuine taille de fenétre glissante
influant grandement sur les performances de segmentatiteedst tres complexe a implé-
menter [NGM™07].

— L'algorithmeExpectation-Maximizatio(EM) est une approche probabiliste utilisée dans des
problemes a variables manquantes en vision par ording#€@3] et en robotique [PRBO03].
Son principe est de déterminer par convergence les pamsm#tie droite en deux phases.
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La phase Expectation permet de calculer des poids détesripartir du modéle de droite

pour chaque impact aprés initialisation aléatoire ; danselzonde phase Maximization, les
parameétres de la droite sont corrigés pour obtenir une cgeree des poids des inliers. Les
paramétres de la droite sont finalement déterminés si leecgerce est atteinte. Bien que tres
robuste aux outliers, cette méthode ne garantit pas d’'ohiee solution dans le cas ou un

minimum local est atteint, ce qui entraine une mauvaise satation. De plus, les valeurs

initiales conditionnent cette convergence.

— [HSO07] exploite la distribution des mesures en introdutiskes signaux d’orientation et en les
analysant avec des transformées par ondelettes disdietasependant montré des résultats
un peu inférieurs en terme d’exactitude (taux de faussesataplus éleve et taux de vraies
détections plus faible) que le Split and Merge par exemple.

— L'algorithme de Ramer-Douglas-Peucker [NB08] consistepii@agher I'ensemble des impacts
par une seule polyligne. Cette polyligne est ensuite dé@ppeér extraire les droites.

2.5.6 Deétermination des parametres des segments

La derniére étape de la segmentation consiste a détermeimgraramétres des segments pour
chaque droite extraite. Nous connaissons :

— un ensemble de droites support, représentées par les param@i@eé’j) ;

— les imprécisions associées a chaque droite estimée :

2
0"k g k gk
cof = | Pa P (2.32)
aPd 03

— k ensemble§ d’inliers pour chaque droite.
Pour qu’un segment soit entierement caractérisé, il faaies :

— soit les coordonnées de ses deux extrémites, et les imjmésiassociees;;

— soit les coordonnées du point milieu et la longueur, ettggécisions associées.
Nous avons fait le choix d’'une représentation par les caurdes des extrémités. Cependant, d’autres
parametres nous seront utiles dans la suite :

— l'orientation (déja connue par I'extraction de droites)eemilieu du segment, pour I'étape de

modélisation ;
— la longueur du segment, pour I'évaluation des méthodegtdetion.

2.5.6.1 Extrémités du segment

Notons respectiveme®! = (pi.,01) et P2 = (p2,6%) le premier et le dernier point d’un ensemble
T d'inliers de la droites;, = (ﬁ(’j,é{j). Ces points représentent alors les extrémités du segment a
extraire, n’appartiennent pas forcément a la droite suppes extrémités du segment s’obtiennent
donc par projection orthogonale des poifits et P? et sont notées; et es. Pouri € {1,2}, les
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coordonnées sont obtenues par :

pe. = A(05)?+p}, sin(0 —03)
Pl sin(é§ — 0}6) (2.33)
Pl

Le calcul exact des imprécisions sur ces parameétres estiexenpuisqu’il fait intervenir celles
des droites supports déterminées (section 2.5.3). Noussgu@féeré borner ces erreurs et donc de
se placer dans le cas le plus défavorable lors de I'utiisade ces parametres. La détermination des
parametres des segments autres que ceux de la droite sagipoostérieure a la phase d’extraction.
Cette approximation ne conditionnera donc pas les perfaresates différents algorithmes étudiés.
Les imprécisions pour chaque extrémitésont données, sous I’lhypothese aye = o, et Tgi >0,
par :

0., = 0% —arctan

2 2 2
o o O r+o O .k Opk
cov® = ( Pei peieei) — ( Pa 2 Pa_"Ya (2.34)
2 2 2 '
Tbe;pe;  Pbe; 095 Uplj 09’;

2.5.6.2 Longueur du segment

La longueur du segmerit;, représente la distance euclidienne entre les deux exégniionc,
méme si le choix de représentation du segment n’inclut gasxXxgémités, leur détermination (éq.
2.33) est donc nécessaire pour calculer la longueur du segEite est alors obtenue par :

Ly = \/<(/061 co8(0ey ) — pe, COS(962))2 + ((pey sin(be; ) — pe, sin(962))2 (2.35)

L'imprécision associée sur ce parametre du segment estiarsge, avec :
L, = (0pe, +0pc,) (2.36)
0L, = (Ope; T 0pe, .

2.5.6.3 Milieu du segment

NotonsM = (par,0y) le milieu du segment, au sens géométrique, c’est-a-dirié rjast pas
représenté par un impact central de I'ensemflelLes coordonnées du milieu s’obtiennent a partir
des extrémités; etes du segment.

La détermination en coordonnées polaires d’un point miti@st pas directe mais s’obtient de
maniéere approchée en considérant gliest le point de tangence de deux cercles de mémes rayons
centrés er; etes.

0y s'obtient donc en résolvant I'équation 2.37 par variatienscessives et en respectant un
critere d’arrét en precision.

cos(20ys — O, — %) _ Per
cos(20ps — Oc, — ﬁ’j) Pes

=0 (2.37)
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par S€ retrouve ensuite puisqiyé appartient a la droitey, de parametre§’, 6%). Linconvénient
de ce calcul réside dans une approximation des paranigtye$,,;) obtenus.
Il est donc préférable de calculer les coordonnées cant@ssézy,,yy,) puis de les convertir en
polaire par :

Pey COS<661) + Pes COS(9€2>

Ty = 5
_ Peysin(fe, ) + pe, sin(fe, ) (2.38)
ym =
2
o= R+ oo
Oy = arctan 2L avec) < 0y < :

M

Les imprécisions sur les coordonnées du point milieu s@éna¢ént déterminées en utilisant les
imprécisions des extrémités du segment precédemmenté@sdaigq. 2.34). Elles sont bornées par :
4(o 0,)% 4o, .
( kT ») R

M _ (2.40)

Ccov
402, 402,
0qrq 04

2.6 Modélisation

A chaque instant d’échantillonnage, on dispose d’un engedisegments (et des imprécisions
associées) représentant I'environnement percu par lewates ensembles successifs peuvent étre
utilisés tels quels dans le processus de suivi si 'envieoment change trés peu d’'une acquisition
a l'autre, comme cela peut étre le cas dans des applicatidradiques en intérieur. Une carte de
I'environnement est alors construite pour la localisationrobot ou le suivi [AKLO10]. Certains
travaux incorporent directement les parametres des sdgme@ns le processus de suivi. Néanmoins,
ces méthodes nécessitent I'apport d’'informations supphdaires : la détection des coins des objets
[DF90] ou les distances entre segments et les objets derbemement [VRO4].

Nos travaux se situent dans le suivi d’objets mobiles, alésgpar un capteur, lui-méme en mou-
vement et monté sur un véhicule. Le processus de suivi egias#rd’une phase d’association entre
les parametres estimés par ce processus a l'ingtant) et les mesures disponibles a l'instant
(les segments). Cette phase d’association est perturbé&es ele changement d’apparence de I'objet
suivi ou d’apparition de nouveaux objets, situations cot@s dans notre application en raison des
mouvements du capteur et des objets. Les parametres desrdsgront trés sensibles d’'une acqui-
sition a l'autre (la longueur notamment), car ils dépendienia résolution angulaire du capteur, du
mouvement de I'objet dont ils sont issus, et de la dynamieseaaitres objets.

La figure 2.11 illustre différentes situations :

— une apparition dans le champ de vision du capteur; Yi&gst que partiellement visible et, en

fonction de son mouvement relatif, il sera décrit a l'instamivant par un segment de taille
différente voire méme par deux segments.
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Vehy
Vehs
'} vehy
q//
N
Y (m) s
tgm(L/ ,// . ’ Veh1
' : ’/. L ) W thg
@) X (m)

Capteur

FIGURE 2.11 — lllustration du probleme de variabilité des formes gamitives

— Une représentation par une ou deux faces. Le nombre derégarésentant Vetet Veh, selon
leur mouvement dans la zone d’observation, peuvent varier.
— Une occultation. Le nombre d’'impacts pour la perceptioNel® peut varier sensiblement en
fonction de sa position relative a \ieh
La phase d’association est donc rendue plus complexe etalseptte suivi sera perturbée en cas
de mauvaise association provoquant des mouvements pardb#ést donc nécessaire de choisir un
modele d’objet dont les parametres sont les moins sensgildes changements de forme [MMO06].

Le modele de boite engloblante (rectangle) est une bonnéseqtation des objets et il est sou-
vent utilisé dans des applications de suivi dans les dorté&aaétriques [FC07, ZW¥Y12]. Chaque
type de veéhicule (voiture, moto, camion, ...) peut étre rlisépar un rectangle dont la taille peut
varier. Cependant :

— le rectangle est le polygone le plus simple dont la formé&aegsabins sensible aux changements
d’'une acquisition a l'autre. Toutefois, il tout a fait estvesageable d’utiliser des modeles
polygonaux plus complexes apres notre étape de segmentatio

— Si plusieurs types de véhicule sont suivis, une phasertifdmtion préalable a la modéli-
sation est indispensable par type. Cette procédure esildifiient réalisable avec un capteur
téléemeétrique seul et nécessite d’autres informationsesipbjets fournies par d’autres cap-

teurs.
La longueur et la largeur étant fixées, le modele rectangke denc entierement défini par trois

parametres :
— les coordonnées ¢, y) du centre de gravité de I'objet ;
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— l'orientation«) de l'objet, définie comme I'angle minimal entre I'axe horizal et la droite
support de la longueuf (< ¢ < 7). Cette orientation donne une information uniqguement sur
la direction du mouvement de I'objet.

Deux cas peuvent se présenter apres I'étape de segmertfatiénll) :

— un objet est représenté par deux segments (forme « L »);
— un objet n’est représenté que par un seul segment (formg « I »

L'objectif est alors d’ajuster le modéle rectangle choisea données. Certains travaux proposent
une modélisation de type rectangle (pour des objets a deas fie type « L ») en faisant abstraction
de I'étape de segmentation. Les impacts sont alors regsaipélusters sensés représenter un objet
et I'objectif est de rechercher un coin parmi 'ensemble idgsacts sélectionnés sans contrainte
d’orthogonalité pour les deux cotés formant le coin [SFD@2hvec cette containte [JN11].

La modélisation choisie, s’inspirant de la méthode propgs# [WSKDO05], utilise les segments
et caractérise les deux formes d’objet. L'ensemble des sptgnextraits sera divisé en deux classes,
a savoir des segments proches et orthogonaux deux a deuarmerbnt alors un coin (forme en
« L ») et le complément qui seront les support des objets aeule gace visible (forme en « I »).

2.6.1 Deétection de coins

Un coin est représenté par l'intersection de deux segmergéouitifs, proches et orthogonaux
dans notre modéle. Pour déterminer la proximité et I'ortnadité de deux segments, et prendre en
compte les erreurs (orientation et position des segmeatspeut :

— utiliser un seuil fixe pour chacun des tests;

— utiliser une méthode statistique basée sur un test du l€hixd une dimension liée a I'orien-
tation pour le test d’orthogonalité, et a deux dimensions p@test de proximité utilisant les
extrémités des segments.

Comme pour le calcul du milieu des segments (82.5.6.3), laradnation des coordonnées d’'un
coin sera effectuée en coordonnées cartésiennes avasttdarisformer en coordonnées polaires.

Notons(z.,y.) les coordonnées du coin, intersection de deux segmentsodesdsupports;
et so d’équation cartésienng = a1z + by ety = asx + bo. Ces coordonnées cartésiennes, avant le
passage en coordonnées polaires (éqg. 2.39), sont donmées pa

bo — b1
Te =
ao — aq
(2.41)
bo —b
Yo = a1———+b
as —ay

Les bornes des imprécisions sur le cgip, y.) sont données par I'équation 2.42, gu(resp.p2) est
I'extrémité du segment issu dg (resp.ss2) la plus proche du coin.
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2
cov’ — ( U%a 03090) _ (an(pl) T 0pa(p2) T 20/))22 (Upded (p1) + Tpabq (p22)> (2.42)
2 2 ’
T0cpe 76 (U9dpd(m) + UGde(Pz)) (Ued(pl) + UGd(?z))

2.6.2 Détermination des paramétres du modele

A partir des segments estimés et des éventuels coins détéctéagit d’obtenir un ensemble
d’objets modeélisés, sous forme de rectangles, dont nousdeléterminer les parametres.

Pour les objets a deux faces, le centre de gravité du reetangly) est obtenu a partir du coin
et des dimensions du modeles,lotig_veh (resp.larg_veh) est la longueur (resp. la largeur) fixée
a priori. Notonss, de droite supportpj,65), le plus grand des deux segments qu’on supposera étre
la longueur du modéle rectangle et qui défirdeafactol’orientation de I'objet. Les imprécisions
sur le coin sont intégralement reportées sur le centre dét§r&®onc :

= 0q+7/2 7]
. + \/larg_veh2+long_veh2 (QS)
ro = X 5 cos (07 Ty ags
et Org = Oz, (2.43)
2 2
yo = yc+\/larg_veh2+l(mg_veh Sin(e(‘;) Oye = Oy,

Pour les objets a une face, le modéle doit s’appuyer sur unssgments. Ce segment sera
désigné comme une longueur si sa taille est supérikeue veh, sinon comme la largueur de ce
modéle. Le centre de gravité du rectangle;, y;) est obtenu & partir des coordonnées du milieu
(zar,ynr) des et l'orientationy a partir def’j de la droite support. Donc :

si s est une longueur sis est une largeur dans le® cas
v o= 03+7/2 [n] v = 0 [7] op = ops
rg = xM—ichos(Gfi) T = $M+Wc0s(9§) et | oz = O
ve = yu+ 5 sin(05) vo = yu+ 25 sin(63) Oyg = Oy,
(2.44)

Deux exemples de modélisation sont donnés sur la figure 2.12.

2.7 Conclusion

Ce chapitre a présenté I'étape de détection dans les dordléagtriques dans le cadre d'un
processus global de suivi d’'objets. La présentation dedhl@matique a permis de montrer que la
distribution des mesures rend ce processus complexe edgitecene décomposition en trois étapes
que sont le clustering, la segmentation et la modélisation.
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FIGURE 2.12 — Exemples de modélisation : (gauche) utilisation daim avec ellipse d’erreur
associée a I'estimation du centre de gravité (droite) misdéibn avec un seul segment

Le clustering permet de regrouper en sous-ensembles dextingux caractéristiques com-
munes, appartenaatpriori au méme objet. Les méthodes de clustering usuelles utitissrcriteres
de distance pour I'appartenance a un cluster.

La phase de segmentation utilise ces clusters pour coresttes ensembles de droites par mini-
misation quadratique. Les méthodes les plus populairdssmé@es soit sur des criteres de distance
(Split and Merge, Incremental), des approches probadsli@ANSAC) ou sur des grilles (Hough).

Enfin, la phase de modélisation permet d’'ajuster un ensedlaodeles, en I'occurence des
rectangles, a partir de 'ensemble des segments détectésadzone d’observation.

Ce processus complet permet donc de passer d'un ensemblesdeemdistribuées a un ensemble
d’observations qui peuvent étre injectées dans la phasade s

Dans le chapitre suivant, nous exposerons une méthode aestgion concurrente a celles-ci,
gui exploite les propriétés d’invariance géométrique desures distribuées. La phase de modélisa-
tion sera ensuite similaire pour ajuster les rectanglesagrents détectés.
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Chapitre 3

Détection de segments par proprietes
d’'invariance geomeétrique : la méthode SIP

3.1 Introduction

Le chapitre précédent a permis de présenter 'ensembleatessus de détection dans des me-
sures distribuées. L'ensemble des méthodes de segmentatiolaires utilisées souffrent d’incon-
vénients majeurs pouvant aboutir a certaines situatiatésirables (forte segmentation de I'environ-
nement percu, non-détections, fausses alarmes) qui sageopalors dans la phase de modélisation
des objets. Ces inconvénients majeurs sont :

— le clustering est appliqué dans la majorité des cas, pfmierdes outliers et réduire I'espace de
recherche. Ce clustering s’appuie sur des méthodes utilssdistance inter-impacts, quantité
gu'il est difficile d’approximer en raison de sa dépendantze@osition spatiale des objets et
a l'orientation de la surface visée.

— Les méthodes populaires que sont Split-and-Merge etrireméal sont basées sur des criteres
de distance liés de nouveau a la distance inter-impacts.

— Lapproche basée sur la transformée de Hough nécessitdistrétisation de I'espace des
parametres. La qualité d'estimation des parametres déedrest directement liee a la dis-
crétisation choisie et exige des ressources calculatbigetlevées. La méthode RANSAC
souffre aussi d'un probléme de temps de calcul en cas de moétdre d'impacts. Ces deux
méthodes n’exploitent pas en plus le caractére continu dsares télémétriques dans I'espace
de mesure (connaissance de I'ordre d’acquisition).

— Tous ces algorithmes utilisent une approximation de pate®s de droites dans leur processus.
Ces estimations sont faites en travaillant dans le repéralencartésien, approximant alors
I'hypothese gaussienne du bruit de mesure fournie par Istagrieur.

Pour palier ces difficultés, une nouvelle méthode de déiedi segments a ainsi été développée
en utilisant la connaissance sur I'ordre d’acquisition ahesures par le télémetre. Cette méthode,
baptisée SIP (Segmentation using Invariant Parametetd} 8] FLN12a], vise de plus a remplir
certains objectifs :
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— la distance inter-impacts ne doit pas étre un paramétreldaronception de la méthode ;

— la méthode, dans son intégralité, doit considérer les raesssues du capteur en coordonnées
naturelles (polaires), sans changement de repere, afimderver les statistiques du bruit de
mesure ;

— comme toutes les méthodes de détection, I'environnenwénéte décrit par un nombre suf-
fisant de segments tout en conservant la précision de latibétet son exactitude (taux de
non-détections et de fausses alarmes faibles) ;

— l'approche doit étre robuste aux outliers sans engendesaugmentation du codt calculatoire.

Le chapitre est scindé en deux parties : la premiére présdigrsemble des bases théoriques de

la méthode et les algorithmes s’y rapportant. La second&ghr chapitre consistera en I'évaluation
de cette méthode de détection sur des données issues datsun@t sur des données réelles.

3.2 Méthode de détection par invariants geéomeétriques

3.2.1 Principe d’appartenance d’'impacts distribués a une droite
3.2.1.1 Mise en évidence d’un invariant

La base de la méthode SIP réside dans une propriété d’incarigeomeétrique spécifique aux
mesures distribuées, évoquée par [Ale04]. Considéron®dida droite de paramétrép,,0,) et
un ensemble de pointsP;} d’une surface plane présente dans le champ du télemetre (fig.

FIGURE 3.1 — Impacts consécutifs réfléchis par une surface plane

Chaque poinf;, de coordonnée;,d;), appartenant a la droite vérifie :
pa = pi cos(0q —0;) (3.1)

La distribution des mesures implique une relation angellaitre n’importe quels impacts d’indices

i etj donnée par :
0;=0;+(j—1)c (3.2)

L'idée est de définir un critére d’appartenance(gle-+ 1) points consécutif$P;},_, , .., a
une méme droitei @tant I'indice de I'impact central considéré). On note ladiion cumulativeA,,,
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béatie autour des inverses de mesures de distance dans inagefs, définie pourP; par :

j=ith
> —
N =ik P
Ap(i) =—1— (3.3)

Pi

Apres simplification, on aboutit a :

_cos(fg—0; — ka) +cos(0g—0; — (k—1)a) +--- +cos(0g — 0;) +- - - +cos(0q — 0; + ka)

Ao (i
k(@) cos(0g — ;)
On obtient finalement : .
Ap(i) =142 cos(ja) = th (3.4)
j=1

Ay estdonc égal a un invariant géométriaﬂgé qui dépend uniquement du voisinageonsideéré
et de la résolution angulaire du capteur et non de la distateeimpacts. Cela signifie quek + 1)
points centrés sur le poirf, appartiennent a la méme droite si I'équation 3.4 est vérifate
eéqguation est la base de notre méthode SIP (pour Segmeniatianinvariant Parameters).

3.2.1.2 Condition d’appartenance généralisée

Dans la pratique, I'invariant géométrique théoriqui¢ ne peut étre utilisé tel quel pour tester
I'appartenance d’'un ensemble @& + 1) points & une droite. En effet, les mesupgdournies par
le télémétre sont bruitées.

Le bruit de mesure; sur la distance est un bruit blanc gaussien de moyenne na&\ariance
az. Les erreurs de mesure sont supposées indépendantestefueetent distribuées pour chaque
impact. Les mesures peuvent s’écrire :

pit=pi+v; Vi={l,...,n} (3.5)

n représente le nombre de points dans le sean ( + (6,naz — Omin) /). En raison du bruit de me-
sure, Ay (i) # (J,tfh et I'invariant géomeétrique théorique doit étre recalcul@iglisant les statistiques
du bruit.

A (i) est une variable aléatoire dont ses deux premiers momeaitai{dans I'annexe A) sont

donnés par :
k
E(Ar) =142 cos(ja) = C}l (3.6)
j=1
02 . k
Var(Ag) ~ (1—0}?)—5 =04, %2/)—’)2008(]'04) (3.7)
i i =1

Il est donc possible de déduire de I'ensemble des statestige la variable aléatoiré,. un test
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d’appartenance a une méme droite. En utilisant un interaiconfiance déo 4,, (2k + 1) points
successifs d'un scaf’,_y, ..., P, } appartiennent & une méme droite si :

[44(0) = O} < 34, =322(CL — 1) (3.8)
i
L'inégalité 3.8 utilise un seuil qui dépend uniguement deékolution angulaire: du capteur et
du point centralP’; du segment. Il n’est de plus pas nécessaire de calculeriasptres de la droite

pour décider de I'appartenance des points a celle-ci, amaiosmdes méthodes traditionnelles.

Ce critere est le point central de notre méthode de détedtions allons montrer qu’elle se
décompose en deux étapes analogues aux méthodes de détsciiies : une premiére qui peut
étre considérée comme du partitionnement et une seconde pleasegmentation (extraction des
parameétres de chaque segment et détermination des inliers)

3.2.2 Partitionnement basé modéle (« model based clustering »)
3.2.2.1 Notion d’accumulateur

Linégalité 3.8 définit un critére d’appartenance @ + 1) mesures successives a la méme
droite. Il faut alors utiliser ce critere pour construireeuméthode de description de I'environnement
percu. Afin de la garantir la plus compacte possible, le butlesiétecter les plus longs segments
existants dans la scene.

Ainsi, pour chaque poinP; de la scene, la détection du plus long segment cent¢é eansiste
en la recherche du voisinage maxinkalOn définit alors une fonctioll représentative du voisinage
de chaque poinP; qui regroupe I'ensemble des voisinadgegsour lesquels le critére 3.8 est vérifié :

(3.9)

V(i,k) = k ssiletest3.8 estvalide pour le voisindgeonsidéré
= 0 sinon

Le test s’effectue pout = {1,...,kpnqaz (i)} OU kpas(2) €St le nombre de voisins maximal pour le
point P; :
kmaz (1) = min(i — 1,nm00 —i+1) (3.10)

On dérive a partir de la fonctiow une fonctionC'F' (pour « Cumulative Function » ou accumu-
lateur) qui représente pour chaque point du sBale nombre maximal de voisins appartenant au
segment dont I'impact central eB} :

Vi CF(i)= max V (i, k) (3.11)

C'F définit une enveloppe de nombre maximal de voisins pour ahaggment centré sur I'impact
P;. 1l s'agit d’'une recherche récursive a partir de I'impachtrtal du plus long segment selon le
critere 3.8. Si pour un poink; le critére est vérifie, la fonction'F’ permet de savoir si I'on peut
construire un plus long segment de ceritye; avec un voisin supplémentaire. La premiére étape de
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3.2. Méthode de détection par invariants géométriques

notre méthode de détection consiste donc en la construdtidaccumulateu’ F' avant d’extraire
chaque segment de la scéne.

3.2.2.2 Construction dans le sens ascendant

La maniére la plus intuitive pour trouver le nombre maximahdisins pour chaque impaé}
est de construire cet accumulateur récursivement et dpestégpconstruction dés que le test 3.8 n’est
plus vérifié. Il s’agit donc d’'une recherche dans le sensrakso® puisqu’on incrémente le nombre
de voisins possibles pour le point centfal(dans la mesure ou il reste suffisament d’impacts pour
le test). La construction de 'accumulateuf’ est resumeée dans l'algorithme 1.

Entrées: un ensemblé® = {P;,---, P, } d'impacts
Sorties: 'accumulateurC F' correspondant a la scéne
C'F + vecteur nul de taille ;
pour i del an faire
k=1; Il Indicateur du nombre maximal de voisins
critere_arret = FAUX ; /I Critére sur la validité du test
tant que critere_arret = FAU X faire
sik<i—1etk<n-—ialors
si |Ag(i) — Cth| < 372(Cih — 1) alors
| k44 8

sinon
| critere_arret =V RAI,

fin

fin

fin
CF@i)=k-1, Il Stockage

fin
Algorithme 1 : Algorithme de construction de 'accumulateur par sensradaet

Des exemples d’accumulateurs sont donnés sur les figuresi 8l@ux objets rectangulaires sont
placés dans I'environnement (les mesures sont ici nondasiit L'objet rectangulairgé présente
deux faces visibles en raison de sa position et de son otiemtdans I'espace. La figure 3.2(b)
montre donc la forme idéale en cas d’absence de bruit deufagtateurC' F', composé de deux
triangles. Les figures 3.2(c) et (d) montrent les mémes ta&sybour un objet avec une seule face
visible par le capteur télémétrique. Des que le test d’appance d€2k + 1) points successifs au
segment centré eR; n’est plus vérifié, 'algorithme stoppe la recherche. Daneds ou I'environ-
nement est peu structuré et les segments petits, la reehduamombre maximal de voisins s’arréte
rapidement et le colt calculatoire est peu éleve.

3.2.2.3 Construction dans le sens descendant

Dans le cas contraire ou il existe des segments avec beaddtaliprs (éléments a proximité
de la route, objets trés proches du capteur), le temps dengwhpeut s’accroitre car on teste tous

41



Chapitre 3.

Détection de segments par propriétés d’invareagéométrique : la méthode SIP

145
14+ 20
* *%
135 * *
*
* %
37 * 15 * *
* *
12.5f * * *
— *
w *
§ 12 * + o *
15k * 10F *
) * *jé *
1t ol * *
1 * * *
105¢ * 5 * ¥ * *
L * ok * *
10} el * * *
* * * *
9.5 * * ok *
. . Okorck— okt . . . SFokk
-4 -3 -2 360 370 380 390 400 410
X(m) Measurement number in scan
25— T T
145
141
r *
135} 0 % %
* K
131 * *
* *
125F 15 * *
. * *
E L [Ty * *
S * 5 . .
* *
115¢ 10 * *
*
111 *
*
10.5F *
5 * *
L * *
[ -
10 * *
*
951 *
Fokop—L . . . . L L Lok
-15 -1 -05 0 05 310 315 320 325 330 335 340 345 350 355
X(m) Measurement number in scan

FIGURE 3.2 — (a) Objet rectangulairé placé en(—3,12) et impacts laser non bruités (b)
Accumulateur correspondant & I'objét(c) Objet rectangulaire placé en(—0.5,12) et impacts
laser non bruités (d) Accumulateur correspondant a I'oBjet

les nombres de voisins possibles a partind&lne amélioration peut étre apportée en effectuant la
recherche dans I'autre sens. Le processus (algorithmen2jrdé avec un voisinage égal au nombre
maximal d'impacts consécutifs pouvant étre testés autogotht centralP;.

Cette méthode de construction permet donc de réduire coabldénent le temps nécessaire
pour la recherche du voisinage maximal d’'un segment cent#é dans le cas ou un nombre élevé
de points appartiennent & un méme segment.

3.2.2.4 Construction par dichotomie

Chacune des deux méthodes détaillées ci-dessus apportavantage en terme de codt calcu-
latoire selon la taille des segments a détecter. Au cas otaitles sont diverses, I'intérét apportée
par la seconde méthode est moindre. Il est ainsi possibieadiner travailler avec un processus de
recherche par dichotomie, détaillé dans I'algorithme 3.

La table 3.1 montre le nombre de fois ou le critere de valiettesté selon la configuration. La
valeurnb_vois_max représente la valeur du voisinage maximal a trouver pouroimt |; d’indice
21 sur un total dé0 points laser dans le scan. Si le voisinage maximal est fagbldonc le segment
petit, la méthode basique permet de stopper l'algorithmp&lesment. Si au contraire le segment est
grand, la recherche en descente permet de déterminer pidemgent ce voisinage maximal. Enfin,
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3.2. Méthode de détection par invariants géométriques

Entrées: un ensembl® = {P;,---, P, } d'impacts

Sorties: 'accumulateurC F' correspondant a la scéne

C'F « vecteur nul de taille: ;

pour i del an faire

k=min(i—1,n—1); Il Indicateur du nombre maximal de voisins
critere_arret = FAUX ; /I Critere sur la validité du test
tant que critere_arret = FAU X faire

si|Ag(i) — C| < SO—?(C,T —1) alors

| critere_arret = X}RA[ :
sinon
| k==

fin

fin
CF(i)=k; Il Stockage

fin

Algorithme 2 : Algorithme de construction de 'accumulateur par sens elesant

Entrées: un ensemblé® = {P;,---, P, } d'impacts
Sorties: 'accumulateurC F' correspondant a la scéne
C'F «+ vecteur nul de taille

pour i del an faire

deb=10; /I Borne inférieure de l'espace de recherche
fin=min(i—1,n—1); Il Borne supérieure de I'espace de recherche
tant que fin — debut > 1; faire
in — deb o 5

k= deb+ Vm2eJ ; Il Voisinage a tester

si| Ay (i) — Cft| < 372(Cfh — 1) alors

| deb=F; '

sinon

| fin=k-1,

fin

/I Détermination de la borne remplissant le test
. g

Si|Apin(i)— CHh | <3=L(CY, —1) alors

7

| CF(i)= fin;
sinon
| CF(i) =deb;
fin
fin
fin

Algorithme 3 : Algorithme de construction de I'accumulateur par dichatom

la méthode par dichotomie permet d’obtenir un compromisfsédant du nombre de tests effectués
selon le nombre de voisins maximal a déterminer.

On peut en fait calculer le nombre de tests maximal a effeel®n chacune des méthodes
pour un voisinageb_vois_max donné. Supposons un point d'indicparmi un ensemble de,,,.
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Chapitre 3. Détection de segments par propriétés d’invareagéométrique : la méthode SIP

. Nb tests selon le sens de parcours
nb_vois_max

Ascendant Descendant Dichotomie
3 4 19 6
17 18 4 5
10 11 11 5

TABLE 3.1 — Nombre de calculs du critére d’appartenance a la drailers différents voisinages
maximaux : le test est effectué pour un point d’'inditgarmi un ensemble d& impacts

impacts. Le nombre total de tests. ;s a effectuer vaut :
— Niests = nb_vois_maz + 1 pour la méthode de calcul de 'accumulateur dans le sensi-asce
dant;

— Niests = min(i — 1, npqe — 1) —nb_vois_max + 1 pour le parcours descendant;;
In(nb_vois_max)
- Ntests S — —

In(2)

+ 1 pour une méthode par dichotomie.

3.2.2.5 Propriétés

Quelle que soit la méthode de construction de I'accumutagedans les cas idéaux, la fonction
cumulativeC'F’ possede les propriétés mathématiques suivantes :

— en raison de I'espace de représentation choisi, il s’agitedfonction strictement monotone,
respectivement de pentes sur les intervalle$iae — CF (imaz)] €t [imaz — CF (imaz)] OU
imaz SONt les extrema locaux de la foncti6fr;

— C'F est une fonction multimodale dont les extrema locaux regmt&nt la position du milieu
du segment (en indice d’'impact) et permettent la déteriainate la longueur.

La figure 3.2 illustre ces propriétés mathématiques aveedargption de la scene par une série
de formes triangulaires. Chaque segment est représentd paangle dont la largueur de la base
est proportionnelle au nombre d’'impacts vérifiant I'éqoiatB.8. Il s’agit donc d’un partitionne-
ment basé modele, ou le modele choisi est le segment. Eduelfegaine extraction des triangles de
'accumulateur, on obtient un regroupement des impactegments. L'hypothese fondamentale de
notre approche réside donc sur une description possibke siehe sous forme de segments (ce qui
est approprié pour notre application). Chaque segmentast @écrit par un triangle dont I'impact
central est défini par la position du pic et la valéuf’ correspondante vayf. — 1)/2 et permet de
calculer la longueuf. du segment (longueur en terme de nombre d’'impacts).

La premiere propriété de monotonie peut alors étre utijieer reduire I'espace de recherche des
voisinages maximaux. En effet, les méthodes de construdéd’accumulateur par sens descendant
ou par dichotomie utilisent une borne de voisinage maxireirsla position de I'impacf; dans
I'acquisition. La construction de la fonction cumulatwd” démarre par exemple avec un voisinage
de L%J points, mais de si longs segments dans la scene sont impesb@mn borne donc ce voisinage
maximal initial. Si des segments de la scene contiennenborbre supérieur d’inliers, ils pourront
étre retrouves apres une phase de regroupeaneosteriori Mais la propriété de monotonie permet
de garantir la description en longs segments sans cette pkeaggroupement.
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3.2. Méthode de détection par invariants géométriques

Supposons que pour un point centfy) le voisinage maximat est validé. A I'impact suivant
P; 11, le critere d’appartenance (3.8) est d’abord testé pouninage maximat’ = 7+ 1, puis on
utilise une méthode par dichotomie ou par sens descendantpterminer le voisinage maximal si
le critére n’est pas rempli pour le voisinage

3.2.3 Extraction de formes
3.2.3.1 Casidéal : mesures non bruitées

Ainsi, cette premiére phase joue le role d’'un partitionnet la scene en triangles. L'étape
suivante de la méthode consiste donc a extraire les triadglaccumulateut' ' afin de déterminer
I'ensemble des paramétres de chaque segment. La méth@déosed’abord explicitée sur des
données idéales non bruitées puis adaptée au cas des dt#lé@gesriques bruitées.

Des méthodes d’extraction d’éléments existent, notamieennéthodes basées sur la transfor-
mée de Hough. De telles méthodes ne seraient pas ici adaptéaison de I'espace des parameétres
spécifiqgue que nous avons crée. En effet, les triangles aiexsont isocéles. L'indicé,,,, du
sommet dont la valeur par la foncti@nF' est non nulle représente le point central du segment, et
la valeurC'F (i) représenté L — 1)/2 ou L est la longueur du segment en nombre d’impacts.
L'extraction des triangles se réesume donc en une extradésnndices des extrema locaux (pics) de
I'accumulateur.

Entrées: un ensemblé® = {Py,--- | P, ...} dimpacts
I'accumulateuiC F' correspondant a la scéne
Sorties: un ensembles de segments définies par longueur et point central
un ensembld” d'inliers de chaque segment
[=0; Il Indicateur du nombre de segments
tantque 3i / CF (i) # 0,Vi={1,...,nmqs } faire

imaz = argmax; C'F(7)
seg_longueur(l) = 2% CF(imaz) +1; Il Longueur du segment
seg_milieu(l) = imag ; /I Indice du point milieu
pour ] - _ima.r - CF(imax)7 _Z.max - CF(imax) + 1; s 7imax + CF(imax) faire
\ CF(j)=0; Il Le segment (triangle) a été détecté
fin
T =TU{P, . 0-CPlima)+ Pronaat CF(ima) }
4+
fin

Algorithme 4 : Détection de pics

La procédure proposée utilise les propriétés mathématiguequées dans la section précédente
et est réesumeée dans l'algorithme 4. Différents parameteesgnt alors étre calculés en sortie de
I'algorithme : longueur du segment, extrémités, paramnsgitdaires de la droite,. . .
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Chapitre 3. Détection de segments par propriétés d’invareagéométrique : la méthode SIP

3.2.3.2 Extension au cas de mesures bruitées

En théorie chaque segment de la scene peut étre extraitlisanttia procédure décrite dans
I'algorithme 4. Mais celle-ci doit étre modifiée pour tenamapte du bruit présent en pratiqgue dans
les impacts laser. La fonction cumulative présente danaseeux perturbations majeures.

3.2.3.2.1 Rupture de monotonie de la fonction cumulative

En présence de bruit, un sous-ensemble d’impacts peut a@ppartenir au méme segment car
le test 3.8 n'est plus vérifié. Cela induit alors une perte daotanie de la fonctiorC' ' et peut
donc amener a la non-détection de I'élément a longueur na@ginDans le cas d’outliers (points
aberrants)(C'F' peut étre nulle dans I'enveloppe d’un triangle. Le test 3d€dtnpas vérifié méme
pour les faibles voisinages, comme le montre la figure 3é{éhts notéf). La difficulté est alors
de détecter le segment le plus long puisque la propriété dwtonie ne peut plus étre utilisée en
raison de la discontinuité de la fonction cumulative. Lagédure adaptée de détection devra donc
prendre en considération ce type de probleme.

Raw measurements #163
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FIGURE 3.3 — (a) Mesures bruitées associées a un véhicule placézippativement efi—4,2) (b)
Accumulateur calculé selon la méthode dans le sens asce(@akccumulateur construit dans le
sens descendant

La figure 3.3(a) est un exemple de mesures provenant d’'ungsaaan réelle. Il apparait clai-
rement que quelques points ne peuvent étre agrégés a la méitee lda présence d’impacts man-
qguants et d’outliers perturbent la monotonie de I'accutewla(figure 3.3(b)). L'extraction des tri-
angles les plus grands est alors compromise en raison déelar vees faible de”'F' pour certains
indices. La figure 3.3(c) illustre ici I'intérét de travaitldans le sens descendant : la valeu€dé
correspondante est plus €levée aux indices ou la perte detamia a lieu (I'effet induit par un out-
lier quand on considere plus de voisins pour le test d’appartce a la méme droite est minimisé).
Des impacts sont « remontés » afin de rendre la fonction cuaiveila plus monotone possible. Il
peut alors étre extrait des segments de plus longue taillés aertains trous subsistent et la mo-
notonie ne peut toujours pas étre utilisée pour I'extractie formes. Ainsi I'algorithme développé
détectera le plus long segment entre deux trous succeasiéd’dccumulateur.
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3.2.3.2.2 Phénomeéne de recouvrement

Dans le cas ou un objet est visible par plusieurs faces, il @agter un phénomene de recou-
vrement entre des triangles successifs dans I'accumulaeuphénomeéne peut avoir différentes
sources. Un objet peut ne pas étre strictement polygonelo§serie, pare-choc,...). Le modeéle
choisi se basant sur une représentation segment, les smobtainsi approchées par un ensemble
de segments. Plusieurs impacts conseécutifs peuvent ateragrégés a deux segments distincts, et
la césure entre deux triangles dans la fonction cumulates plus aussi nette. Ce phénomene peut
aussi s’expliquer par la présence d’outliers entre le€aités des segments. Ces outliers interdisent
la validation du critére 3.8 et ne peut mener a la détectiosetment de taille maximale.
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FIGURE 3.4 — (a) Mesures bruitées associées a un véhicule sityé &11,6.2) (b) Accumulateur
calculé selon la méthode dans le sens ascendant (c) Accteuulzonstruit dans le sens
descendant

La figure 3.4(a) montre les impacts télémétriques d’un oldgble par deux faces. La figure
3.4(b) montre I'accumulateur (calcul par sens ascendaiitystre le phénomene de recouvrement
de formes. Le calcul de la fonction cumulative par une autthode (fig. 3.4(c) pour le sens des-
cendant par exemple) ne peut résoudre ce probleme maistdeuhde méme de réduire la perte de
monotonie (trous).

3.2.3.3 Méthode d’extraction de formes dans des données btées et segmentation finale

L'objectif est d’extraire les segments de taille maximaedonc les triangles dont la base ont
la plus grande longueur. La monotonie de I'accumulateuenescritére principal pour I'extraction
d’éléments : le premier segment détecté est le plus longéyifiescette propriété (il s’agit donc du
plus grand pic de la fonction cumulative).

La premiére itération du processus se déroule en extrayaaick 7,,,, du maximum deC'F'.

Un test est alors effectué pour savoir si I'envelopp&depeut contenir un triangle centré ép,.
de hauteu' F (i,,q,) €n respectant la contrainte de monotonie :

Vi € [imaz — CF (imaz), imaz + CF (imaz], CF(i) < CF (imaz) — |imaz — @ (3.12)
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Sil'inégalité est vérifiée alors le triangle est consenigoB, la fonctionl” définie par I'équation 3.9
est mise a jour, on détermine la fonctiot# correspondante et on répéte le processus en considérant
un voisinage décrémentér (i,,q.) — 1.

En raison des perturbations dans I'accumulateur, la valedtF' correspondante a I'indice ex-
trait est donc plus faible que dans le cas idéal et détermainenigueur du segment en terme de
nombre d’'impacts. Les inliers de ce segment sont alorsesetie I'accumulateur({F' = 0 pour
les indices) et la détection du plus long segment suivarfestie récursivement jusqu’a ce que
chaque élément d€ F' corresponde a un segment (et donc a un triangle). La méthaadoppée
est résumée dans l'algorithme 5.

Entrées: un ensembl® = {Py,---, P,,...} dimpacts

I'accumulateurC F' correspondant a la scéne
Sorties: un ensembl& de segments définies par longueur et point central

un ensembld” d’inliers de chaque segment
1=0; /I Indicateur du nombre de segments
tantque Ji / CF (i) #0,Vi={1,...,nmas } faire
imaz = argmax; C'F'(7)
si C'F est strictement monotone par morceaux sur les intervalles
[imax - CF(imax)aimam)} et [imama Z‘maaz + OF(imaJS] alors

Utilisation de I'algorithme 4
_ V(i,7) =0, Vi € [imaz — CF (imaz), imaz + CF (imaz)] €Y7 ={1,...,CF (imaz }
inon

V (i, Jmaz)) = 0, Vi € [imaz — CF (imaz), imaz + CF (imaz)] €1

Itmaz = argmax; V(i,j)

CF(i) = maxy V (i, k) ; Il Mise a jour de l'accumulateur

si'enveloppe de la fonctiod'F' respecte la condition de monotora®rs

Utilisation de I'algorithme 4
V(i,1...CF(imaz)) = 0, Vi sur le nouvel intervalle
sinon
Répétition de I'opération sur un voisinagd (i) — 1 jusqu’a satisfaction de I
condition de monotonie

wn

fin
fin

fin
Algorithme 5 : Détection de triangles dans un accumulateur perturbé fmuiede mesure
Les figures 3.5 illustrent la méthode pas a pas employée aa@términation successive des plus

grands segments dans le cas ou I'accumulateur souffre tieg@emonotonie (phénomene de trous).
La méthode d’extraction a ici été appliquée sur I'accunauatconstruit dans le sens ascendant.
Le premier triangle, correspondant au plus long segmengxsait (notél*'step), I'accumulateur
est ensuite mis a jour et on répete le processus. Finaleaqas récupération de I'ensemble des
inliers, les parametres du segment sont déterminés de l&mm@miere que dans la section 2.5.3. La
figure 3.5(b) montre les résultats finaux de la méthode de eegtion sans aucune modification :
un contrble de taille peut en effet étre effectué afin d’evecles segments trop petits mais qui ont
été conserves ici pour l'illustration.

Le phénomene de recouvrement induit une extraction d’éié&smgouvant s’apparenter a une
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FIGURE 3.5 — (a) Extraction d’éléments a partir de 'accumulateonstruit en sens ascendant
pour un phénomeéne de trous (b) Résultats de la segmentatimtiés sans exclusion de segments
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FIGURE 3.6 — (a) Extraction d’éléments a partir de 'accumulateonstruit en sens ascendant
pour un phénomene de recouvrement (b) Résultats de la s&jloprassociés

configuration d’hypotheses multiples, puisque plusietasngles peuvent étre compris dans I'enve-
loppe deC F'. Plusieurs solutions sont alors envisageables pour umeesggtion efficace. La figure
3.6 illustre ce processus qui scinde alors la foncfidnen plusieurs fonctions de taille maximale qui

respectent la contrainte de monotonie. La méthode propwsede détecter les plus longs segments
et la courbe montrée sur la figure 3.6(b) est ainsi approchéarpseul segment.
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3.2.3.4 Appariement des points orphelins

A la sortie de I'étape de segmentation, les paramétres dpietdroite sont déterminés par mini-
misation quadratique. L'un des problemes de cette méthedéaction peut étre la non-association
de points du scan en raison du bruit de mesure ou de la coooagsila méthode qui n’envisage
que la possibilité d’extraire un nombre impair d'impacta.figure 3.7 montre un cas ou le triangle
maximal a pu étre extrait mais il reste un point non associé.

8-

7h

315 320 325 330 335
Measurement number in scan

FIGURE 3.7 — Exemple d’impact non associé (cerclé a moitié) apr@sdeessus d’extraction de
formes (triangle noir)

Les points dits orphelins (points immédiatement voising ansemble d’'inliers) sont stockés en
mémoire et utilisés en fin de processus. Une fois les paraméér la droite relative a ces points cal-
culée, une association basée sur une distance de Mahaasblailors effectuée. Si on ndjeg;, 64)
les paramétres de la droite extraite,/&t= (p;,6;) un impact orphelin, ce point sera inclus dans
I'ensemble des inliers si le point projef& = (o, 6;) vérifie :

dagnr = (05— pi) (o) (0 = pi) < e (3.13)

Si le point est associe, alors les parametiesf;) de la droite sont de nouveau calculés en
incluant cette mesure. La figure 3.7 illustre ce phénomeeepdint orphelin d’'indice331 n'est,
dans un premier temps, pas associé a cette droite par lespruscd extraction mais le sera ensuite
puisque l'inégalité 3.13 est vérifiée.

Finalement le diagramme 3.8 résume les étapes successilesé@thode SIP.

3.3 Extraction des données de la zone d’observation

L'une des difficultés dans les systéemes de perception esétdendiner les données qui repré-
sentent les objets présents dans une zone d’intérét, @s geli proviennent d’éléments extérieurs et
n'apportent donc aucune information potentielle au systgme ce soit pour le processus global de
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FIGURE 3.8 — Représentation schématique de la méthode SIP

suivi ou pour la seule étape de détection étudiée dans cdarehdypus proposons dans ce manuscrit
une méthode d’extraction de données observables baséeaesuttilisation conjointe des données
GPS du veéhicule porteur et de données cartographiquesprigiiente I'intérét d’automatiser un tel
processus en convertissant les données télémétriquesmag®ere orthonormé , et ne nécessite pas
I'apport d’autres capteurs tels que la caméra par exemptte @e&thode est détaillée dans 'annexe
B.

3.4 Evaluation de la méthode de détection SIP

3.4.1 Présentation

La méthode SIP a été évaluée sur différentes données synteet réelles issues de scénarios
routiers. Puisqu’il est possible d'imaginer plusieurs @ahtions selon les objets suivis (qui peuvent
étre approchés par des polygones), et que le choix de la isatiéh n’influe pas sur la qualité de la
segmentation, les centres de gravité des véhicules n'enétgadéterminés pour I'évaluation. Pour
une comparaison, les méthodes les plus utilisées danstestéation de données issues des capteurs
télémeétriques, a savoir Split-and-Merge, Incremental, BAR et Hough, ont été implémentées. Un
protocole d’évaluation commun a été elaboré.

Quelles que soient les données (synthétiques ou réellesjustering non adaptatif peut éven-
tuellement étre mis en ceuvre pour optimiser les résultatsdeiire le colt calculatoire. La déter-
mination du seuil fixe pour ce clustering est calculée a cbagpan proportionnelle aux distances
inter-impacts par une simple moyenne. L'effet de I'utifisa ou non d’un tel clustering sera étudié
sur les performances des méthodes de segmentation.

Une fois I'extraction des segments effectuée, une proeédarfusion est également proposée
pour regrouper les segments appartenant aux mémes sutiatescene. Cette procédure corres-
pond a la partie Merge implémentée dans la méthode Splivarde (section 2.5.5.2). Cette pro-
cédure tient compte de l'orientation des droites suppoets pas de leur distance au capteur. Un
simple test sur ces distances est ajouté. Nofyrest S, deux segments détectés de droites supports
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(ph,0}) et (p2,63). Si Sy et S, ont vérifié le test angulaire (ég. 2.30), ils seront fusiansié
|p1 — p2| <€, avece, =0.25m, par exemple (3.14)

Une précaution est également ajoutée pour préserver laptast de la scéne en limitant la fu-
sion de deux segments appartenant a deux objets distinctestsur les distances entre les extrémi-
tés des segments consécultifs est alors réalisé. Pour dgmestssS; et.S; d’extrémités respectives
(e51,e51) et(e52,e5?) et organisés dans le sens du balayage, deux segments sisionh&s si :

d(€g1’€»192) <e€. avece, = 0.4m, par exemple (3.15)

Lorsque deux segments passent ces différents tests, ilalsomfusionnés en un seul et les nouveaux
parameétres sont alors calculés en utilisant I'intégralé@s inliers.

3.4.2 Données synthétiques
3.4.2.1 Scénario utilisé

Pour évaluer les méthodes de segmentation, un ensembtpdions indépendantes les unes
des autres est considéré. Une zone d’observation est défituer du véhicule porteur du télémetre,
et sept véhicules y sont aléatoirement disposés (sanseurisempte de la plausibilité de la confi-
guration obtenue), avec comme seule contrainte la distemtee les véhicules. Les dimensions d’un
objet sont celles d’'un véhicule de moyenne gamme.

Le capteur télémétrique synthétique possede les castaj@gs suivantes :

portée :100m

résolution angulairea = 0.25°

ouverture angulairet,,;,, = 10°, 0,4, = 170°

écart-type du bruit de mesure possible sur la distange=0.03m, 0.05m ou0.1m

Conformément aux recommandations du constructeur, le theuibesure sur la composante angu-
laire des impacts est supposé négligeable.

1000 réalisations de Monte Carlo de cette scene sont alors edfestafin d’obtenir une évaluation
sur un nombre élevé de segments. La figure 3.9 illustre treisiples de scans synthétiques obtenus
avec? véhicules visibles. Le nombre total de segme¥its, provenant des véhicules mais aussi des
barriéres limitant la zone d’observation, est connu pandemble des réalisations.

3.4.2.2 Critéres d’évaluation

Trois criteres ont été sélectionnés pour I'évaluation déthodes de segmentation : la précision,
I'exactitude et le colt calculatoire. Le calcul des errevsessite un appariemment entre les seg-
ments détectés et les segments décrivant effectivementie sparfaitement connus en données
synthétiques. Cette procédure d’association reprend lesesi&riteres de fusion sur I'orientation
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FIGURE 3.9 — Echantillons de scans synthétiques utilisés poualiétion des méthodes de
segmentation.

(éq. 2.30) et la distance (éq. 3.14) du paragraphe précé@eamhi les associations ainsi détermi-
nées, il convient d’effectuer également un test sur le€extés, a savoir :

— si les projections orthogonales des deux extrémités dueseigdétecté sont situés sur le seg-
ment théorique, alors le segment est associé ;

— si seulement une des projections des extrémités appatiesegment, un test sur la distance
entre I'extrémités et celles du segment théorique estteffe@qg. 3.15). S'il est vérifie, le
segment est associé;

— sinon, le segment détecté est considéré comme faussesalarm

Le détecteur est tout d’abord évalué en termeideision d’estimation des parametrés,;, 6,)

des segments de la scéne. On calcule I'écart-type de lredrestimation de chacun de ces para-
meétres par :

1 Nmat Nmaf

O'pd: m 7;1 (6%—€7p>2 et O'gd: N at—l g 69—69 (316)

~

ou

— Nnat €St le nombre total d’associations entre segments détetcségments théoriques,

- eﬁ, (resp.e}) est I'erreur en distance (resp. orientation) pour uneaason et

— ¢, (resp.ey) est la moyenne de ces erreurs sur I'ensemble des assbsiatio

Le détecteur est ensuite évalué en termexdttitude En effet, les méthodes évaluées peuvent
engendrer des erreurs de segmentation, a savoir des seghd&ittés sans existence réelle (fausse
alarme) et des segments existants mais non détectés (temtiolés). Pour I'ensemble des réali-
sations, notonsVyp le nombre de non-détectiondr 4 le nombre de fausses alarmes,,; le
nombre total de segments théoriques\et,. le nombre total de segments extraits par les algo-
rithmes. L'exactitude est alors évaluée a partir de troraipatres :

— le taux de détectioi'rue Pos qui représente la proportion de segments détectés quifent ef
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tivement été associés avec les segments théoriques data:sce

Niot —NND

TruePos =
Ntot

(3.17)

— le taux de fausse alarnféulse Pos qui est la proportion de segments non associés parmi les
segments extraits :

N
FalsePos = 14 (3.18)
Nea:tr

— Mean Seg. Length qui est la taille moyenne des segments extraits. Cette dqé@algiinit la
compacité de la scéne. En effet, pour un taux de détection&ame valeur élevée de ce
parametre indique une description plus compacte de la smmparativement a une valeur
plus faible.

Ces indicateurs d’exactitude sont tres importants puigeoinditionnent directement I'efficacité
des systémes de suivi. Un taux de fausse alarme élevé mégmranvénient de générer un nombre
important de fausses pistes pouvant perturber fortemeptdeessus global. La compacité de la
scene détermine le nombre d’objets a considérer dans legsos de suivi. Par contre, les cas de
non-détection peuvent étre gérés par les filtres qui peemtetintégration temporelle au cours du
suivi [BSF87].

Enfin, le colt calculatoire est déterminé pour chaque méthode. Dans un sytéme de datecti
d’objets, la vitesse d’exécution est un parameétre cruciaheson de la quantité de données a traiter.
Les méthodes ont été implémentées sur la méme machine avéerie langage de programmation
haut niveau (Matla®). Il s’agit 1a de montrer une échelle de valeurs des coltsutatbires de
chaque méthode. La méthode la plus rapide sera prise confiénerrée et les temps d’exécution des
autres méthodes seront exprimés par un facteur.

3.4.2.3 Résultats des évaluations

Les premiers résultats sont détaillés pour un bruit de nreestandard sur la distance dont I'écart
type estr, = 0.03m (tableau 3.2).

La difficulté de conception d’'un systeme de détection est dgimmiser la probabilité de dé-
tection tout en minimisant celle de fausse alarme. Avamalidation de notre méthode SIP, nous
nous focalisons sur les méthodes existantes. Il est & no¢togtes ces méthodes (sauf Hough) ont
été implémentées avec et sans clustering non adaptatifésattats confirment alors la rapidité et
I'efficacité de la méthode Split-and-Merge (SM). Elle dispalu taux de détection le plus élevé et
elle sera la référence pour la détermination du colt célmuéa Par contre, ses performances sont
atténuées par une augmentation relative du taux de faumseeaalLa sensibilité de SM aux outliers
induit une taille plus petite des segments détectées et wmspn d’estimation plus faible sur les
parametreg, etd,.

La méthode Incremental (Inc.) présente des performancdsétention assez similaires a SM et
elle est méme plus précise en estimatid#i’{ d’amélioration pour le parameteg), décrivant la
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Nb Seg. Exactitude Précision | Co(t Calc. \
Algorithme Extraits | TruePos | FalsePos | Mean Seg. | o,, | o9, | Ratio
(Nextr) (%) (%) Length (m) | (m) | (deg)| (Hz) |
SIP + clust. 19967 87.7 14.1 8.61 035/ 1.14| 1.6
SIP 19828 87.7 13.9 8.66 0.35/ 1.09| 1.9
SM + clust. 25111 88.9 19.1 6.69 0.45] 2.21 1
SM 25854 88.6 20.1 6.69 0.46| 2.28 | 1.3
Inc. + clust. 19531 83.3 18.9 8.36 0.38| 1.5 | 13.3
Inc. 19677 71.0 315 13.79 0.38| 1.5 | 13.3
RANSAC + clust.| 20547 78.5 11.7 7.97 0.33] 1.43| 30
RANSAC 25288 78.6 12.2 6.47 0.41| 2.61 | 13.8
HOUGH + clust. | 22161 81.3 12.5 9.72 0.36| 1.63 | 3600

TABLE 3.2 — Comparaison de la méthode SIP avec d’autres algorititaeketectiond, = 0.03m,
Niot = 18722)

scene par de plus longs segments. Cependant, le ratio cetatalre contrebalance ces perfor-
mances puisque la méthode est beaucoup plus lente que SBUER).

RANSAC présente lui aussi un taux de détection assez élevd, eiux de fausse alarme plus
faible comparé a SM. Les écarts-types sur les erreurs sal@régnt plus faibles avec une description
plus compacte de la scéne (taille moyenne des segmentsesupéte20% par rapport & SM), mais
une nouvelle fois le colt calculatoire pénalise ce type dinate pour une implémentation en ligne.

Enfin, 'approche basée sur la transformée de Hough posssdésultats similaires a RANSAC
et Inc. en termes de précision et d’exactitude mais le cdatlzdoire est rédhibitoire. Ce facteur
peut étre diminué en discrétisant de maniere plus grod&spmace des parametres de recherche au
détriment de la précision d’estimation.

Le tableau comparatif 3.2 montre les bénéfices apportéopa méthode. En effet, SIP propose
le meilleur compromis entre exactitude - précision d’eation et colt calculatoire, Iégérement plus
élevé que SM. De maniére plus détaillée, la méthode SIP peopio taux de détection pratiquement
égal a celui de SM, avec une probabilité de fausse alarmdahle (réduction de I'ordre d&5%).

La compacité de la description est plus élevée tandis gstrtiation des parameétres est plus précise
(division par2 pour le parametrd;). La méthode SIP peut segmenter un scan a une fréquence
maximale de22.5Hz qui peut étre améliorée en utilisant un langage de progeaion bas niveau.
Cette fréquence de segmentation est néanmoins compatimeipe utilisation sur les données des
télémetres qui ont une fréquence d’acquisition de I'ordré(iHz.

Une autre lecture de ce tableau de comparaison montre quottadu clustering est ambigu pour
SIP puisque certains criteres d’évaluation sont Iégéreaearadési/can Seg. Length, FalsePos
etoy, et). L'une des raisons que I'on peut avancer integre untfamiement qui peut étre assimilé
a un clustering. Pour les autres méthodes, ce clusteringaefstis indispensable pour obtenir des
bonnes performances (méthode Incremental par exempleye@a par la suite que I'orientation
des véhicules et le taux de fausse alarme sont importantdgoprocessus de suivi. On privilégiera
donc la méthode SIP sans clustering évitant ainsi le chair deuil qui peut engendrer des erreurs
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de segmentation en raison d’'un mauvais partitionnement.

Pour un bruit de mesure standard, la méthode SIP fournit on#i@ation significative des
résultats en détection comparés a ceux de la méthode SMéatenéé. Un critére d’évaluation sur
la robustesse face au bruit de mesure permettra de configtieraanélioration.

3.4.2.4 Robustesse face au bruit de mesure

Deux autres niveaux de bruits de mesure ont été considéné$@eaaluation de la méthode SIP.
L'approche basée sur la transformée de Hough n’entre plous Iivaluation en raison de son codt
calculatoire et la meilleure de chacune desitres est conservée. Le tableau 3.3 montre les résultats
pour un bruit de mesure, = 0.05m.

Nb Seg. Exactitude Précision
Algorithme Extraits | TruePos | FalsePos | Mean Seg. | o,, | 0y,

(Newtr) | (%) ) Length (m) | (m) | (deg)
SIP 19940 86.1 15.8 8.7 0.45| 1.45
SM + clust. 25555 86.9 23.2 6.57 0.52] 2.31
Inc. + clust. 18884 79.6 20.4 8.52 0.46| 1.63
RANSAC + clust.| 20919 76.7 13.1 7.77 0.47| 2.13

TABLE 3.3 — Comparaison de la méthode SIP avec d’autres algoritlitaeketectionf, = 0.05m,
Nior = 18722)

Les résultats confirment la tendance observée lors de liétiah avec un bruit de mesure
d’écart-types, = 0.03m. La methode SIP devient méme meilleure en terme de praaisestima-
tion que RANSAC et SIP propose une probabilité de détectiojptos similaire & SM avec méme
un écart sur la probabilité de fausse alarme qui augmergeatt en compacité augmente légérement
par rapport a SM et diminue par rapport a I'approche Increatlece qui n’est pas en soi un critére
totalement négatif. Cependant, tous les autres résultatsi&SIP une meilleure méthode de seg-
mentation qu’incremental. Enfin, la table 3.4 présentedssltats pour un bruit de mesure d’écart-
type élevé pour ce type de donnees £ 0.1m). La méthode SIP conserve les mémes bénéfices que
ceux décrits précédemment. Il est a noter que notre méthi@deas besoin de « clustering », méme
en cas de bruit fort, car celui-ci est inclus dans la conoepde la méthode. Cela représente un réel
avantage en raison de la difficulté d’estimation de la distdnter-impacts.

3.4.3 Données réelles
3.4.3.1 Protocole d'étude

La méthode SIP a ensuite été validée sur les données résdssnpées dans la section 1.3.2.
On rappelle que le télémetre utilisé est un IBEO avec un dgpet-de bruit de mesure sur la dis-
tanceo, = 0.05m. Dans le scénario considéré, le téelémetre est positiomnérsvéhicule porteur
qui évolue a vitesse constante sur une ligne droite. La s@gueure4ss fournissant un total de
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Nb Seg. Exactitude Précision
Algorithme Extraits | TruePos | FalsePos | Mean Seg. | op, o9,

(Nextr) (%) (%) Length (m) | (m) | (deg)
SIP 19909 79.6 21.9 8.84 0.60| 2.35
SM+ clust. 26290 81.6 321 6.61 0.62| 2.65
Inc. + clust. 18785 69.2 30.4 9.1 0.57| 2.26
RANSAC + clust.| 21283 69.7 24.0 7.82 0.62| 2.99

TABLE 3.4 — Comparaison de la méthode SIP avec d’autres algoritttaeketection, = 0.1m,
Niot = 18722)

450 acquisitions. Pendant la séquence, deux véhicules évaliaes I'environnement, I'un d’eux
masquant partiellement ou totalement le second (poUr des acquisitions).

Les figures 3.10 montrent des exemples de scans réels othiesiles sont cerclés.. Le scan de
droite illustre un cas d'occultation partielle du véhicldeplus éloigné.

Example of real data acquisition #8
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FIGURE 3.10 — Echantillons issus de la séquence réelle.
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La difficulté pour évaluer les méthodes de détection en desiréelles réside dans I'absence de
Vvérité terrain. Deux processus d’évaluation ont été imegin

— le premier consiste en une segmentation totale de I'emvément percu par le télémetre :
véhicules, barriéres, murs, ... Le but est d’évaluer la amit@ de la description dans sa glo-
balité. Cependant, pour toutes les méthodes, les segmeaatiéede taille trop petite (taille
inférieure &5cm) sont exclus de I'évaluation.

La seconde évaluation est faite en limitant la zone d’'olagiem a la route afin d’obtenir une

segmentation des seuls véhicules. Un processus de liestriet la zone d’observation, basé
sur l'utilisation conjointe de cartes routiéres et de d@m€PS a été mis en place (annexe
B). Des exemples sont donnés sur les figures B.5. Afin d’effedédueomparaison entre les
méthodes précédemment conservées, il est d’abord néeedsaionnaitre le nombre de seg-
ments de la scéne observée. Sans vérité terrain, ce nontlofgesu de maniére supervisée a
partir de la connaissance du nombre de véhicules présetedeair position a chaque instant.
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En situation réelle, les probabilités de détection et dedawalarme ne peuvent donc pas étre cal-
culées. Cependant, un critére expérimeftasimplement défini comme le ratio entre le nombre de
segments détectés et le nombre de segments réels dans ld @oservation, peut représenter une
idée de la compacité de la description. Plus il est procheadelus le nombre de segments détectés
approche le nombre théorique de segments

3.4.3.2 Résultats

Méthode SIP SM | Incremental | RANSAC
Segments détectés (environnement complet)19240| 31726 21330 22341
Segments détectés (zone d’observation) 1117 | 1669 1162 1487
R 1.07 | 1.60 1.11 1.42

TABLE 3.5 — Résultats de détection sur la séquence réelle (zomseleations restreinte 1043
segments théoriques)

Comme le montre le tableau 3.5 pour la détection sur I'ensemds$ acquisitions, la méthode
SIP est celle qui fournit le moins de segments pour I'envneament complet. Apres SIP, la méthode
Incremental est celle qui fournit une description plus caate, puis vient RANSAC et enfin SM.
La raison d’'une telle différenceH10000 segments pour SM par rapport a SIP) réside dans le choix
du seuil du Split qui induit une découpe excessive des segnié@e a la présence élevée d'outliers
dans la séquence réelle.

Pour la détection restreinte a la zone routiere, SIP estrei@aonéthode qui a besoin du moins
de segments pour décrire les objets, avec un nombre proch&vdiation supervisée du nombre
de segments. L'ordre établi entre les différentes méthddereure le méme que celui trouvé pour la
détection sur tout I'environnement. L'indicatefirvalide la qualité de la compacité de la description
et confirme I'avantage apporté par SIP.

Afin d'illustrer les résultats précédents, nous nous feoalé sur un détail d’'une des acquisitions
(fig. 3.11). Ces impacts représentent un véhicule relatimepreche du capteur (nombre élevé) pour
lequel la forme n’est pas exactement rectangulaire (paoe-et passage de roue créant des outliers).
La méthode SIP est la moins sensible a ces outliers et méredore description compacte de I'ob-
jet. En effet, les mesures qui ne remplissent plus I'hypsgtgaussienne 3.8 sont considérés comme
outliers.A contrario RANSAC est peu sensible aux outliers mais génére beaucospgmeents et
les deux autres méthodes créent des segments incompatibleaotre modele rectangulaire.

Dans les applications de transport (ou robotiques) ou lmeatation est nécessaire, les objets
peuvent étre souvent étre considérés comme polygonauxeriéoette hypothése n’est pas tou-
jours exacte en situations réelles en raison des surfanesmgées. Les figures 3.11 illustrent le
comportement de ces différentes méthodes dans ce cas. Hepusegmentation compacte, source
de modélisation optimale et de limitation de fausse alapeenet ainsi de moins perturber I'étape
d’association du processus de suivi d'objets.
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FIGURE 3.11 — Segments détectés pour I'acquisiti@rpsur les méthodes : (a) SIP (b) SM (c) Inc.
(d) RANSAC

3.5 Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter une nouvelle méthode deidétde segments dans des don-
nées télémeétriques. Les capteurs télémétriques délidemnimesures en coordonnées polaires et la
majorité des méthodes classiques (Split-and-Merge, imen¢éal, RANSAC, Hough) effectuent cette
détection en appliquant une transformation de coordonfpidaires-cartésiennes) qui ne préserve
pas les statistiques du bruit de mesure. Les méthodes detidétatilisent en général la distance
inter-impacts des points de I'acquisition, parameétre aiéfia borner puisqu’elle est conditionnée
par la position spatiale et I'orientation des objets pergus

La méthode SIP développée permet d’apporter de nombremtaaes dans la détection de seg-
ments. Celle-ci traite d’abord les mesures brutes issueatewr en coordonnées polaires pour les
associer, par la définition d’'un test statistique d’appetee a une méme droite. Ce test dépend
uniquement de I'impact central du segment et d’'un paranmetri@seque au capteur, la résolution
angulairex. Ce critére se construit en utilisant les propriétés d'ilmrare géométrique d'une droite
polaire et ne dépend pas de la distance inter-impacts.

La méthode SIP proposée permet également d’effectuer titiggarement basé modéle (a sa-
voir le segment) et ne nécessite donc pas de clusteringaptéabu contraire des autres approches
pour lesquelles il est indispensable afin d’augmenter laigigh d’estimation des parameétres des
segments. A I'issue de ce partitionnement, la segmentegjoose alors sur une extraction de formes
qui permet de connaitre 'ensemble des inliers d’'une dmeiitd’'en déterminer les paramétres par
minimisation quadratique.

L'approche de détection SIP a été évaluée sur des donnétkgsgnes présentant des confi-
gurations alétoires de placement de véhicules avec dets lfifférents. Ces diverses évaluations
ont permis de montrer des bénéfices significatifs de déteetidermes de minimisation de fausses
alarmes et de précision d’estimation des parametres. Lhanétest moins sensible aux outliers
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comparée aux autres méthodes implémentées et permet wmgpti@s minimale de la scéne avec
moins de segments extraits. L'évaluation sur donnéesgalenfin permis de confirmer l'intérét de
la méthode avec une meilleure compacité de descriptioredeifonnement.

Ces différents avantages peuvent sensiblement améliggerdessus de suivi. En effet, le béné-
fice conjoint d’'une estimation plus précise des parame&ssdgments et d’'une réduction du taux
de fausse alarme permet de réduire le nombre de pistes @émrsia chaque instant, dans un pro-
cessus d’association et de suivi d’objets. Toute la chaérteaitement peut donc étre améliorée avec
la méthode SIP, et c’est donc maintenant ce processus sliva@tre présenté.
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Détection et suivi de véhicules dans les
données télémetriques






Chapitre 4

Suivi multi-objets : état de I'art

4.1 Introduction

Le suivi multi-cibles fait partie intégrante d’applicati® telles que la surveillance ou I'anti-
collision. Les méthodes de suivi prennent en compte, avalles de temps réguliers, des mesures
bruitées provenant de capteurs et estiment les parame&sanadéles de la dynamique des cibles.
La théorie du filtrage, et plus particulierement l'inférenmayésienne, fournit un cadre de travalil
universellement utilisé dans les méthodes de suivi. Elleantisposition des outils qui permettent
aussi d’évaluer les incertitudes d’estimation dynamidweedensité de probabilita posterioride
I'état sachant les observations précédentes est réconsiteprédite en utilisant un modéle d’état et
corrigée avec I'apport des nouvelles observations a chiagtemnt.

Dans une premiére partie, apres avoir évoqué rapidememdtwdes classiques de filtrage, les
méthodes de Monte Carlo séquentielles sont détaillées paitertla problématique de I'estimation
dynamigue dans un cas trés général. Ces méthodes sont alsidésées comme des méthodes de
suivi mono-cible mono-capteur.

Dans un second temps, quelques approches de suivi muésabnt présentées. Deux axes de
recherche ont alors été exploités : I'un permet de congiddraque cible individuellement et se
ramene donc au cas du suivi mono-cible. La problématiquecsses consiste a connaitre quelles
mesures entrent dans le processus de correction de chddgear des méthodes d’association :
les méthodes d’association probabilistes telles que Rsttabilistic Data Association (JPDA) ou
Multiple Hypothesis Tracking (MHT) sont par exemple ddésk. La seconde approche consiste a
considérer le probléme de suivi de maniére différente edéstée du filtre Probability Hypothesis
Density (PHD). En introduisant la théorie des ensembles §itéatoires (RFS), ces approches sont
une alternative implémentable du suivi multi-cibles bag@®ptimal. En plus d’estimer classique-
ment I'état des cibles en sortie des algorithmes, cellestanent de maniere conjointe la cardinalité
de I'ensemble des cibles présentes.
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4.2 Filtrage bayésien

4.2.1 Estimation de processus markoviens et notion de modeles

Considérons un processus stochastiguelont on cherche a estimer I'évolution au cours du
temps.X n’est pas directement observable mais il I'est indirectapar un processus stochastique
Z représentant les mesures fournies par différents capetyssuvant délivrer des informations
différentes. Le processus est supposé markovien : son état présent ne dépend que déason é
immédiatement précédent, propriété que I'on peut résumey Is. forme suivante :

(X Xi—1, Xi—2,...,X0) = p(X¢| Xi—1) (4.1)

La problématique générale du filtrage consiste a estimemlesgsusX a l'instantt a partir de
Z1.1, ensemble des observations jusqu’au temps t. Dans le cadtettd thése, on considére que
les modeles reliant I'état et les observations sont con@as.modéles stochastiques permettent de
prendre en considération des paramétres aléatoires owomals. Le modele reliant; a X;_; est
le modele d’évolution d’état (ou modele de dynamique).tifeprésenté par la densité de probabilité
d'évolutionp(X;|X;—1). Le modeéle relianf; a X; est le modéle d’observation (ou mesure) et il est
représenté par la densité de probabjit&;| X;) (appelée vraisemblance).

Pour définir le probleme de filtrage, on considere un systear&aonien a temps discret :

{ Xp = f(X)+ W 42
Zr = h(Xy)+uw

f . fonction de transition de I'état (modéle de dynamique)

h . fonction d’observation (modele de mesure)

Wy : Dbruit de dynamique de loi connue

v . bruit d’observation également de loi connue

La résolution de ce systeme passe par la construction dtumagsur. Celle-ci est dictée par le choix
d’'un critére d’estimation en fonction du contexte. On neie sens de ce critéré{t‘t I'estimateur
optimal du processu¥ a I'instantt connaissant les observatiodgusqu’a I'instantt. Nous utilise-
rons comme critére d’estimation la minimisation de la vac@&de I'erreur d’estimation. L'estimateur
optimal est alors donné par :

Xy = BE(Xi|Z1s) = /Xtti(Xt|let)dXt (4.3)

La solution repose donc uniquement sur la connaissanceddmité de probabilité posteriori
p(X¢|Z1.t). Dans le cadre markovien, des solutions sont établies stimer de maniére récursive
cette densité de probabilité. Supposons la(diy| Zp) = p(Xo) connue et la densit X;_1|Z1.+—1)
estimée a I'instant précédent. La partie prédictive dedansdvité permet de connaitre la densité
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priori et est obtenue a l'aide de I'équation de Chapman-Kolmogooog $hypothése de marko-
vienneté du processus :

p(Xi| Z11) = /X DX X e )p(Xeo1| Z1a1)d X1 (4.4)

t—1

L'apport de la mesure; permet la mise a jour de la denséériori en utilisant la regle de Bayes :

P(Ze| Xe)p(X¢| Z1:4—1)

X Z14) = 4.5
PRI = G Zra) (45)
La constante de normalisation est donnée par :
p(Zt‘letfl):/X P(Ze| Xi)p(X¢| Z1:4-1)d Xy (4.6)
t

Les relations 4.4 et 4.5 forment |la base de la récursivit@delution qui est alors donnée par :

o TLpO6 X 0p(Xo) T p(ZelX0)d X

t—1 1. _
p(Xit| Z1.4) = bl k=0 (4.7)
T p(Xk| Xk—1)p(Xo) [] p(Zk| Xi)dX1:¢
T =1 k=0

L'équation 4.7 permet de conclure que la problématique thadié repose sur la connaissance de
deux densités de probabilités :

— laloi de transitiorp(X¢| X;—1)

— la loi d’observatiomp(Z;| X;)
Le filtrage bayésien permet de construire récursivemengetement la densigposteriorimais qui
en pratique est rarement calculable de maniére analytidee méthodes ont donc été développées
pour approcher cette solution et quelques-unes sont gisds dans la suite de ce manuscrit.

4.2.2 Filtrage de Kalman

Le filtre de Kalman [Kal60] est trés largement utilisé dans demaines variés (navigation,
biologie, économie,...) [BSL93]. Il apporte la solutioniopele du probléme de filtrage a minimum
de variance sous les hypotheses :

— condition initiale gaussienne;

— de linéarité des fonctions de transition et d’observation

— d’additivité des bruits gaussiens de dynamique et de raglsguels doivent étre décorrélés.
Ces hypothéses garantissent la gaussienneté de la depsiséeriorip(X¢| Z1.+) qui est donc entié-
rement définie par ses deux premiers moments.

Si les conditions restrictives du filtre de Kalman ne sonsplespectées, le filtre de Kalman
étendu (EKF) fait alors I'hypothese que la densité de pritib&fa posteriorip(X;|Z1.¢), qui n'est
plus gaussienne, peut étre approchée par une densitéagmessit donc calculable analytiquement.
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Il s’agit de la solution la plus directe [JU97] qui se base s linéarisation locale des équations
d’état autour de I'état estimé courant. Cette linéarisagiermet de se ramener a un probleme de
filtrage linéaire que I'on résout par un filtre de Kalman.

L'approximation des modéles non linéaires par un équivddealement linéarisé est convenable
si les non-linéarités sont « faibles ». C’est un filtre largetugilisé dans de nombreuses applications
[AMGCO02, Mon03]. Cependant, la convergence de 'EKF n’est @ssurée car il repose sur une
approximation locale des fonctions non linéaires.

En cas de fortes non-linéarités, le filtre de Kalman sanaupafftUKF) offre une alternative a
'EKF [JU97] en se basant sur I'idée qu'il est plus facile gbaoximer une densité de probabilité
gu’une fonction non linéaire. L'étape de linéarisationrestplacée par une technique d’échantillon-
nage de la densité de probabilité qui repose sur un ensemlsigitha-points qui sont propagés via
les équations d’état du systeme. Ces sigma-points permettaraluer précisément les deux pre-
miers moments de la densité de probab#itgosteriorien évitant le biais dans leur estimation lors
de la procédure de linéarisation de I'EKF. Le filtre UKF esigrlobuste aux non-linéarités que 'EKF
et montre des performances supérieures [WVdMOO]. Il ne extjaucun calcul de jacobienne et le
co(t calculatoire est similaire a celui de 'EKF. Lorque Endité de probabilitg(X;|Z;.;) est éloi-
gnée de I'approximation gaussienne, d’autres méthodestémtéveloppées comme les estimateurs
a somme de gaussiennes [SA71, AM79], un développement erentstnonqués [LAC97] ou alors
des approches numériques basées sur des méthodes a gtilenidistes ou aléatoires [Ber99].

4.3 Meéthodes de Monte Carlo séquentielles pour le filtrage non
linéaire

L'idée des méthodes de Monte Carlo séquentielles est simidacelle des méthodes a grilles
déterministesi,e. la densité de probabilité conditionnefieX;|7;.;) est approchée par un ensemble

de N nceuds pondérés d'un maillage aléatoire de I'espace c{éfép,w,fj)}]'v . L'objectif n'est
donc plus la représentation analytique d’une densité degtitté, mais de cg)ﬁlstruire un ensemble
d’échantillons distribués selon cette densité. Ces noepps|és particules, sont alors propages dans
le temps en utilisant une distribution d'importance et Joondérés avec la mesure disponible a
l'instant t. Ces méthodes permettent d’approcher n'importe quel typaedsité de probabilité
posteriori

La formulation moderne de ces méthodes provient des trad@aietropolis et Ulam [MRR53].
Celles-ci étant particulierement gourmandes en ressowaleslatoires, ce n’est qu'a la fin des
années’0 que leur utilisation est devenue possible dans la problgomatdu filtrage et que des
méthodes spécifiques ont été développées : les méthodesrde-Marlo séquentielles, également
dénommaées filtrage particulaire [GSS93, DMNRS92, DMNRS93198%

Ces approches, dont un récapitulatif peut étre trouvé en [BRIE}, regroupent un ensemble
de méthodes qui permettent de résoudre numériqguement tigses/dont on ne sait pas calculer
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analytiguement la solution. Elles sont largement utikséans de nombreux domaines tels que la
navigation [CDMMS97, GGB02], le traitement du signal [MNRS95, VADGO02], la vision [ZCKI0
SDG"08] et le suivi d'objets [BREF09, SAOCY11].

4.3.1 Approximation des moments d’'une densite de probabilité

La solution au probleme de filtrage a minimum de variance éBhi¢ comme I'espérance de
I'état conditionnelle aux mesures disponibles jusquiastantt :

Xy = /X Xt p(Xt| Z1.4)d Xy (4.8)
t

Si I'on excepte quelques cas particuliers, cette intégratampossible a calculer analytiquement.
Le probleme de filtrage repose sur la connaissangg &g 7., ), qui représente en fait la densité de
probabilité, solution du probleme de filtrage. Les méthatked/lonte-Carlo permettent de délivrer
une approximation discréte de I'intégrale pour évaluer @iguement I'équation 4.8.

Les méthodes de type Monte Carlo séquentielles consistesrisiraire une approximation de
la densité de probabilité conditionnepéX;|7;.;) en générant un nombr€ de variables aléatoires
Xt(j) indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d) [DDEHGLa densité de probabilité condi-
tionnelle est alors approchée parmesures de Dirac équipondérées de supﬁéﬁ qui assurent
une discrétisation de I'espace d’état :

| N
PN (Xt Z14) = NZ (; (X¢) (4.9)

En substituant la lop(X;|Z;.;) par son approximation discrépey (X;|Z;.;) dans I'équation 4.8, on
obtient :

1 X
Xt|tf/ Xt §j5 (X)dX, = N}jxt(” (4.10)
i=1

La loi faible des grands nombres assure la convergence gleréaimation de la loi de probabilité
vers la loi conditionnelle lorsqu&” — oo :

lim py(Xt|Z1:4) = p(X¢|Z1:4) (4.11)
N—o0

Il est aussi possible par ce biais de connaitre les momentg.XigZ;.;). Pour toute fonctiory
p-intégrable, considérons l'intégrale :

E(g(Xt)|Z14) = /Xt9<Xt)p(Xt‘Z1:t)dXt (4.12)

Si on dispose deV échantillons distribués selamn X;|Z;.+), la convergence presque partout est
vérifiée :
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1LY ) ps
E(g(Xe)|Z1:e) = > (X7 N%;O th(Xt)p(Xt|let)dXt (4.13)
=1

La convergence dépend du nombre de particiflet montre I'avantage des tirages de Monte-Carlo.
En échantillonnant avec un nombre suffisant de variablegatés suivant une loi, I'intégrale 4.8 se
transforme en une simple somme. Mais cette solution estaigpe rarement possible a mettre en
place puisqu’il faut étre capable d’échantillonner seltol p(X;|Z;.;), inconnuea priori.

4.3.2 Echantillonnage d’importance

Pour contourner ce probleme d’échantillonnage de la leiigte des méthodes afin de générer
des échantillons a partir d’une distribution de probabitiielconque. Ces méthodes possédent un
colt de calcul élevé, surtout si la densité de probabilitéredtidimensionnelle. Des approches alter-
natives ont donc été proposées [DDFGO01, DM04] et I'une des mpandues est I'échantillonnage
d'importance [GSS93, Dou98]. Le principe est d'utiliseelautre densité de probabilité X; |7 ;)
(dénommeée distribution d’importance) a partir de laquetiesait échantillonner. Son choix doit étre
fait avec soin, son support doit au moins contenir celuyy(d€é;| Z;.¢).

Introduisons cette densité d’importance dans I'éq. 4 8stifnateur peut se réécrire :

& p(Xt|Z1:t)
X, = / x, P2t o7 Vax
tt o X T (X Z1g) m(Xt|Z1:0)d Xy

(4.14)
= /X Xt (I)t 7T(Xt|Zl;t)dXt
t

L'équation 4.14 permet donc de se ramener aux mémes camligjioe celles de I'équation 4.3 ce
qui permet d’effectuer une approximation de I'espérancelitmnnelle qui s’écrit :

N ) )
Xy =S ol x (4.15)
j=1

azﬁj) est le poids d'importance de chaque échantiﬂq(ﬁ) de la variable aléatoir&; défini par :

S0 _ p(X9| Z1.4)

= . (4.16)
(X|Z14)
Ce terme peut alors étre développé a I'aide de la formule deRaye
G _ pZX (X 21 a)

P(Zi) Zra1)m (X Z10)
Dans cette expression, le calcul du poids nécessite la smameze de la densité de probabilité
p(Z|Z14—1) qui n'est généralement pas accessible. Une maniére de patte difficulté est alors
de normaliser ces valeurs pour finalement obtenir le poidsalisé de chaque particule :
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Wi = 2 (4.18)

Le choix de la distribution d'importance est un parametéedds méthodes de Monte-Carlo sé-
quentielles. La figure 4.1 illustre le principe avec un édilannage pondéré d’une lgi(z) par une
densité d'importance (x) choisie gaussienne. On observe que ce choix est crucial’'papfora-
tion de I'espace d’état puisque dans ce cas les échantiflersont pas assez dispersés. Quelques
distributions d’importance seront présentées dans legpaphes suivants.

FIGURE 4.1 — lllustration de I'échantillonnage pondéré pour I'apgimation d’'une densitg par
la distribution d'importance gaussienne

4.3.3 Le filtrage particulaire

Ces techniques d’échantillonnage sont alors utilisées ponstruire récursivement les équa-
tions du filtre particulaire. Celui-ci consiste a propagsrdehantillons pondérés (particules) de fa-
¢on a avoir une approximation discréte de lagoKy..| Z1.). Il existe plusieurs filtres particulaires.
L'échantillonnage d’'importance de la loi améne au filtredréque SIS (Sequential Importance Sam-
pling) [DDFGO01, AMGCO02, DMDJO06].

4.3.3.1 Filtrage particulaire SIS

L'idée sur laquelle s’appuient les filtres particulaires @ construire une approximation de la
densité de probabilité( Xo.¢, Z1.:) de maniere récursive sous forme d’une grille & supportsaiféa.
Sa formulation récurrente est donnée par :

P(Ze| Xe)p(X¢| Z1:4—1)
p(Zt|let—1)

La densité de probabilitg( Xo.;—1, Z1.—1) est approchée par un ensemble de particules ponde-

P(Xo:t| Z1:4) = p(Xo:t—1]|Z1:4-1)

(4.19)
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: L3N
rées{Xt(])l,wt(J) } . Au tempst, le poids de chaque particule est donc donné par :
7j=1

o) _ P51 Z1) (4.20)

(X5} Z14)
Il faut aboutir a une formule récurrente de la distributicimgortance complét@(Xéﬂ)]let). On
note pour cela(X;|X;—1,7;) la distribution d'importance séquentielle qui permet desfévoluer
les particules d’un instant au suivant. La densité comyéte alors se réécrire :

t
7Tt<X0:t|Z1:t) = 7TO(X()) H Qk:(ch’Xk—th) (4.21)
k=1

Cette équation permet alors la mise a jour des poids de maBiguesive :

S PG Z)
m X A) Dy ) 5 0)
w(j) p(Zt‘XtJ )p(Xt] ’Xtil)

t—1 ; -
p(Zi| Z1a )X x VT, 2,)

(4.22)

La connaissance de Z;|Z1..—1) est une nouvelle fois occultée par normalisation des pdis.
obtient finalement la formulation récursive pour la miseuw ges poids de chaque patrticule :

G ) P2 Xpx P x )

w0 wpy . . (4.23)
w(X X0, 2)

En résumé, le filtrage particulaire repose sur deux étapes :
— la phase d’échantillonnage, lors de laquelle les trajexsales particules dans I'espace d’état
sont générées selon la loi d'importangeX;| X1, 7Z;) ;

— la phase de correction, réalisée par le calcul des poidsatpie particule selom 7| X;).
Le principe général du filtre particulaire SIS est résumd’phyorithme 6. La phase d'initialisation
s’effectue en échantillonnant les particules selon uneilligion d'importancery(Xy) et en calcu-
lant leur poids selon la formule 4.16. Aprés évolution dedi@aes et calcul des nouveaux poids,
I'estimation de I'état se fait en utilisant I'approximatigarticulaire :

N . .
Xy =S xP) (4.24)
j=1

L'estimation de I'état correspond au premier moment de i@dmditionnellep(X;|Z;1.;). On peut
également calculer les moments d’or@r@gnatrice de covariancé?ﬂt) de la maniére suivante :

S vl o vvl) o T
Pt|t: Z%J (th _Xt|t)(th _Xt|t) (4.25)
j=1
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[nitialisation
N : nombre de particules
pour j del a N faire
X(g]) ~ T (Xo)
= 28
mo(X5")
fin

N )
S <« Zw(()])
j=1
pour j del a N faire
(4)
(J) , “o
<_ -
- wo S
fin
Itération de l'instant ¢
pour j del a N faire

Xt(j) ~ Qt(Xt(j)lXt(z)LZt) . .
o _ 0 22 XXX )

Wt =W ; -
a(x|1X 7 20)

fin

N ‘
S+ Zwy)

j=1
pour j del a N faire

(4)
] w

fin
Estimation a 'instant ¢
o X )
Xt|t = Zwt] Xt]

j=1

Algorithme 6 : Filtre particulaire SIS

4.3.3.2 Filtrage particulaire avec redistribution (SIR)

Dans lI'approche SIS, la meilleure utilisation possible dadicules n’est pas assurée puisque

la variance des poids augmente avec le temps. En effet, ujmeitdales particules se dispersent
au fil du temps et seules quelgues-unes (proches de I'ertinae I'état) possedent un poids non
nul, ce qui conduit a un phénomeéne de dégénérescence desilpartCe phénoméne dépend du
choix de la distribution d'importance. Les particules péréts ne représentent donc plus fidélement

la distributiona posteriori Une procédure de redistribution statistique des pad&(dussi appelée

rééchantillonnage) est alors mise en place visant a duglis particules de poids fort et a dé-
truire celles de poids faible. Un indicateur définissantualgé de I'approximation de la densité de
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probabilite, a savoir le nombre de particules efficabgg, [KLW94], est défini :

1
Nepj = (4.26)

)

j=1

Ce parametre caractérise la dégénérescence des partiales.un fonctionnement nominal, la
loi des grands nombres suppose qu’une estimation effica@sssrée par des particules de poids
proches du cas équiprobabte (/N). Dans ce casVeff — N et le filtre particulaire assure une
utilisation optimale des particuled/,;, va donc étre utilisé comme un indicateur de « bon fonc-
tionnement » du filtre. Lorsqud. sy sera au-dessous d’un certain seglion procédera a une étape
de redistribution des particules. Ce filtre est connu souste de filtre SIR (Sampling Importance
Resampling) [Che03]. L'algorithme du filtre particulaire SéRt similaire a celui présenté en 6 :
une étape de redistribution statistique est ajoutée afimdeet la dégénérescence des particules.
Différentes politiques de redistribution peuvent étreesien ceuvre [BDHO03, Che03, HSGO06]. Par
exemple, le rééchantillonnage multinomial (algorithmeadhsiste a déterminer le nouvel ensemble
de particules équipondérées en effectudntirages avec remise parmi 'ensemble des particules
avec la probabilité de choisir la particujeégale a son poid@t(j). Deux autres techniques de ré-
échantillonnage sont présentées (algorithmes 8 et 9) Bié&sentent I'avantage d’'une différence
possible entre les nombres de particules en enfv@e( sortie (/) de I'algorithme (utilisation dans
des filtres PHD).

‘ YN
Entrées: {Xt(j),ng)} .
j=
Sorties: vecteurparents o I'indice j donne le nombre de fois oul J&Meparticule est
dupliquée
up ~ U([0,1]); Il Tirage selon la loi uniforme
pour k del a N faire
u~U([0,1])

Uk = ukflﬁl/k"
fin
parents <— I'nNx1
pour k del a N faire
Trouver: tel quev; < uy < v;41
parents(i) = parents(i) +1; Il Copie de la particule i

fin

Algorithme 7 : Principe de rééchantillonnage « Multinomial Resampling »

Dans l'algorithme « Systematic Resampling », un vecteur diespermet de créer un nouvel
ensemble de particules équipondérées £vi. La seconde technique « Residual Resampling » est
une approche partiellement déterministe ou le nombre desapune particule est déterminé en
fonction de son poids. La méthode ne garantissant pas unreodebrépliques égal au nombre
désiré de particules sortantes, un rééchantillonnagepdedysystematic » est appliqué pour créer
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AN
Entrées: {Xt@),w?)}
j=1

Sorties: vecteurparents o l'indice j donne le nombre de fois oul J&Meparticule est
dupliquée
u~U(M); Il Tirage selon la loi uniforme
S=0
pour m del a N faire
k=0
S+ S +wt(m)
tant que s > u faire
k+—Fk+1
U<—u+ ﬁ
fin
parents(m) =k ; Il nombre de répliques de la particule m

fin

Algorithme 8 : Principe de rééchantillonnage « Systematic Resampling »

les particules restantes.

4.3.3.3 Autres méthodes de filtrage particulaire

Comme nous venons de I'expliquer, I'étape de redistribugisnindispensable au bon fonction-
nement de tout filtre particulaire pour limiter le probleneed&générescence, mais cette phase peut
a son tour engendrer des effets néfastes [GSS93]. En effeparticules de poids fort sont dupli-
guées en nombreuses particules filles identiques. Il y a degroupement des particules et ainsi
un mangue de diversité notamment en cas de bruit de dynarfachle. La densitéa posteriori
est ainsi mal représentée. Pour palier ce probleme, datdahniques de rééchantillonnage ont
été proposées [Che03] : la phase de rééchantillonnage duRRF (« Regularized Particle Fil-
ter ») [MOLO1, LWM11] s’effectue a partir d’'une approximaticontinue de la densitposteriori
p(X¢|Z1.+) par utilisation du noyau d’Epanechnikov.

La conception des filtres peut aussi &tre modifiée afin d’are¥lia qualité de I'approximation
[CCF99, GDW01, BRLT09] sans augmenter le nombre de particules. Le filtre pdatieuASIR
(« Auxiliary Sampling Importance Resampling ») [DDFGO01] stédencie du filtre SIR en géné-
rant des échantillons conditionnés par la mesure de limstaurant. Il en résulte une plus forte
robustesse aux mesures aberrantes mais peut aussi emgerelcgradation des performances si
I'approximation dep(X;| X;_1,7Z;) est mauvaise. Une étape de dispersion, dite aussi régtians
des particules peut aussi étre envisagée [GSS93] part’djoun bruit d’état artificiel aprés la redis-
tribution dont la variance peut soit étre constante, sgedére de la variance estimée par le nuage
de particules.

Des méthodes utilisant le théoreme de Rao-Blackwell ont sgaleété développées [DGAOQO,
GSBO07]. Ces méthodes reposent sur une décomposition ded&esiétat en deux sous-espaces.
L'un sera alors traité par un filtre particulaire et I'autrerpn filtre de Kalman. La variance de
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AN
Entrées: {Xt(]),wtm}

Jj=1

Sorties: vecteurparents ot I'indice j donne le nombre de fois oul J&Meparticule est

dupliquée

M, =M

pour m del a N faire
parents(m) = {wﬁm) MJ
wgm) = wgm) - M — parents(m) ; Il poids résiduel
M, = M, — parents(m) ; /I nombre résiduel de particules a créer

fin

si M, > 0 alors

fin

pour m del a N faire

™ =l
fin
parents’ =SystematicResamplitgy, M, )
pour m del a N faire

| parents(m) = parents(m) + parents’(m)
fin

'approximation est ainsi réduite et au final moins de patés sont nécessaires pour la mise en

Algorithme 9 : Principe de rééchantillonnage « Residual Resampling »

ceuvre du filtre.

4.3.3.4 Distributions d'importance
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Les procédures de redistribution et de régularisationigdgpermettent de maintenir un nuage
homogéne de particules, qui n’est ni trop dispersé, ni tlolgé des particules de poids forts. Ces
opérations pertubent le filtre et renforcent donc la nétéedsi choisir judicieusement la distribution
d'importancey (X;| X:_1,Z;). Une mauvaise loi d'importance peut conduire a une exptorates
zones de I'espace d’état a faible probabilité par un nomlenegééle particules, diminuant la qualité
globale de I'estimateur. Plusieurs choix de distributiGmgdortance sont possibles [Che03] :

Densité optimale :la distribution d'importance optimale est la densité debptmlité qui
minimise la variance des poids d’importanq%) conditionnellement aux mesurg&s.; et aux

étatsXy.;_1. [KLW94, DdAFMRO00] ont montré que cette densité est :

@ (Xe| Xi—1,Z4) = p(Xe| Xi—1, Z4)

Il est en général impossible d’échantillonner selon cetitetl de calculer la probabilité 4.28

pour la mise a jour des poids.

pzlx) = [ p@Xpeal X,




4.4. Suivi multi-cibles

L'objectif est alors de trouver un compromis entre faciie&programmation et optimatilité de
la loi, afin de réduire la fréequence de rééchantillonnage.

— Distribution a priori (ou loi de dynamique) :il s’agit de la méthode la plus simple et la plus
rapide, qui ne tient pas compte de I'observation courante :

@ (Xe| Xe—1, Zt) = p(Xe| Xi—1) (4.29)

Il s’agit alors de générer les trajectoires des particutesmgpliquant simplement le modele
d’état avec un tirage de bruit pour chaque particule. L'étd correction des poids (€q. 4.22)
avant normalisation se simplifie alors simplement en :

wf = w2 X7 (4.30)

Cette méthode est trés souvent utilisée (filtre « bootstraloi$ait de son faible codt calcula-
toire. Comme elle ne tient pas compte de I'observation cderafie est parfois non optimale
et peut amener a un rééchantillonnage fréquent. Cependaapigité engendre la possibilité
d’augmenter le nombre de particules du filtre et peut dons@mer une bonne approximation
de la densit@ posteriori

— Méthode par réjection : cette technique consiste a échantillonner laplot;| X1, Z;) par
une méthode d’acceptation-rejet. LEparticules sont tirées suivaptX,| X;_1) et acceptées
uniquement si leur vraisemblanpéZt|Xt(j)) est suffisante par comparaison avec un majorant
dep(Z:| X;). Cette méthode présente plusieurs inconvénients : il fagic@pable de détermi-
ner le majorant et elle est plus difficilement compatiblecagtes applications en temps-réel
puisque le nombre de tirages nécessaires avant d’acce@@anticule est inconnai priori.

— Linéarisation locale : I'idée consiste a approcher la distribution d'importanptiroale par
une distribution gaussienne en linéarisant le problemeuaude I'état de chaque particule et
en faisant une étape de filtrage EKF ou UKF. La densité s’aloit :

A

q(Xt| X1, Zy) :N(Xfé)>Pt(|?) (4.31)

)A(t(ft) et ﬁt(ﬁ;) sont la moyenne et la matrice de covariance données par umnliiléaire en
prenant comme état initiaﬁ't(f)w_1 = Xt@1 et At(f)w_l = (0). Cette méthode est assez efficace
mais peut présenter un colt calculatoire plus élevé cautl faettre en ceuvre un filtre de

Kalman pour chaque patrticule.

4.4 Suivi multi-cibles

L'ensemble des méthodes de filtrage présentées dans lesisqmiéceédentes peuvent étre utili-
sées dans le cadre du suivi d'un seul objet lié & une obsemvatiprésente de maniére certaine a
chaque instant. Le calcul de la vraisemblapt8;| X;) est alors possible pour I'étape de correction
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du filtre connaissant les équations de modeéles. En pratituns, un cas multi-cibles, cette philoso-
phie ne peut étre mise en place : méme si I'on prend I'hypetkéadépendance dé objets avec
la réalisation deJ filtres indépendants, il faudrait disposer d’'une mesureaoer de chaque objet.
L'incertitude de mesure, la défaillance possible des eapteu la redondance de certaines obser-
vations ameénent a chaque instant un ensembl&/ deesures Z;} composé des observations des
objets mais aussi de fausses alarmes et de « clutter ». Rarsjilcertains objets peuvent ne pas étre
observés (situation de non-détection). Au final, les agpede suivi développées doivent prendre
en compte I'ensemble de ces phénoménes.

D’un point de vue général, le suivi multi-cibles consistevaléer les étati{th };,]_ldeJ objets

dans la scéne a partir de I'ensemble dilégi)bservations{Zt}%:1 ou M est généralement différent
de J. Il s’agit d'un probleme d’estimation d’un systeme a dimensvariable puisqu’il faut a la fois
estimer les états des cibles, mais aussi connaitre le natelmibles a chaque instant en générant des
processus de création ou de terminaison. L'espace d'é@tatt@&ntinu, deux philosophies différentes
ont été adoptées [BSF87, Mah03] :

— la premiére consiste a décomposer I'espace d’'état erephsssous-espaces et a considérer
I'état de chaque cible individuellement dans chaque sgpaae. La problématique se résume
alors a connaitre quelles mesures disponibles a I'ingtantrent dans les équations de cor-
rection de I'étatj. Les méthodes se basant sur un processus d’associatioartdagont les
premieres qui ont été proposees pour résoudre ce probléme.

— La seconde approche consiste a modéliser le probleme aoue fle I'estimation d’une loi
multimodale. Lidentification des difféerents modes perragposteriorid’estimer I'état des
cibles. Des techniques spécifiques de type Monte-Carlo [EKdOnsidérent la vraisemblance
d’'une mesure par rapport a la densité de probabilité caigjaia I'ensemble des cibles faisant
le lien avec le filtrage PHD et ses dérivés [Mah07].

Définition du « clutter » : par analogie avec le domaine du traitement de signal radatéfinit
le clutter comme I'ensemble des signaux de mesure non déBiag¢ opposition au bruit de mesure,
ces signaux ont la particularité de présenter une cohétengeorelle. Le clutter est par ailleur lié
a l'application traitée. Dans notre probléme de détectiosuevi de véhicules, seront considérés
comme clutter les échos liés a I'environnement (barrierapiher urbain, route, ...) et les objets
non désirés (piétons, ...).

4.4.1 Association de données
4.4.1.1 Motivation

Lorque I'espace d’état est d’abord discrétise, les apmedaiassiques de suivi multi-cibles
consistent a analyser le cas de chaque cible individuetierha difficulté est alors d’associer les
mesures aux cibles suivies. L'étape d’association est doa@tape cruciale : elle identifie a chaque
instant les objets présents dans la scene et une erreurodiassn se propage sur I'estimation des
trajectoires des objets (dénommeées pistes). L'exploitadies informations de I'instant précédent se
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fait par une étape de prédiction afin de prévoir les mesurasséaint courant et d’en assurer I'asso-
ciation avec les données disponibles. L'étape de filtrageleau uniquement si une association a été
réalisée. L'objectif de I'étape d’association est doncéleionner les observations avec lesquelles
les états des cibles seront corrigés et par conséquent ateggrteprécision de I'estimation.

Afin de garantir une association efficace entre les mesureslijets et les objets prédits a partir
des informations de I'état précédent, il convient de définie région de validité (« gating ») autour
de la position prédité?tjht_1 d’'une piste;j. Ceci permet d’identifier un ensemble de mesures par
lesquelles I'étafk} est potentiellement décrit. Ce fenétrage statistique stenaidélimiter un volume
V; de I'espace d’observation ou la mesure de la cible a une podeabilité P, de se trouver. Pour
une pistej considérée, cela conduit a réaliser un test d’hypothésssdti Khi-Deux) sur chaque
mesure de I'instant courant de la maniere suivante :

dmj:(ZZ”—ZAﬂH)S%} (Ztm_thufl)T < v (H)

R " e (4.32)
dmj = (Ztm o th|t71) Sm} (Ztm o th|t71) > 7 (Ho)

dn; . distance entre une observationet une pistg
v seuil fixé en lien avec la dimension de I'espace d’obsewvati
Smj - matrice d’'innovation apportée par une observatiopour une pistg

Si (H;) est vérifiée alors la mesure est associée a la pisfe(elle appartient & sa région de
validité), sinon la mesure est rejetée. A la sortie de cetfagé statistique3 situations peuvent se
produire :

— larégion de validité de la pisgeinclut une unique observation;

— plusieurs mesures sont localisées dans la région deteéatidine piste ;

— au moins une observation appartient a plusieurs régioualute.

A partir de ces situations, différentes techniques onsadté développées afin de procéder a la mise
a jour de chaque piste :

— les premieres se ramenent a un suivi mono-objet en pamigmbstulat qu’une seule mesure
doit étre associée a une piste : la méthode du Plus Prochim \@islearest Neighbor » NN)
[Bla86, BSF87] sélectionne I'observation dont la distandéegslus faible a la pistg étudiée,
la métrique employée étant le plus souvent la distance dealabbis qui permet de prendre
en compte les erreurs de prédiction sur la mesure préditer é&s observations courantes.
Bien que simple a mettre en oeuvre, les performances se @ggagnificativement en cas de
fausses alarmes et de cibles proches. La méthode d’assogatbabiliste de données (« Pro-
babilistic Data Association » PDA) [BSF87] permet de réseuck probleme en intégrant
'ensemble des observations candidates a I'associat@quicimplique une reformulation du
filtre. La mise a jour de’({ se fait grace a la vraisemblance construite & partir d’'unense
pondérée des vraisemblances avec des probabilités datisncCette méthode, qui donne de
bons résultats en suivi mono-objet [BSL95, VGPO05], nécessixistencea priori de la piste
et ne posséde pas de module d'initialisation automatiqyesties en cas d’apparition.
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— les méthodes considérant 'ensemble des associatiosbf@ssfournissent un cadre de travalil
plus complet. Nous détaillons dans la suite ces méthodaesues sous le nom de « Multiple
Hypothesis Tracking » (MHT) et de filtre « Joint Probabitidfiata Association » (JPDA).

4.4.1.2 Laméthode MHT

La méthode Multiple Hypothesis Tracking (MHT) a été forneufiar [Rei79] puis ensuite adap-
tée pour différentes applications [Bla86, CH96]. Il s’agitiastant d’estimationt de considérer
I'ensemble des hypothéses d’association sachant les esedisponible§Z;} en considérant uni-
guement trois situations pour chague mestjre:

— elle constitue une fausse alarme

— elle appartient & une piste existante

— elle est a l'origine d’une nouvelle piste.

Chaque probabilité posteriorides hypotheses d’association est alors évaluée récuesiiezn
tenant compte des fausses alarmes, des non détectionsatEtion de nouvelles pistes. Afin
d’éviter I'explosion combinatoire liée au calcul des diffates hypotheses, I'objectif est de ne garder
gue les hypothéses les plus probables. Le point fort de lhodétMHT est que le nombre de cibles
n’est pas conna priori et permet une initialisation automatique des nouvelle®pis

Le point central de la méthode MHT est la formation d’un adhypothéses dans lequel chaque
segment liant deux noeuds de l'arbre représente une hygmtl@présence de piste et sa position
a l'instantt. Chaque noeud représente I'hypothéese que la mesyseovienne de la pistg. Pour
chaque mesure, au moins deux noeuds de I'arbre sont cdsstrui

- état estimeé
- mesures prédites
mesures

— pistel
— piste2
< covariances

TN

FIGURE 4.2 — Exemple illustratif pour la méthode MHT

Les figures 4.2 et 4.3 illustrent cette méthode MHT dans leoce pistes existent a I'instant
(t—1) (indexéed et?2) et3 mesure#Ztl,Zf, ZE} sont disponibles. Les mesurgs et Z? peuvent
étre associées a la pisteet les mesureg? et Z} a la piste2. L'arborescence construite tient compte
du fait qu’'une mesure ne peut étre associée a deux pistededardsne scénario d’association. Par
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0 : fausse alarme
1,2 : pistes existantes a l'instant- 1

3,4,5 : nouvelle piste

FIGURE 4.3 — Arbre issu de la méthode MHT pour le scénario choisi

exemple, la mesurg}! peut étre soit une fausse alarme, soit la continuité de ta pisu encore

le début d’'une nouvelle piste indexée BFarOn itere le processus pour les autres mesuedy-
potheses sont alors construites a I'instaritarbre des différents scénarios d’association est alors
étendu a I'instant suivant, de nouvelles hypothéses sahbétes et le processus est ainsi construit
récursivement.

Dans ce cadre, le nombre d’hypothéses suit une croissapoaestielle et le formalisme initial
ne peut étre en pratique implémenté. Différentes méthodedanc été développées pour regrou-
per le nombre d’hypothéses et éliminer celles a faible gritibéa [Bla86, BSF87]. Deux approches
principales sont développées : I'une est orientée hypethEMHT [Rei79, CH96] (« Hypothesis
Oriented MHT ») et I'autre est orientée piste TOMHT (« Tradke@ted MHT ») [BP99, BSBF07].
Cette derniere serait adéquate pour notre type d’applicatiavantage apporté par une gestion
automatique des pistes permet d’appliquer la méthode MHIE die hombreux domaines ou le
suivi d’objets est indispensable [MVV08, LCB12] et permet da/elopper d’autres approches
[CWSt11, HTK*11].

4.4.1.3 Méthode d’association probabiliste conjointe de dmées (JPDA)

4.4.1.3.1 Présentation

Le filtre JPDA est une extension du filtre PDA et trouve sa figsiion dans le fait que I'étape
de filtrage ne peut se dérouler indépendamment pour chableeamn raison de I'incertitude sur
I'association de données. La méthode est largement @tiisés les applications de suivi [Jid08,
LINWO09, SSGW11] ou de vision [PLWG10] par exemple. Elle est upaaticulier de la méthode
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MHT qui permet de minimiser le colt de construction et le ghttes probabilités des hypotheses
d’association. La méthode, qui considére que plusieursimasgpeuvent étre associées a une cible,
est donc plus adaptée a la gestion des fausses alarmes.

Les méthodes probabilistes d’association de données tgliele JPDA se basent sur des hypo-
theses essentielles :

— alinstant courant, le nombre de ciblésst connu;

— une cible ne peut étre générée qu’a partir d’'une seule mesur

— une mesure ne peut provenir que d’'une seule cible (sin@huree fausse alarme).
Cette méthode traite le cas de chevauchement entre diféredgions de validité des pistes (fig.
4.4) et dans lesquelles se trouvent des observations coegnGes observations peuvent donc re-
présenter n'importe quelle piste et un regroupement désspi®ncernées est effectué. Un ensemble

- mesures prédites

mesures

< covariances

FIGURE 4.4 — Exemple illustratif pour la méthode JPDA

d’hypotheses d’association est construit selon des réjgfesies : une mesure n’est a I'origine que
d’une seule piste et une piste n’est associée qu’a une s@siare) excepté pour I'événement « I'ob-
servationm de la région de validité n’est pas a I'origine de la piste »rgarendre en considération
les fausses alarmes. La probabilité de chaque hypothédétesminée par multiplication des proba-
bilités d’association qui font I'hypothese, et la probaéib’association pour une piste est obtenue
par la somme des probabilités de toutes les hypothéses @ieqjalle appartient. Cette probabilité
est directement intégrée dans les équations de mise a jdigtatede la pistej [VGPO05] aprés la
phase de prédiction (éq. 4.4) faite indépendamment powgueheible :

. M :
p(Zi|X7]) =B+ > p"p(Z"|X]) avecM le nombre de mesures (4.33)

m=1
™ définit la probabilitéa posteriorique la mesuren soit a l'origine de la pistg et 5° est la
probabilité que la piste soit non détectée. Il s’agit deualcces probabilités d’association.
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4.4.1.3.2 Regroupement de pistes

La méthode JPDA est ici présentée dans un cadre général MGEQ pratique, un regrou-
pement des pistes est effectué afin de réduire le colt ctloelaCe « clustering » permet de ne
considérer que les événements conjoints réalisables smvent des hypothéses de départ. Tout
d’abord, toutes les associations possibles sont testémslagprocédure décrite en 4.32. Une ma-
trice d’associatio® = (¢,,;) récapitulative est alors construite avec :

1sid,,; <
Omj = { = K (4.34)
0 sinon

avecm € [1,M] etj € [0, J]. Lindice j = 0 signifie « aucune piste »g. chaque mesure peut étre
une fausse alarme, et donc la premiére colonne de la métrist constituée dée. A partir de cette
matrice, des groupes sont formés lorsqu’une mesure sestdans plusieurs régions de validité. On
associe a chaque association une probalfitit§« gate probability ») qui est la probabilité d’avoir
I'observationZ!™ dans la région de validité’ de la ciblej :

P =p({z" eV} (4.35)

Cela signifie que plusieutisdans une colonne de la matriégsauf la premiere colonne) impliquent
un regroupement des cibles et observations concernéésn®irend I'exemple de la figure 4.4, la
matrice d’association est :

j . pistes

(4.36)

m : observations

= = = O
O O ==
S = = O N
_ o O O W
e

Les pisted et2 ont I'observatior2 en commun : elles sont alors regroupées dans un uniquercluste
(ainsi que toutes les observations associées a ces dees)@sta pistd est dans un second groupe.
Nous considérons dans la suite de la formulation théorigua théthode que I'ensemble des infor-
mations font partie d’un unigue cluster. Si plusieurs gesugont présents, le processus est répété en
prenant en compte les cardinalités des regroupementsieftec

4.4.1.3.3 Probabilité d’association conjointe

L'objectif est le calcul des probabilitgés™ (pour chaque ciblg). On introduit alors des variables
d’association [VGPO05] pour ne pas alourdir les notatfons

1. la notation sur I'instant couranest volontairement écartée sauf en cas de confusion
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— l'association (cible-> observation) est représentée par I’ensenﬁble{él, ... ,9}} avec :

(4.37)

~ 0 silaj®™Mecible n'est pas détectée
m  silaj®™Mecible a généré la mesure

— l'association (observations cible) est représentée par I'ensemble {6;,...,0,,} avec :

(4.38)

p 0 silam®™mesure n'est pas associée
m . . 5 T .
j  silam®Mmesure est a 'origine de la pisfe

Ces deux notations sont équivalentes mais présententr@trdé simplifier les équations en
passant de l'une a 'autre.

— des ensembles regroupant 'ensemble des associationshamue cible et mesure sont construits
en utilisant la matric@® :

0= {él,...,éj} avecO; = {m|¢y; =1} U{0} Vj € [1,] (4.39)

© ={01,...,0)} avecO,, = {j|¢m; =1} U{0} Vm € [1,M] (4.40)

— M. désigne le nombre de mesures liées au clutter qui pourrentdtorigine de nouvelles
pistes a l'instant suivant¥/, = Card(0,, # 0). M, est le nombre de mesures qui représentent
des cibles M, = M — M..
Avec ces notations, la probabilité d’associatigh s'écrit :

B™ =p(0; =m|Z1:) (4.41)

Afin de la calculer, un ensemble d’hypothéses d’associgti@st construit en respectant les regles
décrites en 4.4.1.3.1 & partir des ensentblet ©. Pour chaque hypothédd;, une mesure est
associée a une seule piste, et une cible est soit associéesauwle mesure, soit non détectée. Si une
mesure n’est jamais associée, il s’agit d’'une mesure liédater.

Si on reprend I'exemple 4.4 en ne considérant que les dorthéggsoupel, 'ensemble des
événements réalisables (pouvant étre déduits de la maétdeedépart) sont listés :

cible1 | cible?2
0 0

T
©

N OO AW N RO

NN R R EFPO O
WOIWNOWN

TABLE 4.1 — Ensemble des événements réalisables pour le giodedexemple 4.4
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Il est alors possible de calculer la probabilité d’assémiaen sommant les probabilités pour
lesquelles I'événemen; = m se réalise effectivement :

Br= 3" p(0|Z14) (4.42)

9~G’H|0~j:m

p(0|Z1.+) est la probabilité d’association conjoirdeposterioriqu’il faut déterminer pour chaque
événement réalisable (relativement a la cifld_a regle de Bayes nous permet de développer :

Zi| Z14-1,0)p(Z1:4-1,0 3ol
P(Z4] Z1:4-1,0)p(Z1:41 )O(p<Zt‘let71;‘9)p(‘9) (4.43)
p(Z14) —_—

o &
p(Z1.+) étant une constante de normalisation, il n’est pas nécesdaia connaitre explicitement et
nous supposons que le vectduest indépendant des mesures précédentes. Le calcul dégsleles

probabilités(1) et(2) est détaillé.

p(élzlzt) =

@ p(Zi|Z1.4-1,0) : il s'agit de la densité conjointe des probabilités dés observations vali-
dées conditionnée pdr Toutes les régions de validité des pistes d’un clusteigigent maintenant
a la région entiere de surveillance, et ddie= 1. La densité conjointe est définie par :

M
p(Zt’ZLt—LH) = H p(Zij;Zl:tfl) (4.44)
m=1

La densité de probabilité d’'une observatisit est donnée par :

P (2™ Z1.4-1) siCard(©,, —{0}) #0

O ) , y (4.45)
V si la mesuren n'est pas associee

p(Zm‘éj7Z:l:t—1) = {

Une observation clutter a une densité uniforme de valéut ou V est le volume de la région
entiére de surveillance approximé par la somme des volumeigibns de validité, les intersections
de volumes n’étant pas prises en compte [Blag6].Z™|Z1.;_1) est la vraisemblance prédite pour
la cible ;. Celle-ci se détermine dans un cas général par :

2™ Zren) = [ p(ZP XY (X]|Z101)aX] (4.46)

t
SoitZ I'ensemble des mesures générées par les citde$,= {m € [1, M]|0,, # {0}}. L'équation
4.44 devient :

p(Z™0;, Zr4—1) =V M p (27 Z14-1) (4.47)
meTL

@ p() : il S'agit de la densité de probabilité d’association comjei priori et elle est indé-
pendante de I'état et des hypotheses d’association prétasdgans un cadre bayésien. Celle-ci est
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définie par [Fre99] :

p(8) = p(0]Me, My) p(M,) p(M,) (4.48)
(0|Mc,Ma) = Ny
_>\c
p(Me) = X (4.49)
p(Ma) = (]\ja Phle(1—py)/—Me

Ny est le nombre d’hypothéses dans lesquelles le méme ensdebigstes a été détecté. Il est
obtenu par la fonction de permutation [FBSS83] :

J M!
- (2) 450

Elle consiste a choisir un ensemble g éléments parmi multiplié par le nombre d’associations
possibles entre le®/, mesures associées et ldsmesures. Le nombre de mesures liées au cliter
est suppose suivre une loi de Poisson de paramgtya’on peut définir en terme de densité spatiale
de clutteryu.. On a donc\. = V. La densitéa priori pour le nombre de détections s’obtient
en considérant le \ fagons possibles de group#f, détections parmi led cibles sous les

a

hypotheéses de départ. Toutes les cibles sont supposéexipots méme probabilité de détection
Pp mais il est possible dans le raisonnemment de la rendreblaria

Une factorisation de la densité d’association conjointgpesposée dans [VGPO05] en utilisant
les notations d’association (cible observation) et aboutit a I'expression :

J
H (0, |91] 1) (4.51)

On notelV,, le nombre de mesures non assignées sachant celles déjgtasgarmi leg; — 1)emes
premieres cibles :
My =M —Card ({116, #0,1 € [1,5—1]}) (4.52)

Dans I'équation 4.51, les densités d’associations prapmsque cible sont obtenues par :

1—Py sim=0
p(éj :m‘élzjfﬁ x OP sim>0etme {@1,...,@j_1} (453)
i .
M, sinon

Aprés simplification, la probabilité d’association comjgia posteriorip(f|Z1.;) devient donc :

~ Ae _
P01 Z10) o S e Ay =Ma TT (1 - Pp) [[ Pop’™(Z2™|Z1:4-1) (4.54)
a: m¢T meZ
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4.4.1.3.4 Probabilités d’association de données
La probabilité d’association™ pour une ciblej donnée est obtenue en sommant la probabilité
de toutes les hypothéses dans lesquelles cette conditiproglsiite :

Bm = Z p(é’Z1t)
bm=3 (4.55)
F=1-3 5"
m=1

L'estimation de I'état de la pistgse calcule alors par les équations de correction du filtheéiten
utilisant la pseudo-vraisemblance considérée.

4.4.1.3.5 Implémentation

La méthode générale décrite ci-dessus s'implémente sed@pEcifications de I'application : des
modeles linéaires et gaussiens permettent d’obtenir deSsts analytiques au calcul des densités
de probabilités [Bla86, BSF87] et de simplifier grandemenébtpsations. Dans le cas ou ces condi-
tions ne sont pas remplies, le filtrage particulaire fournitadre de résolution en pondérant chaque
particule avec la pseudo-vraisemblance construite [SBF@BP,05, GM07]. [HCPO02] propose une
méthode dans laquelle la distribution des hypotheses ataon est approchée en utilisant des
échantillons de Gibbs [GG84] qui permettent aussi d'autm®ale processus de création / arrét de
pistes.

La structure d'un filtre JPDA peut étre décrite comme suit :

1. les états prédits pour chaque cible sont calculés erartilies équations de modéle et les états
estimés précédents. Les mesures predites sont alorsekedynartir du modele d’observation.

2. Aprés la détermination des régions de validité, les nessarlinstantt sont associées aux
cibles. Un regroupement des pistes aux observations coesnest alors appliqué afin de
réduire le nombre d’hypothéses d’association.

3. Pour chaque groupe, 'ensemble des hypotheses d’assndi@ble— observation) est construit
basé sur les hypothéses « une cible n’est représenté que plasaine mesure » et « une me-
sure est soit une fausse alarme, soit représentative dauhe cible ».

4. La probabilité de chaque hypothése d’association estiléa, et la probabilité d’association
B™ (cible j — observatiornm) est obtenue en additionnant les probabilités d’hypothdsses-
sociaton pour lesquelles I'événement se réalise.

5. Enfin, la pseudo vraisemblance de la ciplest construite par somme des vraisemblances
pondérées par les probabilités d’associatiGhet permet de corriger I'état de la cibje

Le détail de I'algorithme sera présenté dans le chapitraatipuisqu’il a été mis en ceuvre pour le
suivi de véhicules a partir de données télémétriques.

4.4.1.3.6 Discussion
Bien que le JPDA permette de réduire le nombre d’hypothésessdciation, il souffre d’incon-
vénients majeurs :
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— I'hypothese restrictive d’'un nombre connu et invariantitdes a I'instant empéche un pro-
cessus de création de pistes. Le filtre Joint IntegratedaPilidtic Data Association (JIPDA)
[MEO4] propose une extension pour appréhender le cas d’'utbrevariable de cibles, en
donnant une meilleure approximation du nombre de fausaases dans un cluster. [SSGW11]
améliore les performances du filtre en cas de cibles treshpsogui permettent d’obtenir des
résultats similaires a ceux résultant de méthodes ou le reod#bcibles est variable (PHD).

— il est de plus difficile avec un filtre JPDA de maintenir la tiouité des pistes en cas de non-
détections ou fausses alarmes. Selon les applicationsigpés d’utilisation, il est néanmoins
possible d’imaginer des techniques de conservation dectajes et de création de pistes.

La simplicité de mise en oeuvre ainsi que les bons résuétatgjtie le cluster n’est pas de cardinalité
trop grande et que le nombre de fausses alarmes est failtlgiertet algorithme est trés populaire
pour résoudre des probléemes de suivi multi-cibles.

4.4.2 Lapproche PHD
4.4.2.1 Principe

La problématique du suivi multi-cibles est d’estimer |ttkes cibles ainsi que leur nombre a
chaque instant. Si le nombre de cibles est constant, la métl®DA fournit un cadre de résolution
efficace. Dans le cas contraire, la méthode MHT permet unigogedes pistes plus fine en auto-
matisant les processus de création et terminaison. Dadglescas, les incertitudes de détection et
le clutter peuvent perturber I'étape d’estimation. Leshodes d’association employées sont aussi
a l'origine de perturbations et engendrent une augmentaxponentielle de la taille de I'espace
d’état en rapport avec le nombre de cibles.

Pour éviter ce probleme, Mahler a introduit un formalismeléiection et de suivi multi-cibles
basé sur la considération de 'ensemble des états et desenesumme deux ensembles finis aléa-
toires (RFS : « Random Finite Set ») : le filtrage « Probabilitpbiyesis Density » (PHD) [Mah03].
Le concept est de propager le premier moment de la distoibatposteroriliée au probléme multi-
cibles, déenommeé PHD, dont l'intégrale sur un sous-espadesjgace d’état permet d’obtenir une
estimation du nombre d’objets dans ce sous-espace. Logktnades maxima locaux de cette distri-
bution permet finalement d’obtenir I'estimation des états objets.

Le filtrage PHD jouit d’'une popularité grandissante ces idees années, il est utilisé dans de
nombreux domaines applicatifs tels que le suivi multi€s[Pacll1], la vision [PHOO07], SLAM
[MVAV11] ou des systemes basés sur des capteurs lidar [GL@12onar [CRPBO7].

4.4.2.2 Filtrage bayésien multi-cibles

Un RFS est un ensemble fini de variables aléatoires contimugdalcardinalité est elle-méme
une variable aléatoire. La théorie statistique des enssfilolis (FISST) permet de fournir les outils
pour formaliser le suivi multi-cibles dans un cadre bay@fi@¢ah97].

L'ensemble des cibles et des observations a l'inst@st respectivement représenté par les RFS
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et Z;. Le RFS de I'état a I'instantpeut étre décrit comme la composition des cibles a I'ingtant
et des nouvelles cibles a l'instant

X = ( U (I)(Xt—laWt—l)) J(B(X (1)) (4.56)
Xi-1€X1
d(+) . fonction de transition mono-cible
Wi . bruit du modéle d’état multi-cibles

B(X(t)) : ensemble des nouvelles cibles a I'insta(dpontanées ou dupliquées)

Le RFS®(X;_1,W;_1) peut prendre la valeufX,;} avec une probabilitg;(X;) (probabilité de
survie) oul) avec la probabilité1 — ps(X;)). L'évolution d’'une cible & partir de son état précédent
est modélisee par la fonction de transition markovienneaymble f;,_; (+[X:-1).

En incluant la vraisemblance, l'incertitude de détectiorcdpteur et le clutter, le RFS des ob-
servations peut étre modélisé par :

2= ( U é(Xt)> U(E) (4.57)
XiEX

Z(X;): RFSdes mesures issues des citles
K; . RFSdes fausses alarmes (clutter)

Pour X; € X}, Z(X,) contribue & la mesuréZ,} avec une probabilité de détectipm (X;) ou ()
avec la probabilité complémentaire. La génération de launegs a partir deX; est modélisée par
la fonction d’observatioth, (| X;).

Les incertitudes sur I'évolution dé&; et la génération de&; peuvent respectivement étre ca-
ractérisées par la densité de probabilité de transitiorti+tibles p(X;|X;—1) et la vraisemblance
de mesure multi-cibleg(Z;|A}). Cette densité inclut tous les aspects du mouvement mblesci
nombre, dynamique individuelle, naissance, terminaidédpublement et interactions de cibles. De
maniere similaire, la vraisemblance inclut toutes lesaarastiques du capteur telles que la vraisem-
blance de mesure, la probabilité de détection et les modeletutter. L'objet du filtrage bayésien
multi-cibles est de calculer la dens#@éosteriorip.(-| Z;.¢) & partir de la connaissance supposée de
la loi a priori p;—1(-|Z1:4-1)-

En pratique, il est difficile de calculer une telle densitésloutils FISST permettent la construc-
tion d’un filtre multi-cibles de maniere analogue a celle divismono-cible. Cette construction a
lieu en deux étapes classiques de prédiction et de comectio

— grace a une mesure d'intégration judicieusement choisidesRFS [VSDO05], la densité de

probabilité prédite a partir de celle de I'instgnt- 1) est obtenue par :

P21 = [ fer (X 1)poy (X | Z1o)dXy (4.58)
t—1
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— la densité est ensuite mise a jour en utilisant le RFS d’'ebten :

(Zt’Xt) (X Z1:6-1)
/ hi (24| X)pr—1(X[214-1)dX

pe( X Z21:4) = (4.59)

Il est impossible de calculer analytiquement les intégrdkes équations 4.58 et 4.59, sauf dans
des cas trés restrictifs [SWO03]. Tout comme les méthodegpdiapnation existantes pour le fil-
trage bayésien optimal mono-cible, une approximation détoe appelée PHD, a été proposée par
Mahler. La densité multi-cibles est approchée par son gremoment et propagée dans le filtre.

4.4.2.3 Le filtre PHD (ou fonction intensité)

D’un point de vue théorique, le filtre PHD n’est pas optimalsmaprésente une solution exploi-
table du probléme de filtrage multi-cibles. La fonction irgiéé, ou PHD, est le premier moment de
la densité de probabilité multi-cibles définie stir.

Dt\t(X|Zl:t) = /X 5X(X)ft|t71(X|let—1)dX (4.60)

ou ¢ est la mesure Dirac. Le PHD est donc une fonction non négativa la propriété suivante sur
n'importe quel sous-espacg C S avec une probabilité de distribution:

/SO Dt(X)dX:/]XﬂSOIP(dX) (4.61)

|-| est la cardinalité du RF'. Ainsi, I'intégrale sur un sous-espaég permet d’obtenir une esti-
mation du nombre d’éléments du RRSprésents dans cet espace. Dans le contexte de suivi multi-
cibles, cette valeur est égale au nombre d’objets préselitstant ¢. Les modes de la fonction
intensité sont alors extraits afin d’estimer les états das<i
Le filtre PHD se décompose de nouveau en deux étapes [Mah03] :
— une étape de prédiction qui permet de calculer la fonctitensitéD,,_, a partir de la fonc-
tion intensitea posterioride I'instant précedend, _;;_; :

Dip1(X1Z1a-1) = | [po(Q)Fe1 (XID) + 51 (XID)] Dije 1 (2 Zra-1)d2+ B (X)

(4.62)
Q . état précédent
ps(+) . probabilité de survie d’une piste de l'instant 1 a l'instantt
fye—1(:]-) : modele dynamique de chaque cible

Bf|t_1(-|Q) . intensité des cibles RFS dupliquées
BY(X) . intensité des nouvelles cibles
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— la mise a jour de la fonction intensité s’obtient par :

Dyy(X|214) = [1=pp(X)] Dyjp—1(X[Z1:4-1)

3 po(X)Lz(X)Dyy—1(X|Z1:4-1) (4.63)
7eZ, K(Z)+ Japrp () Lz () Dy (X]21:4-1)d2

Lz(X) . fonction de vraisemblance du capteur

K(*) :fonction d'intensité avee(-) = Ac(-) ou

c(-) est la densité de probabilité du clutter (généralemenbumi¢) et
A, le parameétre de la loi de Poisson pour la cardinalité derlation

Les cibles évoluent et génerent des observations de mandpendante. La distribution du
nombre de fausses alarmes suit une loi de Poisson [BSF8ypdthése supplémentaire selon
laquelle le RFS multi-cibles est poissonnien est indisparsa la mise a jour des équations
du PHD car elle permet a la fonction intensité de caractéesgerement le RFS.

4.4.2.4 Implémentations du filtre PHD

L'utilisation d’intégrales multi-dimensionnelles imglie qu’il n'existe pas de solution analy-
tique pour la réprésentation de la fonction intensitgosterori Si les équations de dynamique et
d’observation des objets sont linéaires, le bruit assaissgjen et la densité de probabilité des pistes
naissantes gaussienne, alors une solution analytiquepaogtésée dans [VMO5]. Celle-ci est basée
sur l'utilisation de mélanges de gaussiennes (filtre GM-PBN2c une perspective sur le traitement
de problémes non-linéaires. La convergence de ce filtreéesbdtrée dans [CV07]. Une approche
particulaire, dénommée « SMC-PHD filter », a été proposée \WV&bp3, VSD05, RCV10] dans
un cadre plus général. La fonction intensibg, a posterioriest approchée par un nuage pondéré
de particules qui sont propagées via les équations réesrdib2 et 4.63. Le nombre de particules
utilisées est lié au nombre estimé de cibles a chaque ins®mui entraine une modification des
processus de redistribution statistique précédemmeritslda convergence du filtre SMC-PHD est
montrée dans [VSDO05]. Ce filtre atteint sa limite quand lasgaiblance du RFS des observations
est inconnue ou le bruit de mesure est tres faible. [PVOfgse un filtre PHD basé sur un noyau
de convolution pour résoudre ce probléme.

Le filtre PHD fournit une approximation de la fonction intéés posteriorj mais des techniques
additionnelles doivent donc étre utilisées pour aboutestimation des états. Cette estimation s’ef-
fectue en extrayant les modes de la fonction intensité éstipar une étape de clustering. Parmi
les méthodes généralement utilisées, on peut citer I'eilgoe « Expectation-Maximization » (EM)
[CRPBO07, SWO03] ou le «-means » [VSD03, VSDO05] dans lequel le nombre de clusterdex-dé
miner est donné par une approximation entiére du nombrebifescittendues. Le centre de chaque
cluster représente un maximum local de la fonction intéretitdonc I'état estimé de la cible. C’est
cette solution que nous utiliserons dans la suite du mamyseisque [Cla06] montre en particulier
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gue l'algorithme «-means » est plus performant et moins colteux que EM. Des@wdualter-
natives peuvent étre trouvées dans la littérature, ellesnvia éviter la phase de clustering pour
I'estimation des états [PDM13].

4.4.2.5 Evolution du filtre PHD

La récursivité développée dans le filtre PHD se base sur im&étion des moments supérieurs
a l'ordre 1. L'estimation de la cardinalité peut étre mauvaise en ratho caractére supposé Pois-
sonnien de la distribution de celle-ci. [EWBSO05] montre laadlisfnce du PHD sur I'estimation du
nombre d’objets en cas de nombreuses non-détections, ditdlea fausse alarme mal évaluée et/ou
d’intensité de clutter élevee.

Afin de palier ce probleme, Mahler propose une technique ggaluire la variance sur le nombre
d’'objets estimé : en plus de propager la fonction intensit@roe dans le filtre PHD, I'approche
propage également la distribution de probabilité sur lerende cibles [Mah04, Mah07] en levant
I’hypothese poissonnienne de la densité de probabilita dardinalité. Il s’agit du filtre « Cardinali-
zed PHD » (CPHD). Dans un filtre PHD, I'estimation de la cartii@@st influencée par des mesures
aberrantes [GW12]. Des modes mineurs peuvent apparaitsdalfonction PHD en raison du clut-
ter ou d’'un SNR faible. Le filtre CPHD est alors une solution igdiuit la variance de I'estimation
de la cardinalité. Les cibles proches sont de plus mieugrmiffciées.

Le formalisme CPHD n’est pas présenté dans ce manuscrit. erigef détaillé pourra étre
trouvé dans les travaux de Mahler [Mah04, Mah07, MVV11]. Deniare analogue au PHD, I'im-
plémentation est possible en utilisant une approche pangélde gaussiennes dans des cas spéci-
fiqgues [LCB13], ou alors en utilisant les méthodes de MonteeCatjuentielles [VVCO7].

Les recherches récentes s'intéressent a la notion de éitardues et non résolues. En effet, les
filtres PHD et CPHD sont des filtres mono-capteurs et leur géisation au cas multi-capteurs n’est
pas implémentable. En effet, le modéele de mesure multesibe base sur les approximations de
cible représentée par un point (chaque objet peut étre matiguement représenté par un point) et
de cibles résolues (pas de mesure générée par plus d'ueg tibkage de capteurs télémétriques
implique un placement dans ce cadre spécifique des cibledus. Mahler a réecemment introduit
une généralisation de ses filtres PHD et CPHD pour appréh&ndas de cibles étendues [Mah09] :
« Extented Target Tracking PHD » (ETT-PHD). Divers travadiksent ces techniques [GLO11,
OLG11, GLO12].

4.5 Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter deux problématiques liéms\a multi-cibles :

— le filtrage mono-cible bayésien avec la description deskenble des méthodes permettant
d’estimer 'état de la cible. Les méthodes de suivi multiles sont alors dérivées en considé-
rant une indépendance des objets suivis (MHT et JPDA).
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— les méthodes de filtrage multi-cibles bayésien qui considd’ensemble des cibles et sa car-
dinalité comme variables d’'état. Les outils implémentésrpésoudre ce probléme sont alors
le fitre PHD et ses dérives.

Il convient alors de définir les besoins spécifiques dansdesade nos travaux de thése :

— les filtres de Kalman permettent une mise en oeuvre simple lfEstimation des états des
cibles. Ceux-ci trouvent par contre vite leurs limites en dasnodeles non linéaires et de
bruits non gaussiens. Bien que la gaussienneté des bruats@avent assurée, les linéarités
qui apparaissent dans le modéle de mesure sont trés foaditrage particulaire se révéele
donc indispensable pour assurer la convergence des fitegsus, une comparaison entre les
méthodes de suivi avec détection et sans détection seza@as dernieres font apparaitre de
tres fortes non-linéarités de modeles et requiérent domiidation du filtrage particulaire.

— Nous avons choisi une solution basée sur la méthode JP@A’apport de techniques spéci-
figues concernant la création et la disparition de pistegnuast son principal inconvénient.
De plus, le co(t calculatoire de ces méthodes est plus failddes méthodes de type MHT.

— Quand le nombre d'objets suivis varie peu d’'un instant att& les performances du PHD
et CPHD sont similaires [Wo009]. Dans le cadre de suivi dectdbs sur zone routiere avec
un capteur télémétrique de période d’'acquisition éle&gatiation du nombre de véhicules
d’'un instant a I'autre n’est pas importante (sauf défadign L'utilisation du filtre PHD est
donc suffisante dans le cadre de nos travaux. En outre, lasied’assurer une continuité des
trajectoires des objets nous amene a développer des arigeftant parfois de ne pas prendre
en compte l'information sur la cardinalité. Une estimatfns précise de la cardinalité ne
serait donc pas nécessaire puisqu’elle doit étre mise ep@eiive avec la complexité induite
par les nouvelles équations de récursion. De plus, le temp&mbnse du CPHD est plus lent
concernant une variation du nombre de cibles [BA12].
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Chapitre 5

Suivi d’'objets multiples dans une
architecture classique avec le détecteur SIP

5.1 Introduction

Dans ce chapitre, on propose d’intégrer les avantages datdét SIP dans un processus global
de suivi d’objets. La robustesse des méthodes de suivi-ohijkits repose sur les méthodes d’asso-
ciation utilisées (JPDA, PHD). Leur efficacité dépend desigurs parametres, tel que I'incertitude
sur les observations, la probabilité de détection et destaatarme du détecteur, les méthodes de
filtrage utilisées, un choix judicieux des modéles de mowergret bien sdr la méthode de détection.

Les mesures d’entrée du processus de suivi sont obtenuem@atape de segmentation des
données télémétriques a chaque instant. Une phase de sabidélipermet d’obtenir les mesures du
centre de gravité de chaque objet dans le champ de visiongtauwraDans le chapitre 3, I'étude
du détecteur SIP a permis de diminuer I'imprécision et Binicude de I'estimation par rapport aux
méthodes de segmentation usuelles. L'étape de modétissi@lors également rendue plus robuste.

Les méthodes de suivi utilisées peuvent alors tirer béndédeutes ces améliorations. Le cha-
pitre est divisé en deux parties détaillant pour chacunddes approches différentes de suivi d'ob-
jets multiples présentées dans le chapitre 4 :

— la premiére partie présente une méthode d'associationmieses basée sur le JPDA qui per-
met d’exploiter les dépendances statistiques entre chalgjeé Des outils complémentaires
ont été développés pour la gestion de pistes (création, mamtdétections, fausses alarmes)
afin de répondre a certaines spécificités de nos travaux.

— la seconde partie met en ceuvre un filtre en transformantditephent I'étape d’association de
données, source potentielle d’erreurs. Des outils spéesigpour la gestion des pistes seront
€galement proposés.
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Chapitre 5. Suivi d’objets multiples dans une architectlessique avec le détecteur SIP

5.2 Modeles de mouvement

Pour les deux approches, on choisit de modéliser le probtiarsiivi sous forme d’équations
d’état et de le résoudre par utilisation du filtrage partizel en raison des non-linéarités présentes
dans le modele d’observation. Nous avons utilisé des msd&enouvement qui sont réalistes et ro-
bustes en terme de dynamiques possibles pour notre applit@nsport. La perception des capteurs
télémeétrigues mono-plan induit un modeéle planaire de mmave:, pour lequel les objets évoluent
selon les équations de la cinématique (position, vitesaeadlération). Ce modéle est réputé suffi-
sament précis pour décrire I'évolution des véhicules atesges considérées.

5.2.1 Modele de dynamique

On définit le vecteur d’état du mouvement d’un objet pae (x, 0%, 7%, y,v¥,7Y)T avec(z,y)
les coordonnées du centre de gravif&e I'objet suivi,(v”,vY) les vitesses latérale et longitudinale
et(y*,~Y) les accélérations latérale et longitudinale. Chaque comr@®est exprimée dans le repere
capteurk’ = (0’ A f’), centré sur le capteur et pour qug’ﬂebst colinéaire au vecteur vitesé"gga
du véhicule porteur (fig. 5.1). La période d’échantillon@ags acquisitions du capteur télémétrique
estAt (A; = 0.1s dans notre étude).

Vm

M

j w [

Ow @y

FIGURE 5.1 — Repérage spatial : repére monB® = (Oy,iw, jw ), repére mobilek’ = (O', 7, )
et un objet représenté par son centre de gravitéet son vecteur vitesdé,,

Le mouvement relatif de I'objet dans ce repere mobile estidpar un modele cinématique
d’ordre 3 selon les composantesety :

Xi= (X1, Wy) = F Xy 1+ Wy (5.1)

avecl’ la matrice de dynamique :

o0 1 At At?)2
F=| "% 729 lavecF,,=|0 1 At (5.2)
O3x3  Fy 0 0 )

ou Q33 est la matrice nulle de dimensi@nLe bruit de dynamiquél/; tient compte de I'hypothése
d’accélération constante du modele d’état mais inclutegaht la possibilité de gérer les change-
ments d’accélération (en termes de saut) et d’'amélioreétaction de ruptures. Dans cette these,
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5.2. Modéles de mouvement

nous avons ainsi choisi un processus a saut :

p(Wy) = (1=MN(0,Q)+ X A (2U(0,1)—1) (5.3)

ou \ est la probabilité de saut et oliest le vecteur contenant 'amplitude maximale des sauts
fixéea priori. La matrice de covariana@ s’obtient en considérant que I'accélération suit un proces
sus de Wiener a temps discret [BSL93] pour aboutir a :

) AL /20 At*/8 At3/6
_ [Qzoz Osxs o A 5 )
Q= ,avecQ, = Q= | Att/8 At3/6 At?)2 (5.4)
A3 )6 At?/2 At

ol o est le vecteur des variances selon chaque composante diilhrqii est a fixer selon les
scénarios étudiés afin de permettre une description dkst accélérations latérale et longitudinale
d’un véhicule (lignes droites, courbes, virages).

5.2.2 Modele d’observation

Le systeme est observé par un capteur télémétrique a belayaglélivre des informations de
position et d’orientation sur les véhicules présents dasséne. L'équation d’observation, en sortie
du détecteur, est :

Tt
Zy=h(Xy)+vi= |y |+ (5.5)
(o
ou v, est un bruit blanc gaussien de moyenne nulle et de matricevdgianceR donnée par :
Jg Jgﬂ 0
R= a?w 05 0 (5.6)
0 0 o

R est calculée en fonction des écarts-types des erreurs degses etoy en coordonnées polaires.
En notant(pys,057) les coordonnées polaires du centre de gravité de I'objet Barepére capteur,
les termes dé? peuvent étre approchés par linéarisation (section 2.&) :ave

o2 = ag cos® Oy + agp%w sin? 6y,
05 = Uﬁ sin? 0,y + ng%w cos? 0y
- 2_ 2.2

) ) sin(20n) (05 — o3y )
o = 05, = (5.7)

z,y Y,x 2

nb_seg 2
05) = > /agg avecnb_seg, le nombre de segments de I'objet modélisé
s=1

La nature physique du capteur a permis de considgéreonstant ety ~ 0.
La non-linéarité de la fonctioh provient de la composante orientation Il est nécessaire de passer
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Chapitre 5. Suivi d’objets multiples dans une architectlessique avec le détecteur SIP

par un repére fixe, en I'occurence le repere monde (fig. 5d)r prendre en compte la vitesse
du véhicule porteur. En effet, I'orientation de I'objét dépend du repére captefif et donc des
vitesses linéaire et angulaire du véhicule porteur, expesdans le repere monde. L'orientation de
I'objet ¢ correspond & I'angle du vecteur vitesse exprimé dans leedp€ et notéVf}W. Dans un
premier temps, la rotation du repére captBud’une acquisition a I'autre sera supposée négligeable,
puisque les scénarios envisagés seront des configuratidigne droite, avec ou sans changement
de file, et/ou en virages a grand rayon de courbure. De pluagkure de cette vitesse angulaire,
nécessitant I'apport de capteurs supplémentaires, nassfggcément disponiblﬁf}v s’exprime

par I'application de la loi simplifiée de composition dessgges :

VR VR YR (5.8)
Tregb

) la vitesse Ilnealre du porteur par rapport au repére mondewdferal’ <% la vitesse linéaire
mesurée du porteur, él’ ME etVR les composantes positions et vitesses de 'objet suiviidin
tationv; de I'objet est alors approchée, a un instamar :

il

vf — Wyt

+wrx

(5.9)

1} = arctan

Rappelons que l'orientation fournie par le détecteur tiemhgte uniqguement de la direction et pas
du sens du déplacement. L'équation d’observation de la ogarge orientation, qui apporte la non-
linéarité deh, doit donc étre modifiée pour finalement obtenir :

RS — R? x [0, ]
T
h: (x y 1/}’) Sisgn(y’) >0 (5.10)
X — T
(x y 1/}’+7r> sinon
L'orientation peut finalement étre obtenue par :

regb

v + ||V} v 4|V
arctan p Si sgn | arctan " >0
vf Ut
Yy = (5.11)
o + |
arctan - +7  sinon
Ut

5.3 Suivi d’objets avec détection : SIP-SMC-JPDA

La premiére méthode de suivi multi-objets prend en conatd#r toutes les pistes et toutes les
observations pour effectuer I'étape association. Ellengéde gérer les incertitudes d’association
grace a des regroupements dans des régions de validité gmamiua méthode JPDA, présentée
dans la section 4.4.1.3, est maintenant implémentée dasedle de cette thése. Plusieurs spéci-
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5.3. Suivi d’objets avec détection : SIP-SMC-JPDA

ficités sont ajoutées afin de permettre un suivi robusteivefaent aux mesures fournies par le

détecteur SIP. En raison de la non-linéarité de la fonctiobskrvation, les méthodes de Monte

Carlo séquentielles ont été mis en ceuvre pour fournir uneastin la plus précise possible des

parameétres cinématiques des objets. Le formalisme théode I'approche est d’abord explicité

avec l'utilisation du filtrage particulaire. La méthodepafge alors SIP-SMC-JPDA, sera évaluée et
comparée a une autre meéthode (SM-SMC-JPDA) se différengaarie détecteur (SM).

5.3.1 Cadre théorique

Dans cette approche, chaque objet est étudié indépenddrdeseautres. En notant
X] = (], 077 457yl 0?7 49T le vecteur d'état qui caractérise 'objgta l'instantz, une ap-
proximation particulaire de cet état est obtenue a chaataribpar :

Vje[1, ], Vi€ [1,N,] XI = Zwt" 0 (X) (5.12)

ou th’(i) est le vecteur d’état de la particule) de I'objetj et w{’(i) le poids associée. Les poids
associés a la méme cible sont normalisés :
NP
Ve [1, Jq], Zwt’ =1 (5.13)
=1

L'objectif est d’obtenir a chaque instant les poids et posi& de chaque particule pour chaque objet
selon I'enchainement des étapes décrites ci-dessous.

5.3.1.1 Initialisation et prédiction

Un nuage pondéré de particules décrivant le mouvement biet’est construit autour de chaque
état initial X}, tel que :

vj € [L,Jo], Vi € [1,N,], X3 ~ N(X3, Qo) (5.14)

Les poids d’importance sont égaux et fixe$/&, et la détermination des parameétres initiaux de
I'état Yf) sera décrite en 5.3.2.0),, la matrice de covariance de I'état initial, qui permet uifti¢
sion du nuage de particules dans I'espace d’état, est dpamée

: 2 2 2 2 2 2
Qo = dlag(00,$7 00,0%,00,42,00,y>90,09> aO,'yy) (515)

Pour chaque pistg représentée par son nuage a l'inst@nt 1), les particules évoluent indépen-
damment dans I'espace d'état selon la distribution d’irterareq; (X7 |X§’_(?,Zt). Les poids prédits
sont alors donnés par :
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Chapitre 5. Suivi d’objets multiples dans une architectlessique avec le détecteur SIP

i)

(i p(XPIXY) G

W = oot (5.16)
(X7 | X%, Z)

Nous avons choisi la Ia priori comme densité d'importance. Les particules évoluent daggdce
d’état selon I'équation de dynamique et les poids d’'impuaréaprédits sont les mémes que ceux

Vi€ [l,Ji—1], Vi€ [1,Np], w

de l'instant précédent. Le phénomene de rééchantillonfrageent, inhérent a ce choix, doit étre
atténué par une augmentation du nombre de particules dagsi€muage. La phase de correction
qui suit cette étape de prédiction est le point complexeaj®ploche et se décompose en plusieurs
étapes successives qui sont décrites par la suite.

5.3.1.2 Construction de la matrice d’association

Pour chaque pistg un nuage de particules prédites est disponible. On perg déderminer les
mesures prédites en utilisant le modele d’observation :

Ny L
Vjell,Ji-1], Z] = Wi\’t(l—)lh(Xg\}(i)l)
i1

La matrice d’associatiofh dans le cadre JPDA (éq. 4.34), dont les lignes représeetepidtes et les
colonnes les mesures, permet de connaitre I'ensemble desesajui sont potentiellement a I'ori-
gine de la pistg. ® est construite en utilisant un test statistique basé sustartte de Mahalanobis
d;m entre la pistg et la mesuren :

(5.17)

&= (2= 21) 55} (2 - 2])" (5.18)

La matrice d’innovationS;,, de la pistej pour I'observationn, dont le bruit est exprime pak;”
(éqg. 5.40), est définie par :

Np . o L NI
Sim = ;wg;g_l (rx 2 - 28) (e - 24) + Ry (5.19)

Un seuil de décisiong, qui dépend de la probabilité que soit une observation issue de la piste
j présente dans la région de validité et de la dimension dpdtas d’observation, est introduit.
Finalement, les coefficients;,,, de ® sont tels que :

1 si d?m <Y

Gjm = . (5.20)
0 sinon
D’apres [Bla86], le volumé/},,, de cette région de validité est donne par :
4 N . . .
Vi = ?ﬂyéVZ/z,/|Sjm| ol N est la dimension de I'espace d'observation. (5.21)
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5.3. Suivi d’objets avec détection : SIP-SMC-JPDA

5.3.1.3 Calcul des probabilités d’association conjointes

Le calcul des probabilités d’associatich™ entre la pistej et la mesuren sont ici explicités
dans le cadre spécifique de notre application et des modatési On rappelle que I'objectif est
de déterminer la vraisemblance qui permettra de corrigéatide la piste, a savoir :

. ) My .
p(Z)X]) =70+ 3 B p( 2| XY) (5.22)

m=1
Un regroupement des pistes est effectué a partir de la matiassociationb selon la procédure
décrite dans le paragraphre 4.4.1.3.2.

NotonsJ; et M}, le nombre de pistes et d'observations dans un gréuggu de ce regroupement.
On définit la densité spatiatede ce groupe de pistes par :

Jk
S
]:
C="7

2.V
Jj=1

(5.23)

avec

— m; le nombre d’observations associées a une pislie groupe
— V; une approximation du volume des régions de validité de ke pigour lesm; observations
mj
donné pal; = > Vj,

m=1

La densité de probabilitg;,,, pour une pistg du groupe et une observation suit une loi gaus-
sienne :

e—d?m/2
= (5.24)
(2m)N2/2, /1S |

9im

Notons/Ny le nombre d’hypothéses du groupeOn peut alors calculer la probabilité de chaque hy-
pothéseH; du groupe par produit des différentes probabilités d’assion (paragraphe 4.4.1.3.3) :

p(Ho) = ¢k (1— Pp)”e

p(H) = ¢Me(1—Pp)Me ] Ppyje, () (5.25)
JE[L,Jk]
©(j)#0

ol M! est le nombre de mesures non associées a une piste pourthibgpfl; et ©; est un vecteur
regroupant les indices d’observations associées a chaspee(@q. 4.38). Aprés une normalisation
des probabilités des hypothéses de chaque groupe, la eét@oe consiste a calculer la probabi-
lité d’association entre la pistget I'observationn. Elle est obtenue en sommant les probabilités
normalisées pour lesquelles cet événement particulieg¥adise effectivement :
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Chapitre 5. Suivi d’objets multiples dans une architectlessique avec le détecteur SIP

pgrm =N p(Hy)

Hi|©(j)=m

i (5.26)
6]’,0 —1— Z 5]’,m
m=1

5.3.1.4 Correction de I'état des pistes

A partir de la matrice d’association entre les pistes et lesures, il est donc possible de calculer
la vraisemblance pour corriger I'état de la pigta partir de I'ensemble de®/; mesures. Elle est
donnée pour chaque particule d’'une pistear :

. ) My "
Vi e [1, N, p(Zi) X710y = g0 S gimp(zm | x70) (5.27)

m=1
Le choix du modéle d’observation et les statistiques dut loleiimesure permettent de déterminer la
vraisemblance de chaque particule, puisque le bruit dieaien suit une loi normale multidimen-
sionnelle de moyenne nulle et de matrice de covaridtite

Dans un souci de stabilité numérique, le passage par larigemblance est privilégié :

Vie [1,Np], Vi € [1, ], Vm € [1, M;], (5.28)

(i L m V) (-1 ((ym (i ”
log (p(277167 ™)) = =5 (2 =) ) () (20 = nx ) ) —1og ((2m) /2| R

Les poids des particules sont finalement obtenus en intégrammisemblance selon les équations
de correction :

_ . G Zx{0)
WEM%%WGMM%dUINPM”t 0 (5.29)
i, (7 i, (1
3 pZlx; Dt
=1

5.3.1.5 Estimation et rééchantillonnage

L'estimation de I'état de chaque piste se fait classiqudraeenitilisant les poids d’'importance :

. NP .. . /.
vj € [1, 4], X7 = 3wV x} (5.30)
=1

Afin d’éviter la dégénerescence du nuage de particules, imsepde rééchantillonnage basée sur la
procédure de redistribution multinomiale est appliquébagoe nuage de particules dans le cas ou
le nombre de particules efficacds, (€g. 5.31) est inférieur a un seuil fixé.
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1

%( j<'>>2
w,z
=1 !

Vj €[, 0N, = (5.31)

5.3.2 Gestion de pistes

Le processus que nous avons décrit permet d’estimer |'éiaediste a I'instant si celle-
ci existe a l'instant(t — 1). Cette procédure ne prend pas en compte deux notions dergéstio
pistes trés importantes que sont la création et I'arrét diegi La méthode JPDA dans sa version
originale ne permet pas d’automatiser ces deux taches. pfopssons dans cette thése deux outils
qui s’articulent autour de la notion de probabilités de diite et de fausse alarme du détecteur. On
peut rappeler qu’une probabilité de détection faible nengémpas d’optimiser une continuité dans
le suivi des pistes tandis qu’une probabilité de fausseredalevée implique une augmentation du
nombre de pistes créées.

La figure 5.2 résume le cheminement des étapes pour unédtédatla méthode de suivi JPDA
gue nous proposons, intégrant la gestion de pistes déarita puite.

5.3.2.1 Initialisation de pistes

Linitialisation de pistes se produit dans le cas ou une meesun’est associée a aucune piste
dans la matrice d’associatidn Cette mesure est donc potentiellement représentative douvelle
piste. L'approche JPDA ne permet pas d’automatiser cefiarén. La nature de la mesure permet
d'initialiser le nuage de particules autour des composgmsition(z;*“®, y;"“*) du centre de gravité
détecté. Le choix des autres parametres est crucial puisgat mal initialisé induit un nuage de
particules mal localisé pouvant conduire a une divergencélitle dans les premiéres itérations.
La mesure de I'orientation ne donne, en effet, qu’'une infdiam de direction du mouvement des
objets. Une détermination précise des composantes @stitd la vitesse et de I'accélération est donc
indispensable. Ainsi, une solution basée sur un maillagiepde I'espace d’état est proposée.

Considérons le sous-espace d’état composé des vitessesetééérations. En raison de la taille
de celui-ci, il semble difficile de construire une grille |on intégralité. On délimite alors deux
bornes de ce sous-espace not&es,, et X,,... Les valeurs de ces bornes sont a fixer selon le type
d’objets suivis et selon une connaissaacgriori des bornes des valeurs cinématiques des objets.
Lors de l'initialisation de cette procéduréj, particulesX(()i) sont placées de maniére uniforme
sur un maillage construit entcg,,;, et X,q. avec des poids associég) = 1/Ny. Ces particules
evoluent alors de maniére déterministe (sans bruit de digneenselon le modéle d’état du systeme :

vie [LNg], X = f(xD)) et X, = Zwt (5.32)

Les poids des particules sont ensuite mis a jour par I'égaate correction d’un filtre particulaire.
La procédure d’association est simplifiée par une approehtye plus proche voisin (NN) pour
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- [ Etats X,_; } \
Etats et mesures -
orédits ObservationsZ; }
Mesures Pistes
non-associées [ Association non-associées
[ \ de données 1
Dist>ance Regroupement Horizon
seuil 2 de données temporel=0? R oN

Construction des

Création = hypotheses
ausse _
_i de pistes ’ alarme ‘ Suppr_esmn
de pistes

Calcul des

probabilités

conjointes

[ Etats estimés ]

FIGURE 5.2 — Représentation schématique d’une itération de I'algme JPDA avec une méthode
de filtrage particulaire pour I'estimation des états

ainsi obtenir une mesutg" :

ZZ”—(”?) } (5.33)
Yt ) ||y

Ce filtre local est répété pendant un nombre d’échantillgnixé afin de degager des poids signi-
ficatifs. Afin de conserver I'information sur le placemensg®rticules, aucune phase de rééchan-
tillonnage n’est appliquée. A lissue de ce tempsd'initialisation, la particule au poids le plus
fort, d’indice i,,q., €St désignée comme la meilleure particule. Les figurespe?((b) montrent le
résultat du processus a l'issue de la phase d'initialiaf@ette réprésentation montre le principe
du maillage différent en vitesse et en accélération et ypartiéon différente des poids qui permet
d’isoler facilement la particule au poids le plus élevé ¢enée dans les deux représentations). Pour
assurer une bonne discrimination des parametres, le temjgtisation n( doit étre suffisamment

mg = argmin
mE[l,Mt]

102



5.3. Suivi d’objets avec détection : SIP-SMC-JPDA

long (entrel0 et 20 itérations).
L'évolution etant déterministe, il est donc aisé de comad#s parameétres initiauXéZ’”““‘) et

donc de fixer I'état initial de la nouvelle piste :

YO _ (:C;nes7 v(x)’,(lmam) 7 ,yg,(lmaw) 7 y;nes’ Ug;(lmaw) 7 ,yoy,(lmaz)> (534)

Le nuage de particules associé a cette nouvelle cible et glamaniére plus ou moins diffuse (cf.

paragraphe 5.3.1.1).

0.025 * 0.025

W(itny)

FIGURE 5.3 — Détermination de I'état initial d’'une piste par maijja : représentation du poids des
particules en fonction des composantes (a) vitesses (B)&ations. La particule sélectionnée est
entourée.

Les erreurs du détecteurs (fausses alarmes, non-dédgutiovent perturber ce processus d’ini-
tialisation. En effet, la mesure,, non encore associée, point de départ de la procédure, peut é
une fausse alarme et/ou un cas de non-détection (pas teeprésentatif de I'objet) peut appa-
raitre. L'approche NN sélectionnera alors une mauvaiseimeg™™*. Pour contrer ce phénomene,
une zone de sélection, batie a chaque itération sur unendéstexe choisie, permet de garantir une
association cohérente. Si lors d’'une dgsétapes de la procédure d’initialisation, aucune mesure
n'est dans cette zone, la correction n’est pas effectuésqidids des particules sont conservés en

I'état.

5.3.2.2 Arrétde pistes

Une piste existante a I'instaft— 1) peut n’étre associée a aucune mesure a l'ingtadtest le
cas si I'objet suivi sort du champ de vision du capteur, massieen cas de défaillance du détecteur
(non-détection). Il faut donc imaginer un processus capdlarréter la piste pour ne plus qu’elle
participe aux futurs processus d’association dans le gregcais, mais pas dans l'autre puisque la
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non-détection peut simplement étre ponctuelle. Un crisémgle peut étre construit, a savoir « Si
la piste n'est pas associée, la piste est arrétée », n’est s envisageable car en cas de non-
détection, la piste sera arrétée puis réinitialisée (nitieiypeocédure d'initialisation). Le filtre aura
donc a nouveau besoin d'un temps de convergence et lesmearioes globales seront dégradées.
On introduit donc un paramétre supplémentaire a chague pistavoir un horizon temporel, qui
correspond au nombre d’itérations successives maximalefi@peut ne pas étre associée. Si a un
instantt la piste n’est pas associée, on évalue I'horizon temporel :

— s'il est strictement supérieur(g alors on conserve I'ensemble des particules prédites de la
piste. L'estimation de I'état de la piste se fait donc par sepondérée de ces particules. La
piste est dite alors en prédiction pure. L'horizon tempestidécrémenté, et la piste concernée
est conservée dans le processus global de suivi pour l'astima I'instant suivant.

— s’il est nul {.e. la piste n’a pas été associée depuis longtemps) alors oidéoasjue I'objet
n'est plus visible (sortie du champ de vision ou occultatiotale) et la piste est arrétée a
I'instant (¢t — 1). Le filtre local est libéré.

Lorgu’une piste est associée, son horizon temporel estaitguement remis a la valeur initiale
fixée.

5.3.3 Expérimentations

Toutes les méthodes de suivi d’objets développées dansrgseré seront évaluées par un pro-
cessus d’expérimentation commun, d’abord sur donnéebélyapies pour lesquelles nous connais-
sons exactement les états des objets de la scéne, puis sé@qiesices réelles provenant d’acqui-
sitions réalisées sur un circuit. Dans les deux cas, le potgcexpérimental (parametres typiques
des capteurs et des algorithmes) sera précisement déwsitdahapitre et référencé pour les autres
méthodes, avec éventuellement la description de quelguasigtres spécifiques.

5.3.3.1 Données synthétiques

5.3.3.1.1 Présentation

Différents scénarios ont été simulés pour évaluer les ndéthd\Nous avons choisi de présenter
les résultats d’un scénario suffisamment long en durée ebebre d’objets total pour que les sta-
tistiques des résultats soient représentatives. Peddagcondes, un véhicule porteur se déplace
sur une infrastructure composeée goies a vitesse constantedkm/h) avec changement de file.
3 véhicules évoluent dans le champ de vision du télémeétréemgiites configuration de circula-
tion ont été simulées : changement de file, disparition eddfppn d’'un véhicule, occultation. Les
caractéristiques du télémetre sont les suivantes :

— portée maximale deD0Om;

— résolution angulaire: = 0.25°;

— champ de vision tel qu&,,;,, = 10° etf,,,, = 170°;

— fréquence d’acquisition dg)Hz ;
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— précision en distance sur les mesures telague 0.03m, puiss, = 0.1m

5.3.3.1.2 Critéres d’évaluation

La méthode SIP-SMC-JPDA est évaluée et comparée avec la deeg8d-SMC-JPDA, com-
portant la méme structure de suivi mais avec un détecteurPhMieurs criteres d’évaluation ont
été retenus pour cette étude. Dans un premier temps, leodestisont comparées en termes de
précision d’estimation et I'écart-type de I'erreur d’estition est calculé pour 'ensemble des pistes
de la séquence. Un appariemment entre pistes théoriquissest @stimées est donc nécessaire. Pour
ne pas biaiser les comparaisons, une piste théorique estié@@a une seule piste estimée, la plus
proche en position. Cette hypothése exclut donc des saigstiles fausses alarmes. A chaque ins-
tant, I'erreur d’estimation est considérée dans l'uniqgag @u la piste théorique est estimée par les
deux méthodes. De plus, le temps de convergence des méttadésariable d’'une configuration
a l'autre, on fixe une période pendant laquelle I'erreur tifiegtion n'est pas calculée. Les erreurs
d’estimation ne sont donc calculées qu’en régime nominsfittees. Les statistiques d’erreur sont
finalement données selon les normes d’erreur des vectesitioppvitesse et accélération

Ce critere d’évaluation ne prend donc pas en compte les gidth8onnelles créées qui peuvent
étre considérées comme des fausses alarmes. Lerreurgmabjets présents dans la scene et non
détectés n’est alors pas quantifiée. Deux autres critergsaBws considérés : 'un compare la car-
dinalité de 'ensemble des objets estimés a chaque indtnsecond consiste a calculer la distance
OSPA-T entre les pistes estimées et les vraies pistes, damrhbre est connu a chaque instant
L'erreur sur la cardinalité est donc représentée graphigue entre le nombre de vraies pistes et le
nombre de pistes estimées mettant aussi en évidence les naa-dlétections et de fausses alarmes.
L'une des difficultés réside dans la détermination de laipalidé théorique. Il faut intégrer une
notion de visibilité des objets. Un objet sera visible patdpteur et donc supposé présent dans la
scéne s'il est représenté par au mdinspacts et si la longueur visible d’une de ses faces est d’au
moins0.5m (valeur empirique choisie de I'ordre d8% de la largeur).

La distance OSPA (Optimal SubPattern Assignment) est téreril’évaluation des méthodes de
suivi multi-cibles développé par [SVV08]. Cette métriquaékalise, aux ensembles composés de
plusieurs objets, la notion de distance de type RMSE en swviciobjet entre une quantité réfé-
rence et son estimée. Cette distance a été modifiée pourant&gpect multi-pistes, incluant les
fausses alarmes, dans I'évaluation, pour aboutir a lardist®@ SPA-T [RVCV11]. Elle évalue la dif-
férence entre 'ensemble théorique composé des pisteseaausatats respectifs a chaque instant et
I'ensemble des pistes estimées. Notons I'ensemble des @isthaque instafit = {X}, e 7Xg]t} et

'ensemble des pistes estiméBs— {f(}, . ,Xg]t}. La distance OSPA-T entre ces deux ensembles
a chaque instant est :
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1/p
(©) 1 (3) .
dy” (T3, T3) = min ' X,X PrcP(n—m sim<n
p (13, 1) (Jt (wenJ ; HXe ) ( ))) (5.35)
dy) (1, T0) = & (1}, T3) sinon

ou

d(-,-) est la métrique utilisée sur I'espace d’état (norme L2);
d©)(x¢, X7) est la distance entr&! et X7 telle qued(©) (X7, X7) = min (c,d(XZ,Xg)) ;
IT; est 'ensemble des permutations %urjt}.

La distance OSPA-T utilise deux parametres fixés selon liegupon :
— l'ordre p de la distance OSPA-T qui fixe le poids donné aux mauvaisénaiins. Plus
p augmente et plus la distance augmente si I'estimation pastsuffisament proche de la
valeur théorique. Il est ainsi possible d’avoir une idéealprécision d’estimation en cas de
cardinalité égale entre les deux ensembles.
— le parametre de coupeui est la distance maximale autorisée entre les deux enssnilelle-
ci est généralement atteinte quand les cardinalités ngpasries mémes. La distance OSPA-T
permet donc d’avoir une quantification des fausses alarieneslé processus de suivi puisque
c représente la pénalité donnée aux erreurs de cardinalité.
Les parametres seront respectivement fixés dans notreaiiph & des valeurs communément uti-
lisées [SVV08, MRD12], a savojf= 1 etc = 1.

5.3.3.1.3 Résultats
Les filtres SIP-SMC-JPDA et SM-SMC-JPDA ont les mémes paraséfimplémentation :
nombre de particules par cibléV;, = 5000;
probabilité de détectionPp = 0.99;
seuil de rééchantillonnagéVe sy = 10% N,
statistiques du bruit de dynamique sur les accélératiofs= 0.15m/s ? eto2 = 0.15m/s >
Celles sur les positions et les vitesses sont supposéegesiigks (€q. 5.4) ;
— I'horizon temporel pour le maintien des pistes en préadicfure est fixé 8 itérations
— pour linitialisation de chaque nouvelle piste, le majlgest construit avec les bornes suivantes

différentes selotix,y) du repere capteur :
latérale longitudinale

vr . =—0.5m/s et?,, =+05m/s vY. =—1m/s ety = +2m/s

min min

max
Ve =—0.3mlsetyt =+0.3m/s ~Y. =—0.5mlsetyy,, =+0.5m/s
Les bornes sont différentes eret eny puisque la dynamique du véhicule n’est pas la méme

latéralement et longitudinalement. On répartit uniforneé@mVy = 30000 particules sur cette
grille. La durée de la phase d'initialisation egt= 20 itérations.

106



5.3. Suivi d’objets avec détection : SIP-SMC-JPDA

Ecart-type Position| Vitesse| Accélération| Orientation|| dpspa nqmbre
(m) (m/s) (m/S) (deg) pistes

filtre SIP-SMC-JPDA| 0.092 | 0.104 0.128 0.249 0.041 5

filtre SM-SMC-JPDA| 0.278 | 0.216 0.193 0.507 0.075 17

TABLE 5.1 — Ecart-type des erreurs d’estimation pour les apprecHeDA, distance OSPA-T
moyenne et cardinalité pour un bruit de mesure d’écart-type- 0.03m

— Une fois I'état initial Xy estimé, le nuage de particules est diffusé autour de cepar©)) =

diag(0.12,0.252,0.252,0.12,0.252,0.252).

Les figures 5.4 et 5.5 montrent les représentations de laendes composantes composantes
position, vitesse et accélération ainsi que I'orientatderchacun des véhicules suivis. Le filtre SM-
SMC-JPDA nécessite plus de temps pour correctement is#ialine pistedf. itérations voisines
det =50 ett = 120). Ces zones sont en effet des zones ou la probabilité de nsauvaidélisation
d’un véhicule est élevée soit en raison d’un taux de viséikestreint, soit d’'un défaut du détecteur
SM (multiples segments). Plusieurs pistes sont alors ssa@ment créées et détruites avant qu’une
convergence ne s’'établisse. Le filtre SIP-SMC-JPDA convelgerapidement puisque SIP est plus
performant dans ces zones. En général, dans les mémesaosndiinitialisation, la premiére piste
créee lors de I'apparition d’'un objet est la bonne.

En fonctionnement nominal, les deux filtres se comportenhderiere analogue. La continuité
des pistes est garantie par le fait qu'une non-détectiongismigéreée grace a I’horizon temporel. Cet
horizon temporel permet également de mieux gérer I'arré geste €f. itérationt = 370) pour SIP-
SMC-JPDA. Le filtre SM-SMC-JPDA se trouve de nouveau dans unéguoation plus perturbée
avec la creation de deux pistes additionnelles. En raisdihdezon temporel relativement court,
les deux méthodes se comportent alors de la méme maanfere=(250 ou I'objet le plus éloigné du
capteur est occulté).

Les figures 5.5(b) et (c) mettent en avant les perturbatioessgbissent les estimées par SM-
SMC-JPDA relativement a SIP-SMC-JPDA. Les courbes repraseta vitesse et I'orientation
montrent des estimations moins perturbées dans le tempamaioche SIP-SMC-JPDA. Pour I'ob-
jet le plus éloigné du capteur, SM-SMC-JPDA présente enqudidi deux cas de fausses alarmes et
donc deux créations de pistes supplémentasks £ 50 ett = 380). La méthode SIP-SMC-JPDA
n'est pas perturbée par ces fausses alarmes puisque nigicéedé SIP est plus robuste.

Ce gain sur la précision de I'estimation est confirmé par léetab5.1. La précision sur les
estimations de la position ((factesly, de la vitesse ((facte®), de I'accélération (facteur.5) et de
I'orientation (facteur2) est améliorée, montrant ainsi I'apport du détecteur SHs da méthode de
suivi JPDA.

L'information sur la distance OSPA-T confirme cette meitieprécision d’estimation, avec une
meilleure distance moyenne (facteuB). La figure 5.6(a) illustre une nouvelle fois I'apport du
détecteur SIP. Pour la grande majorité des itérationsstanite OSPA-T pour SIP-SMC-JPDA est
inférieure a celle pour SM-SMC-JPDA . Les pics de la distamegeésentent les cas ou le nombre
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FIGURE 5.4 — Estimations de la norme des composantes pour le SIP-BND2:: (a) positions (b)
vitesses (c) accélérations (d) orientation. Chaque noayalite estimée est représentée dans une
couleur différente et comparée aux pistes référencegqtireirs)
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FIGURE 5.5 — Estimations de la norme des composantes pour le SM-3NDB-J(a) positions (b)
vitesses (c) accélérations (d) orientation. Chaque noavalite estimée est représentée dans une
couleur différente et comparée aux pistes référencesqtmeirs)
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de pistes estimées est différent du nombre de pistes thésritls sont produits soit par des fausses
alarmes (plus nombreuses pour le SM-SMC-JPDA), soit par deglatections. Les figures 5.6(b)
et 5.6(c) représentent uniqguement les erreurs de candirglia méthode SIP-SMC-JPDA fournit
une meilleure estimation de la cardinalité

Pour ce scénario simulé, le nombre de pistes total est farfant connu4 pistes). Si on com-
bine les résultats de la cardinalité et du nombre de pistaesr(table 5.1), la méthode SIP-SMC-
JPDA permet de s’approcher du cas idéal avec la créatidhpistes tandis que SM-SMC-JPDA
Créél7 pistes pour le méme sceénario.
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FIGURE 5.6 — (a) Distance OSPA-T a chaque itération pour SIP-SMCARir) et
SM-SMC-JPDA (gris) (b) Cardinalité estimée SIP-SMC-JPDAr(fidés) et cardinalité théorique
(trait plein) (c) Cardinalité estimée SM-SMC-JPDA (poirgs)

5.3.3.1.4 Robustesse au bruit

Afin de confirmer le gain de performance apporté par le daéie&# dans la méthode de suivi, le
méme scenario a été simulé avec une precision sur les intpaatgtriques plus faiblerf, = 0.1m).
L'ensemble des résultats est resumé dans le tableau 5.2e Mi@imugmentation du bruit de mesure
dégrade les résultats des deux méthodes (table 5.1), ¢eSiR-SMC-JPDA conserve son avantage
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en termes de précision, et creuse I'écart notamment sustiesagions en position (facte@r8) et en
orientation (facteuB). On peut aussi remarquer que la distance OSPA-T est rtadiat meilleure
(facteur2.6 au lieu d’un facteut .8 lorques, = 0.03m).

Ecart-type Position| Vitesse| Accélération| Orientation|| dpspa nqmbre
(m) (m/s) (/) (deg) pistes

filtre SIP-SMC-JPDA| 0.172 | 0.281 0.253 0.497 0.084 7

filtre SM-SMC-JPDA| 0.657 | 0.451 0.240 1.424 0.223 64

TABLE 5.2 — Ecart-type des erreurs d’estimation pour les apprecHeDA, distance OSPA-T
moyenne et cardinalité pour une précision de mesyre- 0.1m

La figure 5.7(b) illustre la robustesse du filtre SIP-SMC-JHBée au bruit de mesure du cap-
teur télémétrique en termes de cardinalité puisque la eoesbtrés proche de la figure 5.6(b). Par
contre, pour le filtre SM-SMC-JPDA, les erreurs de cardidaibnt plus nombreuses (fig.5.7(c)).
De plus, le suivi est beaucoup moins perturbé en termes déneode pistes créées pistes pour
SIP-SMC-JPDA contré4 pistes pour SM-SMC-JPDA). Les avantages du détecteur SiErees
de segmentation optimale de la scéne et de réduction deefaakarmes est la encore a l'origine de
ces derniers résultats.

5.3.3.2 Données réelles

Nous allons définir le protocole utilisé pour I'ensemble dggérimentations en données réelles.
Celui-ci sera référencé pour les évaluations de méthodeside & I'exception de quelques para-
métres spécifiques.

Dans le scénario utilisé, le télémétre est installé sur tnicuée porteur se déplacant en ligne droite
avec une vitesse moyenne de |'ordfikm/h pendant la séquence diés. La vitesse instantanée du
véhicule porteur est connue a chaque instant d’échantéige par un GPS et est intégrée au mo-
dele d'observation. Pendant I'acquisition, deux véhiséeoluent dans la scéne. L'un d’eux change
de file, masquant ainsi partiellement ou totalement le stecbenant compte des occultations, des
entrées et sorties du champ de visidpjstes effectives sont a suivre durant la séquence.

La difficulté réside dans I'absence de vérité terrain cameetr les parametres cinématiques des
objets présents dans le champ du capteur. Les criteredutdiea retenus sont alors :

— la continuité de la trajectoire des véhicules suivis pprégsentation de la norme des compo-

santes position, vitesse et accélération;

— la cardinalité des pistes estimées, que I'on compare aam@dssance supervisée du nombre

d’objets présents dans la scéne a chaque instant;;

— le nombre de pistes total pendant la séquence.

On rappelle que la précision des mesuresrgst 0.05m.

Les parametres des filtres sont différents de ceux employdésssdonnées synthétiques en raison
d’une plus forte dynamique des véhicules :

— nombre de particules par ciblév,, = 10000 ;
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FIGURE 5.7 — (a) Distance OSPA-T a chaque itération pour SIP-SMCARir) et
SM-SMC-JPDA (gris) pour un bruit de mesure d’écart-type= 0.1m (b) Cardinalité estimee
SIP-SMC-JPDA (trait pointillé) et cardinalité théoriquedit plein) (c) Cardinalité estimée
SM-SMC-JPDA (trait pointillé)

— probabilité de détectionPp = 0.99;

— horizon temporel 3 itérations ;

— statistiques du bruit de dynamique sur les accélérations= 0.5m/s ? eto> = 0.8m/s ?;

— pour l'initialisation des particules, le maillage est stnit avec les bornes suivantes diffé-
rentes selon les composantes longitudinale et latérale :

latérale longitudinale
vl =—1lm/setl . =+Im/s vl . =-2m/set,, =+2m/s

Ve =—0.5mls ety? =+0.5m/s ~Y . =—1m/setyy ., =+1m/s
On répartit uniformémendy = 50000 particules sur cette grille. La durée de la phase d’ini-

tialisation est toujours de,y = 20 itérations.
Les trajectoires des véhicules suivis sont présentéegstiglres 5.9 et 5.10. SIP-SMC-JPDA
a créé une piste supplémentaicé { = 150) par rapport au nombre optimal de pistes. A cet instant,
un véhicule sort du champ de vision du capteur provoquantnmesaise modélisation de 'objet et
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produisant plusieurs fausses alarmes, dont I'une provtagaetation d’une piste. La méthode SIP-
SMC-JPDA garantit une meilleure continuité de piste, comenmontre le suivi de I'objet le plus
proche ¢f. t = 200 at = 300). Le filtre SM-SMC-JPDA crée alors deux pistes additionrsetiors
gue SIP-SMC-JPDA maintient la méme piste. On peut rappeledajaréation de pistes nécessite
un processus d'initialisation et un temps de convergersec#s qui perturbe le suivi.

Les figures 5.8 montrent la cardinalité obtenue par les dettkoales. On retrouve bien l'unique
piste supplémentairef. t = 150) créée par la méthode SIP-SMC-JPDA.

Cardinality with SIP-SMC-JPDA Cardinality with SM—-SMC-JPDA

T T 7 T T
3k n +  Groundtruth || 3k + Ground truth ||
II = = SIP-SMC-JPDA| = =— SM-SMC-JPDA|

25F
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Cardinality statistics
Cardinality statistics
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FIGURE 5.8 — (a) Cardinalité estimée SIP-SMC-JPDA (trait pointikg)cardinalité théorique (trait
plein) (b) Cardinalité estimée SM-SMC-JPDA (trait poinfil{@orizon temporel & itérations)

horizon temporel| SIP-SMC-JPDA| SM-SMC-JPDA
0 52 73
1 18 32
2 12 17
3 7 8

TABLE 5.3 — Influence de I'horizon temporel sur le nombre de pistéées

L'estimation de la cardinalité ne peut pas seulement épesentative de la qualité du détec-
teur utilisé. En effet, I'horizon temporel introduit pertrae palier les défaillances du détecteur et
donc de ne pas prendre en compte certaines mesures, lesgastant alors en prédiction pure.
Plus I'horizon temporel est éleve, et moins le filtre serasdBe aux mesures aberrantes fournies par
le détecteur. La table 5.3 montre, par le nombre de pisté&esrdinfluence de I'horizon temporel
sur les filtres. Dans tous les cas, SIP-SMC-JPDA créé moingstiespgue SM-SMC-JPDA dimi-
nuant les perturbations de I'étape de suivi d’objets. LdailiEnces du détecteur ont une influence
inversement proportionnelle & I’horizon temporel. Cependa risque de prendre un horizon tem-
porel trop long serait de conserver trop longtemps une pisterédiction pure, et ainsi de produire
une estimation biaisée de I'état de I'objet. L'horizon tergd fixé a3 itérations est donc un bon
compromis.
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FIGURE 5.9 — Estimations de la norme des composantes pour le SIP-BND2:: (a) positions (b)
vitesses (c) accélérations (d) orientation. Chaque noavaite est représentée dans une couleur
différente. Les détections SIP sont affichées en vert.
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FIGURE 5.11 — Trajectoire estimée selon la composantkes veéhicules (a) par le filtre
SIP-SMC-JPDA (b) par le filtre SM-SMC-JPDA. Les mesures fesgrpar chaque détecteur sont
affichées en vert.
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FIGURE 5.12 — Centre de gravité estimé du véhicule suivi (étoilegptres de gravité détectés
(carré) pour le filtre SIP-SMC-JPDA (@) et pour SM-SMC-JPDA (b)

Une contrainte supplémentaire a été introduite dans ldioréde pistes, a savoir la non création
d’'une piste dans une zone trop proche d’'une piste existanteffet, il semble trivial que si une
mesure non-associée se situe a une distance trop prochepiia existante (définie expérimenta-
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lement comme une diagonale d’un objet), cette piste est&épiire une méme détection de I'objet
(phénoméne de détections multiples). Dans ce cas, le puselinitialisation est simplement in-
hibé pour cette mesure.

Pour terminer la comparaison, nous montrons les effets tie derniére contrainte (fig. 5.11) par
unique représentation de la composantu vecteur d’état. On observe clairement que le nombre
de détections multiples est fréquent pour S¥ 4= 35 at = 60 ett = 260 at = 300) contrairement

a SIP qui est plus robuste. Dans le cas de détections mailtipléltre SM-SMC-JPDA choisit 'une

de ces multiples détections, ce qui explique le nombre deguasi-égal créées, ce qui ne serait
certainement pas le cas sans la contrainte de proximit&d®arcontrainte, la cardinalité est certes
reduite mais au détriment de I'estimation des paramétressjdorcément biaisée (fig. 5.12).
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5.4 Suivi d’'objets avec détection : SIP-SMC-PHD

La seconde méthode proposée de suivi multi-objets uttlisanmesures fournies par le détecteur
SIP exploite I'approche PHDc{. section 4.4.2). Celle-ci présente I'avantage d’éviter letysba-
tions dans le processus de suivi dues aux erreurs d’agsocibe processus d’apparition d’objet
est de plus entierement géré par I'approche PHD en étamteinent intégré dans I'étape de pon-
dération. Le modele d’observation étant similaire a cetilisé dans la méthode SIP-SMC-JPDA,
nous avons choisi les techniques de Monte Carlo séquestder I'implémentation. Cette partie
du manuscrit détaille les étapes de la méthode de suivi dédensIP-SMC-PHD [FLN13c]. L'idée
est d’approximer la fonction intensité (ou fonction PHDY pa ensemble pondéré de particules.
Des compléments au filtre PHD de base ont été développés afépadedre aux besoins spécifiques
de notre application en termes de gestion de pistes (créatiét et maintien).

5.4.1 Cadre théorique

Dans notre approche de suivi, les états sont regroupés damgque ensemble (RFS des états).
L'objectif du PHD est d’estimer la cardinalité de ce RFS aimsé les parameétres de chaque état
le composant. Contrairement a la méthode JPDA, I'approximatarticulaire n’est plus seulement
faite sur chaque objet individuellement mais sur I'ensendlals objets de la scéne a l'instant courant.
La fonction intensitéD (éq. 4.60) est approchée par un ensemble de particulesspate d’état :

Dy (X) = ngi)%((i) (X) (5.36)

ou wt(i) représente le poids de la particulet Xt(i) sa position dans I'espace d'étdt; désigne
le nombre de particules utilisées pour I'approximationtipalaire. Dans notre cas, celui-ci sera
fonction du nombre d’objets détectés par le filtre a chagsiaini. Le processus pour I'estimation de
ce nombre d'objets et des états de chaque cible est maihidéenit.

5.4.1.1 Initialisation

Le processus d'initialisation reproduit celui de SIP-SMEDBA. LesV, particules décrivent cette
fois-ci une approximation de la fonction intensité :

No
Dojol(X) = 3w b0 (X) (5.37)
i=1
Bien qu’une initialisation sur tout 'espace d’état soit pibte, elle est en pratique trés colteuse d’'un
point de vue calculatoire. Ainsi, un nuage pondérédearticules décrivant le mouvement de I'objet

est construit autour de chacun dgsétats initiauxX; des cibles :

Vj € [[LJO]] ,VZ S [[LN]] an’(Z) NN(yg)?QO) (538)

118



5.4. Suivi d’objets avec détection : SIP-SMC-PHD

ol Qy est donnée par I'équation 5.15. Les poids d’'importancefsarg a1 / N. Les états initiaux sont
partiellement représentés par les mesures de l'instardliia détermination des autres parametres
initiaux des états est décrite en 5.3.2.1 et utilise le mémegssus de maillage que celles des filtres
JPDA. Finalement, le nombre total de particules pour I'agpnation de la fonction PHD es{, =

Jo x N (N estle nombre de particules par cible).

5.4.1.2 Prédiction

Les N;_; particules évoluent, seIon(lei)\Xﬁ)l,Zt), dans I'espace d’état. Les poids prédits
sont donnés par : ‘ ‘
(i) p(X 1) (i

Vi€ [1, N, wiy_y = o, (5.39)
T xP1xP) 2

La encore, la loi d'importance choisie est la loa priori. La loi gp(Xt(i) |Xt(i)1) utilisée est :
(1) = P o (X1 + 85, (X 10)) (5.40)

ps(+) est la probabilité de survie d’une piste de l'instant1 a I'instantt (supposée fixe) ;
fijt—1(-|) est la loi de transition Markovienne mono-cible ;
Bii—1(:|-) estlaloi des cibles deédoublées.

On considérera que la duplication de véhicules d’un ingtdiattre n’est pas possible, ce qui semble
raisonnable pour notre application (si un tel cas étaitiptessil sera alors géré par les particules
exploratrices).

Le filtre PHD permet I'exploration de I'espace d’état péf particules dont le but est de sur-
veiller 'apparition de nouvelles cibles :

Vi€ [Npo1+1, Nooy + NPT, X2~ p( 20) (5.41)

Une discussion sur le placement de ces particules explmatfin d’optimiser leur répartition dans
I'espace d’état aura lieu dans la section 5.4.2.1. Les pidgportance associés a ces particules
exploratrices sont donnés par :

Vi€ [N+ LN+ N wlf) | =p(-|20) (5.42)

5.4.1.3 Mise ajour

Pour chacune ded; = N;_; + N} particules, la mise a jour récursive des poids s’obtient en
utilisant les mesures, ainsi que les imprécisions assadiéarnies par le détecteur SIP :
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(i) (4)
. o () |y (4) po(Xe ) Lz(Xe )| )
ou Cy(Z) est la constante de normalisation :
TGN N
Cy(Z) :ZPD(Xt VL7 (X, )wt|t—1 (5.44)

=1

Lz(-) désigne la vraisemblance de chaque particule et s’obtientigsant les statistiques de la
mesureZ fournies par le détecteur exprimées par la matfice

Lo(xP)) = —hx) R (Z—h(Xﬁ”))) (5.45)

1 ( 1 ( 7
exp| —=
(@m)N=/2/|R]) 2
Contrairement au JPDA, le calcul de cette vraisemblancecatisée pour le RFS; des états et
toutes les mesures du RES.

5.4.1.4 Phase de rééchantillonnage

L'utilisation du filtrage particulaire nécessite I'empldune phase de redistribution statistique
pour éliminer les particules explorant les zones de I'espbétat a faible probabilité. Les particules

NN A
exploratrices dans le filtre PHD requierent une redistidoud chaque itération. So{tXt(’),wf) } ‘
'ensemble des particules pondérées apres les phasesdietipréet de mise a jour. Le nolrﬁ]bre

estimé de ciblesV!, s’obtient par une approximation entiére (notéend) de la somme des poids :

t|t

Ne
thl; = round (Z wt(l)) (5.46)
i=1
Pour utiliser des méthodes de redistribution, une noraédis des poids par cette valeur est neces-

@ @, g7 -(0) () o |
saire. Ainsi, I’ensembl«{XtZ Wy /Nt:’;} est redistribué en un ensemt{lé(t] N /Nt:’;}
=1

]:
selon I'une des méthodes décrites en 4.3.3.2. L'ajouvfi@articules exploratrices a chaque itéra-

=1

tion renforce la nécessité de cette étape de redistribafiorde borner le nombre de particules du
processus. Pour cela, le nombre de particules par cible astenu autour d’une valeur moyenne
N, le nombre de particules aprés rééchantillonnage vautAﬁifg)l?pcﬁfgh'f x N qui remplace alorsV;.

Les poidso; sont alors remultipliés pafﬁft{t afin d’obtenir une somme de poids de particules égale
e Ny
a celle avant I'étape de redistribution et le nouveau jeuatéqules pondérée%)(lfé),wlgs)} est

. s=1
finalement obtenu.
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5.4.1.5 Estimation de I'état des cibles

Le filtre PHD fournit une approximation particulaire de lanétion intensité a chaque instant.
L'estimation de I'état de chaque cible se fait en procédameiextraction ded/ |t modes estimés
de la distribution de probabilité multimodadeposteriori Des algorithmes de clustering sont com-
munément utilisés pour cette opération de séparation ddesndig. 5.13). Nous avons opté pour
I'algorithme desk-meangqui est communément utilisé dans les approches PHD . Sorsbatogs
de trouver IesNﬂt groupes (ou clusters) not€s qui minimise, a l'intérieur de chaque groupe, la
somme des écarts quadratiques donnée par :

t|t

1 i
argmm > E HXt — ukH aveciy = C Xt( ) (5.47)
=N card(Cy)

t( )ECk

x

=]
x
>

PHD function
Isolated density
Go 2 v w & 0 o

(b) (c)

FIGURE 5.13 — lllustration de de I'étape de séparation : (a) densiégrobabilité PHD
multimodale (représentée dans le sous-espace d’état aegasantes positions) (b) et (c) densités
de probabilité recherchées apres séparation.

La convergence vers des maxima globaux n’est pas assugeréslltats peuvent dépendre des
groupes initiaux fixés. Néanmoins, la rapidité de I'aldurie permet sa répétivité (avec un nombre
maximal d’itérations) dans le cas ou des criteres de copverne seraient pas assureés.

Le centre de chaque groupe représente I'état estimé d’bie Eiour notre application, une proce-
dure particuliere de vérification de séparation des modé¢é développée afin de limiter les effets
d’'un mauvais clustering sur le processus global de suivietlest détaillée dans I'aspect gestion

de pistes (section 5.4.2).

5.4.2 Approche orientée piste
5.4.2.1 Placement des particules exploratrices

L'approche PHD permet de surveiller I'espace d’état paré&ation deN; particules explora-
trices parallelement a la phase de prédiction. La manieptukatriviale de procéder est de placer
aléatoirement les particules dans tout I'espace d’étaanN@ins, la taille de I'espace d’état consi-
déré est tres grande en raison de la variabilité des parasndynamiques a estimer, impliquant un
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nombre exponentiel de particules nécessaires. Dans clagaspabilité qu’une ou plusieurs parti-
cules exploratrices soient pondérées avec une mesurseepaéve d’'un nouvel objet sera donc trés
faible.

La méthode privilégiée est alors de placer ces particulesateére conditionnelle aux observa-
tions de l'instant couran{Z{”}n]‘ftzl. Les N} particuleth(i) sont uniformément réparties sur I'en-
semble des mesures, S@Ntb/MtJ par mesure avec un poids correspondat@t: 1/N}. D’aprés
[RCV10], cette méthode est trés efficace en termes de détettibjets a chaque instant. Elle pré-
sente un inconvénient majeur pour les modeéles considérds.cthle représentée par la mesure
produisant le nuage de particules exploratrices existe @éjnstant précédent, la dynamique prise
par cette cible peut étre perturbée puisque le nuage aacs plffecte directement I'étape de pondé-
ration en position et orientation. Des particules expliras mal initialisées selon leurs composantes
accélération ne se voient alors pas éliminées par la phasesgea jour des poids et peuvent ainsi
perturber la dynamique antérieurement estimée.

Nous avons donc choisi de modifier cette répartition desqudes exploratrices. Pour cela, on
analyse simplement la localisation dans le sous-espaceaigisons de chaque mesufg”. On
construit alors une région autour de chaque mesure préd}fét_l) avec un seuil répondant a la
problématique (diagonale d’'un véhicule par exemple). ®i oinservation courante ne tombe dans
aucune des régions créeées, alors on autorise le placemeattit®iles exploratrices dans le sous-
espace d’état correspondant. Afin de trouver les meillearamétres initiaux, une phase d'initiali-
sation basée sur un maillagef.(85.3.2.1) est la encore mise en ceuvre.

5.4.2.2 Trajectographie

Pour notre application, I'inconvénient majeur du filtre PE& qu’il ne fournit que I'estimation
des états des cibles sans notion de piste ou de trajectoire.

Plusieurs techniques ont alors été développées pour aoeska trajectoire de chaque cible
[PVSO05, LBSKO06]. Les méthodes proposées dans cette thesgéirhplémentées en utilisant le
filtrage particulaire et I'indexation des particules et desters [CB05, PBNVCO06], lors de I'étape
d’estimation, permet alors de donner la notion de pistesiaursulti-cibles.

L'approximation particulaire de la fonction intensité dshc mise a jour en incluant des index.
Ceux-ci sont utilisés pour créer et stocker l'identité degeleapiste. Ils sont propagés avec le jeu
associé de particules et rééchantillonnés de la méme raaniercelles-ci. Considérons un ensemble

- . : N s - . L .
de]\ftTfmf1 pistes emstante%ﬁ’il}kil”t " alinstant(t —1). A chaque piste est associée un index
différenti} ;.

Les particules du nuage représentant la derniére estimﬁﬁ@ de la piste sont également in-

dexées avec le méme Iabl{*é_?1 = [l/_,. Toutes les particules sont labellisées par :
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lf_)l pouri =1,..., N1

lt(i) =<0 pouri=N; 1 +1,..., N1+ N? (5.48)
(particules exploratrices)

Aprés la phase de rééchantillonnage, on dispose donc diemdie deV; index. Ceux-ci vont
permettre de retrouver l'identité de chaque piste, si edletut a l'itération précédente, mais aussi

de créer automatiqguement de nouvelles pistes. Ne[tﬁp}g N le nombre de groupes apreés la phase
d’extraction de modes. Pour associer chaque état estimédie du groupe) a une piste, on déter-
mine I'index!] le plus représenté dans le groupe (au sens de la pondération)

1§ = argmax > ng) ouL = {lgj)|X§j) € Ck} (5.49)

lel i
< Xt(])eck

1=y
L'association entre la ciblg (représenté par son Iabéb et la piste7;* | s'effectue alors par
simple comparaison des index. Si I'index de la piste a lEns{t — 1) vaut 1, alors la cible est
associée a la trajectoif§* ; augmentée de I'état estimé couraﬁtﬁ't. Si pour un groupe de parti-
cules, le label représentatif éstcela signifie que ce sont les particules exploratricesgjticivent
majoritairement dans ce groupe. Une nouvelle piste est dad@e avec un nouvel index pour les
associations futures. Finalement, le processus de tgjegihie se résume en :

Si Hk:| index (T ) =1, TF = T# U {X], |

sil =0, Xj‘t origine d’'une nouvelle pistg,”, r = max {l,ﬁi)} +1
i€[1,Ne—1+N?]
(5.50)

Enfin, les index des particules sont mis a jour en attribualatiel du cluster auxquelles elles appar-

vj e [1, N/

tiennent :
Vi=1,.... N, vj=1... N 1) =i six{" e ¢ (5.51)

Cette méthode de gestion de pistes (maintien et créationpeétl atout puisque, contrairement
aux methodes JPDA, aucune association n’est nécessaiedempistes existantes et les mesures de
I'instant courant. Pour le processus d’arrét d’'une pist@Hase obligatoire de rééchantillonnnage et
I'absence d’association nécessite d’adapter la notioordbn temporel introduite précédemment
(85.3.2.2). Cet aspect sera développé dans le paragraphetsui

5.4.2.3 Arrétde pistes

La méthode d’indexation des particules permet de constlaitrajectoire de chaque cible au
cours du temps. Le filtre PHD est cependant tres sensiblenguerfections du détecteur. Pour gérer
le processus d’arrét de pistes, nous avons développé unecappuitilisant encore une fois la notion
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d’horizon temporel, similaire a celle utilisée pour le BItHPDA (85.3). Cependant, cette notion doit
étre adaptée de I'absence d’association.

L'horizon temporel est un indicateur pour chaque pisteasgondant au nombre d’itérations
maximales durant laquelle une piste n’est pas corrigées Dafiltre PHD classique, chaque cible
X;Z,l est corrigée, le processus se faisant pour le RFSomplet en utilisant toutes les mesures
Z;. Lidée est donc d’anticiper les particules qui auront uindpdres faible a la sortie de I'étape
de pondération et qui ne seront pas conservées a l'issuétdpd’ de rééchantillonnage. La cible
considérée serait alors non-détectée. Une région, a ray@rdfins I'espace des positions est définie
autour de chaque pistE(th‘t_l) dans laquelle il existe une forte probabilité qu’'une mesymeorte
un poids significatif aux particules. Si aucune mesure pestente dans cette zone, on conclut que
la piste n’est pas représentée et on décrémente son hoeimpotel. Deux cas sont possibles :

— I'horizon temporel ne vaut pas encdreet il est alors décrémenté. La piste passe alors en
prédiction pure. Les particules de son nuage sont excluggatessus de pondération par
utilisation de leur index correspondant au Ial;?ede la piste. Ces particules (et leur poids)
participent ensuite au processus de rééchantillonnagkestitnation des états.

— L’horizon temporel est nul. Aucun traitement particuliéest alors engagé. Les particules
suivent le cheminement normal du filtre PHD. Si leur poidshjgs significatif, elles seront
automatiquement détruites dans la phase de rééchantiienha piste correspondante sera
alors arrétée, puisqu’aucun cluster (a l'issue de I'étapedparation des modes) n'aura le
label /.

Dans tous les autres cas, I'horizon temporel est remis alsarvaitiale, indiquant que la cible
Xf‘t_l est effectivement corrigée avec une ou plusieurs mesiugesisatives.

5.4.3 Veérification de I'étape de séparation des modes (clustering)

L'un des inconvénients du filtre PHD est la dépendance dedéit§ude I'estimation a la phase
de séparation des modes de la densité multimoal@lesteriori L'algorithme des:-means dépend
fortement des conditions initiales fixées. L'estimatiors éeats, représentée par les centroides des
groupes extraits, peut alors étre aberrante pour I'apgmicaonsidérée. Plusieurs contraintes a ce
clustering ont donc été ajoutées afin de rendre ses réslaisapdus exploitables possibles pour le
suivi.

Tout d’abord, une contrainte sur la distance entre les i de nouveau utilisée pour répondre
a I'hypothese selon laquelle deux cibles ne peuvent étnéesittrop proches (seul);,,.) 'une de
'autre. La premiere vérification du clustering se fait esté@t la distance entre les centroides de
deux cluster€’; et(Cs. Si celle-ci est inférieure &, alors on conclut que I'étape de séparation est
défaillante. Ces clusters sont fusionnés en un unique grooipel'index est le plus représenté dans
C1 etCy (voir 5.4.2.2). On parle alors dans ce cas de fusion de geoufestimation de la nouvelle
cible Xg se fait alors en déterminant la moyenne pondérée des gagtiappartenant au groupe
fusionné :
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Xi= Y W9x" (5.52)
x{Peciucy

Le processus est alors répété pour chaque centroide deux.gHilealement, aprés cette vérification
fournissant potentiellemettfusions, le processus de clustering est relancé %c— k groupes a
trouver dans I'ensemble des particules restantes (leplag des groupes fusionnés sont exclues
du nouveau procédé de clustering).

Une autre approche, orientée index, pour la fusion de goapeégalement envisageable. Pour
chaque cibIeXg et son index{ respectif, on vérifie si deux groupes ne possedent pas le néee
a I'issue du clustering. Si tel est le cas, ils sont fusiorgr®gsonservant cet index, et on relance le
processus de séparation sur les particules qui n’ont pégstt@nées aveﬁﬁ — 1 modes a extraire.

Pour cette opération deasion de groupes une deuxieme technique utilisant les index des par-
ticules est développée. Nous partons cette fois-ci de dthygse que la méme cible ne peut étre
représentée par deux nuages de particules distincts., pmsi chaque ciblé(tj et son inde%{ res-
pectif, on vérifie si deux groupes ne possedent pas le mérneg antlissue du clustering. Si tel est
le cas, ils sont fusionnés en conservant cet index, et onaelke processus de séparation sur les
données qui n'ont pas été fusionnées a&?ﬁg— 1 modes a scinder.
Ces deux techniques réunies sous une contrainfigsiten de clusters permettent de gérer les cas ou
un groupe unique aurait été scindé en deux groupes distincts

Un seconde cas de figure est également considiéeéen regroupement de particules qui n'ap-
partiennent pas une méme cible. Ce phénomeéne est récurreniiedzas ou les cibles sont proches
et il est alors difficile de les séparer. Nous avons donc miglace une contrainte pour évaluer au
sein d’'un groupe la dispersion des particules. Les causesttiedispersion ont deux origines :

— une fusion n’a pas été gérée par la contrainte précédente ;

— le nombre de modes a extraﬂﬁlﬁ est sous-estimé.

Les centroides des groupes, les états estimés, sont alors biaisés par ce mauvais @anttnent.
Les patrticules trop éloignées sont éliminées par le critére

ke 1., NE Vil XY € Cp et | Xo(i) — pugl| > dinaz, wi” =0 (5.53)

ou d,q; €St un seuil de distance fixe. Afin de conserver la répartdiespoids, une étape de nor-
malisation des poids de toutes les particules du clustepgdiquée. Un nouveau rééchantillonnage,
sur les particules de ce cluster, est alors nécessaire posewver le nombre de particules initial.

Par cette contrainte, une cible ne sera donc pas détectédensaiivi de I'autre cible sera main-
tenu. Cependant, des outils additionnels ont été dévelgupégérer ces cas de cibles non-détectées
(85.4.2.3).

Finalement, le processus général du filtre PHD est présanta figure 5.14. Le test « groupes
cohérents » correspond aux divers tests de contraintesayseavons introduites dans ces derniers
paragraphes.
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FIGURE 5.14 — Algorithme général de la méthode PHD proposée
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5.4. Suivi d’objets avec détection : SIP-SMC-PHD

5.4.4 Expérimentations
5.4.4.1 Données synthétiques

La méthode SIP-SMC-PHD a été évaluée et comparée a une mékhsdes/i d'objets identique
mais qui utilise les mesures fournies par le détecteur SMe(f8M-SMC-PHD). Le scénario utilisé
et le protocole d’évaluation sont les mémes que ceux présemur I'évaluation des filtres JPDA
(85.3.3.1). Des parametres spécifiques aux algorithmegmgmtant des filtres PHD sont adaptés :

— la probabilité de survie d’'une piste est fixe€a= 0.95. En effet, la fréquence d’échantillon-

nage du télémetre et les scénarios routiers imaginés pgemhdtenvisager une continuité de
la présence des objets dans la scéne.

— La densité du clutter suit une loi de Poisson avec une m@&yéas impacts par scan.

— Le nombre de particules moyen par cible est fix€ & 5000. A chaque itérationN} = 500

particules explorent 'espace d’état selon le processeemplace dans la section 5.4.2.1.

Les trajectoires obtenues sont montréees sur les figure®b5L67. Le processus de suivi est net-
tement plus perturbé avec SM pour les mémes raisons que égbguées dans les expérimentations
des filtres JPDA (85.3.3.1). La continuité des trajecto@gsmieux assurée avec SIP-SMC-PHD et
montre aussi la robustesse de I'étape d’indexation degplas. La création de pistes supplémen-
taires, pouvant étre induite par des défaillances du d®igotst ainsi moins fréquente. L'horizon
temporel permet de gérer les cas de non-détections et déemiaila continuité des pistes. On peut
cependant remarquer que cet indicateur n’est pas auseripaiit lors de I'utilisation du détecteur
SM. En effet, dans le cas ou un groupe de particules repaisers d’une cible possede un poids
plus faible, la conservation de ces poids a I'étape suivaete amener a I'élimination des particules,
en raison de I'approximation entiére faite sur le nombravestle ciblesf. itérationt = 180).

L'outil développé pour le placement des particules exptaas permet de ne pas trop perturber les
dynamiques déja estimées, I'approche orientée piste domm@rité au maintien. SIP-SMC-PHD
permet une initialisation efficace des pistekiérationst = 120 ett = 250). Avec le détecteur SM,
ses défaillances conditionnent directement cette étapitialisation puisque des particules sont pla-
cées autour des mesures. Le risque de perturbation est lienél@vé et se traduit par une coupure
excessive des pistes et un nombre plus élevé d'initiadisat{fig. 5.17).

Pour SIP-SMC-PHD, la variance des estimées est plus faiblde(5.4) et se traduit par une
réduction des mouvements parasites, ce qui apparait scoleses 5.17. Le filtre SIP-SMC-PHD
améliore la précision d’estimation notamment en positianotéur2.8), en vitesse (factel.2) et en
orientation (facteu.4). Le gain est aussi significatif en termes de création depiave® pistes
(sur4 théoriques) alors que la méthode SM-SMC-PHD en 882¢é

La table 5.5 montre I'influence de I'horizon temporel sur tanbre de pistes créées. Quel que
soit I'horizon temporel choisi, la méthode SIP-SMC-PHD petrtoujours de créer moins de pistes.

Si on combine maintenant la cardinalité de I'ensemble @&#@nthaque instant et la précision
d’estimation, la distance OSPA-T moyenne réduite de m@itar le SIP-SMC-PHD. La figure
5.15(a) illustre cette meilleure précision. Beaucoup mdmpics sont présents et lorsque les deux
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Chapitre 5. Suivi d’objets multiples dans une architectlessique avec le détecteur SIP

Ecart-type Position| Vitesse| Accélération| Orientation|| dpspa nqmbre
(m) (m/s) (m/S) (deg) pistes

filtre SIP-SMC-PHD| 0.055 | 0.079 0.157 0.184 0.037 6

filtre SM-SMC-PHD| 0.158 | 0.174 0.170 0.452 0.082 33

TABLE 5.4 — Ecart-type des erreurs d’estimation,distance OSPAe¥enne et cardinalité pour les

approches PHD pour un bruit de mesure d’écart-tgpe= 0.03m
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FIGURE 5.15 — (a) Distance OSPA-T a chaque itération pour SIP-SM@PhbIr) et

SM-SMC-PHD (gris) (b) Cardinalité estimée SIP-SMC-PHD (rduggecardinalité théorique (noir)

(c) Cardinalité estimée SM-SMC-PHD (bleu)

horizon temporel| SIP-SMC-PHD| SM-SMC-PHD
0 30 64
1 15 53
2 13 45
3 6 33

TABLE 5.5 — Influence de I'horizon temporel sur le nombre de pistéges
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5.4. Suivi d’objets avec détection : SIP-SMC-PHD

méthodes estiment simultanément le méme nombre d’objetsSBIC-PHD est plus précis. Ce phé-
nomene est également flagrant sur les figures 5.15(b) et @Vb8MC-PHD donne réguliérement
une mauvaise estimation de la cardinalité du RFS des états.

Afin de confirmer le gain de performance apporté par le daie&H° dans la méthode de suivi,
le méme sceénario a été simulé avec un bruit de mesure surgeststelemétriques plus éleve, &
0.1m). La méthode SIP couplée a la méthode de suivi PHD permeintiawkr significativement
I'écart-type de I'erreur d’estimation sur la position (feier2.2) et sur I'orientation (table 5.6).

Ecart-type Position| Vitesse| Accélération| Orientation|| dpspa nqmbre
(m) (m/s) (/) (deg) pistes

filtre SIP-SMC-PHD| 0.072 | 0.216 0.294 0.585 0.133 17

filtre SM-SMC-PHD| 0.178 | 0.266 0.275 0.884 0.181 34

TABLE 5.6 — Ecart-type des erreurs d’estimation pour les appredPelD, distance OSPA-T
moyenne et cardinalité pour un bruit de mesure d'écart-type- 0.1m

5.4.4.2 Comparatif des méthodes de suivi JPDA et PHD sur doiées synthétiques

Nous avons jusqu’a présent compare des filtres avec les m@@bodes de suivi mais des
détecteurs différents. Le détecteur SIP améne globalesueronnées synthétiques des meilleurs
résultats. Il semble intéréssant de proposer une comparsiatistique des méthodes de suivi utili-
sant un détecteur SIP commun. L'évaluation n’est donc @iie ur la qualité du détecteur, mais
sur la méthode de suivi elle-méme.

Ecart-type Position| Vitesse| Accélération| Orientation|| dpspa nqmbre
(m) (m/s) (/) (deg) pistes

filtre SIP-SMC-PHD | 0.015 | 0.086 0.148 0.175 0.052 6

filtre SIP-SMC-JPDA| 0.025 | 0.084 0.135 0.219 0.049 5

TABLE 5.7 — Ecart-type des erreurs d’estimation pour les apprec®#-SMC-PHD et
SIP-SMC-JPDA, distance OSPA-T moyenne et cardinalité pogipuécisiorr, = 0.03m

Ecart-type Position| Vitesse| Accélération| Orientation|| dpspa nqmbre
(m) (m/s) (m/S) (deg) pistes

filtre SIP-SMC-PHD 0.07 0.219 0.285 0.493 0.134 17

filtre SIP-SMC-JPDA| 0.086 | 0.282 0.254 0.613 0.132 7

TABLE 5.8 — Ecart-type des erreurs d’estimation pour les apprecB#-SMC-PHD et
SIP-SMC-JPDA, distance OSPA-T moyenne et cardinalité po@ipuécisions, = 0.1m

Latable 5.7 resume les résultats pour le scénario avec itrdermesure standare { = 0.03m).

Une |égere augmentation de précision est constatée pauvi®s$iD selon les composantes position
et orientation et une légere réduction pour les autres cearges. en termes de cardinalité, les deux
méthodes se rejoignent avec une distance OSPA-T moyensarprd identique. Nous pouvons en
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conclure que les deux approches ont des comportementgaisaribt que les mauvaises détections
influent aussi peu sur I'une que sur l'autre.

En augmentant le bruit de mesure (table 5.8), les difféiestaistiques entre les deux méthodes
apparaissent plus significativement. L'approche PHD pedtaméliorer Iégérement la précision
d’estimation des parameétres cinématiques des objetséaaadcélération). Par contre, le filtre SIP-
SMC-JPDA permet de réduire le nombre de pistes suivies. En, @bur un bruit de mesure plus
élevé, les défaillances du détecteur sont plus nombrelus@socessus de pondération de I'approche
PHD sera donc plus perturbé puisqu’il prend en compte le RE$n@sures a chaque instant, y com-
pris les mesures aberrantes. Une erreur sur I'estimatida dardinalité du RFS des états entraine
alors un biais dans I'étape de séparation des modes qui peuateinent conduire a l'arrét d’'une
ou plusieurs pistes. Par contre I'approche JPDA, par sgeétassociation, permet de réduire le
nombre de mesures avec lesquelles est pondérée chaquexssamte. Il semble donc difficile de
classer ces deux méthodes en termes de résultats, chaellagpdssédant ses avantages et limites.

5.4.4.3 Données réelles

Les méthodes basées sur le PHD sont maintenant testées slanlieées réelles identiques a
celles utilisées dans la section 5.3.3.2. Tous les paramé#s filtres restent inchangés a I'exception
du nombre moyen de particules par cible aprés rééchamtiipaqu’on fixe & = 10000 particules.
On rappelle gu’en absence de vérité terrain, les méthodessaluées selon les criteres détaillés
dans le paragraphe 5.3.3.2.

Les figures 5.18 et 5.19 fournissent les estimations obtesel®n le détecteur utilisé. La mé-
thode SIP-SMC-PHD garantit une meilleure continuité de abgujste. Les courbes d’estimations
sont moins pertubées et présentent moins de saut (fig. b 9é&apbustesse du détecteur SIP permet
en effet de réduire les erreurs. C’est notamment le cas lopadsage d’'un véhicule dans I'axe du
capteur €f. t = 30 at = 65) durant lequel il est uniquement représenté par une fadelezisNous
avons montré que le détecteur SIP gere mieux cette configiaie le détecteur SM et donc la qua-
lité du processus de suivi en est améliorée. Ceci conditiators directement le nombre de pistes
créées et, quel que soit I'horizon temporel, SIP-SMC-PHI2 toéjours moins de pistes (table 5.9).

horizon temporel SIP-SMC-PHD| SM-SMC-PHD
0 30 39
1 15 25
2 13 24
3 12 22

TABLE 5.9 — Influence de I'horizon temporel sur le nombre de pistégeas pour les filtres PHD
avec détections

La cardinalité estimée a chaque instant est également cémpda valeur théorique déterminée
de maniere supervisée (fig. 5.20). SIP-SMC-PHD permet dmbieoins d’erreurs de cardinalité.
Le processus de suivi est alors plus robuste et plus stable.
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5.5. Conclusion
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5.5 Conclusion

Ce chapitre a permis de proposer deux méthodes de suivi tsdigsées pour I'une sur un filtre
JPDA (SMC-JPDA) et pour l'autre sur un filtre PHD (SMC-PHD), malimentées par une étape
de détection SIP détaillée dans le chapitrén peut donner succintement les spécifités des deux
filtres :

— la méthode JPDA comprend une étape d’association baséerstion de région de validité.
Cette approche, qui posséde un solide cadre de résolutioreptimner I'état de chaque piste
en calculant les probabilités d’association, permet dairéagignificativement le codt calcu-
latoire. Néanmoins, le nombre de cibles doit étre connu guhanstant cette méthode et ne
permet donc pas une initialisation automatique des piBteglus, le processus d’association
conditionne les performances du filtre. Le gain en codt d¢aloire est fortement atténué par
des mauvaises associations engendreant des créatiossiegseale pistes.

— La méthode PHD n'utilise pas explicitement une phase d@ason. Le processus de pon-
dération est effectué pour 'ensemble des particules ar git’'ensemble des mesures de
I'espace d’observation. Le formalisme PHD fournit un cadiseésolution efficace pour I'esti-
mation d’un nombre inconnu de cibles a chaque instant. Laaissance du nombre de cibles
est simplement déterminée par les poids des particules étépe de séparation des modes
fournit ensuite I'estimation de chaque piste. L'explavatde I'espace d’état permet en plus
de gérer de maniere entierement automatique le processuéaten de pistes. Néanmoins,
nous avons choisi de conditionner cette étape par les nsederéinstant courant. Un soin
particulier a été apporté au processus de séparation dessnpodr contrer les éventuelles
défaillances du détecteur.

Pour l'application visée, il est nécessaire d’adapter cethates afin de réduire les effets d’éven-
tuelles défaillances du détecteur. Ces adaptations s‘apigsrt a des mécanismes de gestion de
pistes, a savoir :

— inhiber les effets d’'une non-détection sur le processusudé. Une piste sera maintenue en
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prédiction méme si aucune mesure n'entre en compte danssignadion. Ce maintien des
pistes ne doit pas aboutir & un nombre grandissant d’obj@ts ssans existence réelle. Un
horizon temporel permet d’accorder un temps plus ou moimg ¢t maintien en prédiction.

— gérer les apparitions en utilisant un seuillage en digtaans le sous-espace d'état des posi-
tions. Dans la méthode JPDA, les mesures non-associéeslassites en deux catégories. La
premiere regroupe les mesures, identifiees comme fauss@seal qui répondent au critere
de distance entre mesure prédite et observation. Ce casponc: vraisemblablement a des
défaillances du détecteur (mauvaises modélisations)’'qnt pas de sens physique et aucune
piste n’est alors créée. L'autre catégorie de mesure repte&potentiellement un nouvel ob-
jet. Un processus spécifique de création de pistes perntst@dodéterminer les parametres
dynamiques initiaux de ce nouvel objet. Celui-ci utilise Uindilocal basé sur un maillage du
sous-espace d’état des vitesses et accélérations et wwatiss déterministe des mesures.
Apres convergence de ce filtre sur quelques itérations,dgede particules du nouvel objet
est diffusé autour de la meilleure valeur de la grille inéia

Les deux filtres ont montré de meilleurs résultats lorsgsdnt alimentés par le détecteur SIP

(vs. SM). Les données synthétiques ont permis de révéleaiareg termes de précision d’estimation
des parameétres cinématiques des objets, mais aussi erstdi@sémation de la cardinalité et de
continuité des pistes, résultats confirmés sur les donéédss.

Cependant, en utilisant une détection SIP, il parait difficie hiérachiser les deux filtres en
termes d’efficacité. Le nombre de pistes suivies est géraeit supérieur avec un filtre PHD, mais
la précision d’estimation estcontrarioaméeliorée. Le filtre PHD permet une gestion automatique de
l'initialisation des pistes, tandis que le JPDA nécesgiteutil complémentaire a la sortie de I'étape
d’association de données. Le JPDA a néanmoins |'avantageogeser un cadre rigoureux dans le
cas ou une piste est absente a 'instant courant de I'espalogsedvation, tandis que le filtre PHD,
par nature, ne permet pas d’'identifier cette situation. @est cette raison que nous avons écarté de
notre étude le filtre CPHD qui permet théoriguement d’obteng meilleure estimation du nombre
d’objets. En effet, puisque l'information sur la cardim@ln’est parfois pas prise en compte pour
permettre le passage en prédiction d’'une piste, il n’esngasssaire de développer des méthodes
qui estimeraient Iégerement mieux celle-ci. De plus,&iét du filtre CPHD est réel dans le cas d'un
nombre élevé de cibles a suivre ce qui n’est pas le cas daresauttexte applicatif.

Quelle que soit la méthode de suivi choisie et les outils démpntaires développés, celle-ci
est de toute fagcon conditionnée par la qualité du détedtearerreurs de segmentation des données
télémétriques influencent directement I'étape de modéisat donc les observations injectées dans
le processus de suivi. Dans la suite du manuscrit, des amgsate suivi sans détecteur vont étre dé-
veloppées et seront comparées a la méthode SIP-SMC-PHDdangaéanmoins une comparaison
avec la méthode de référence SM-SMC-JPDA.
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Chapitre 6

Suivi de cibles multiples distribuées basé sur
des proprietés d’invariance geometrique

6.1 Introduction

Les méthodes de suivi multi-objets avec pré-traitementdesées télémétriques par des étapes
de détection et de modélisation (chapitre 5) fournissentadre rigoureux de travail. Elles per-
mettent notamment une réduction des données issues duicEiéenétriqgue en observations repré-
sentant par exemple les centres de gravité des objetsq@blectuelles). Les processus de gestion
de pistes élaborés via une étape d’association de donndmstpent d’assurer une continuité dans
le suivi des objets, nécessaire pour garantir le bon fomcgment de systemes d’assistance utilisant
ces résultats. Les méthodes d’association et de suivi gamrnoins conditionnées par la qualité du
détecteur utilisé. Si I'étape d’association n’est pasiekpment mise en ceuvre dans la section 5.4,
le processus de suivi reste lié a la qualité du détecteur.diht pberrant peut par exemple amener a
une segmentation incohérente des données en référencedalerdmbjet suivia priori.

La méthode de suivi développée dans ce chapitre, appel8#P{« Invariant Parameters tra-
cking with Sequential Monte Carlo methods ») [FLN12b], rel@une philosophie différente : au
lieu de modéliser I'objet & la suite de la phase de segmentd# modele est directement intégré
dans le filtre. Dans une phase de modélisation classiqeéintation du centre de gravité est réalisée
a partir d’'une détection des segments indépendamment delenddbjet suivi, avec le risque d’'une
estimation biaisée. La méthode proposée consiste ici empmeche conjointe de détection et de
suivi puisque les données télémétrigues en coordonnéasgsokont directement utilisées dans la
phase de pondération du filtre. Ce type d’approche requipdrmant une représentation des don-
nées compatible avec la phase de suivi. Le développemene diauvelle méthode de détection
dans les données télémétriques a permis de mettre en éwidetiétecteur SIP (chapitre 3) qui uti-
lise les parametres invariants d’'une forme (le segment)é&’est alors de considérer 'accumulateur
construit a partir de la scene télémétrique comme la miseremef des données précédemment citée
et de l'intégrer directement dans le processus d’estimatio

La difficulté d’'une telle approche réside dans les fortes-lime#arités de modeéle induites par
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I'utilisation de la fonction cumulative construite a padu vecteur d’état. Pour garantir I'optimalité
de la solution, les méthodes de Monte Carlo séquentiellegdsma utilisées. De plus, de nouveaux
outils doivent étre développés pour définir la vraisemidaricfaut en effet pouvoir, a partir des
données télémétriques brutes et leur représentation adasnhe d’'un accumulateur, étre capable
d’amener une discrimination entre des particules reptaserffectivement I'objet suivi de celles
situées dans un sous-espace d’état a faible probabilité.

Dans la premiére partie du chapitre, les bases théoriqués méthode IP-SMC sont explici-
tées. La méthode de suivi est alors évaluée de maniere aieadagchapitre précédent : celle-ci est
comparée a trois méthodes de suivi d’objets avec pré+maité par un détecteur (SIP-SMC-PHD,
SM-SMC-PHD et SM-SMC-JPDA) sur des données synthétiqueskese

6.2 Modélisation du probléme

Contrairement aux différentes méthodes de suivi utilisanet étape de détection conduisant a
une estimation des centres de gravité des objets, le mo@életdchoisi est ici directement intégré
dans le filtre. Les deux étapes classiques de prédiction po@ération sont implémentées. Cette
derniere est le point clé de la méthode IP-SMC puisque leadtsgélémétriques sont directement
considérés. L'accumulateur de la scéne est construitlgetest directement détecté dans I'accumu-
lateur. La détection et le suivi sont deux phases corrétpesie sont plus perturbées par des étapes
de modeélisation ou d’association de données.

Le vecteur d’état de I'objet suivi est toujours représemé = (z,v%, 7%, y,v¥,7¥). Pour le
modele d’état, on rappelle que le mouvement relatif de €obgt décrit par un modéle cinématique
d’ordre3 selon les composantesety (égs 5.1 et 5.2).

6.3 Modéle d’observation et vraisemblance associée

6.3.1 Modeéle d'observation

Le point clé de la méthode réside dans la phase de mise a jtauddasité de probabilité poste-
riori : en effet, cette étape est fortement liée a la modélisagdréduation d’observation, et donc a
'accumulateur. Ainsi, pour chaque objkf (j estl'indice de 'objet suivi), une mesuééf doit étre
déduite. Dans notre approche, la mesure n’est plus repéespar le centre de gravité du véhicule,
mais par 'ensemble des impacts telémétriques de la scerespondante et 'accumulateur associé.
Ainsi, en utilisant les caractéristiques du capteur (aeigon et résolution angulaire), il est possible
de reconstruire 'ensemble des impacts correspondantartk ge la scéne, I’accumulateG‘ng de
chaque objet est construit et on dispose de deux types de@sgsaur la phase de pondération : les
données télémétriques et 'accumulateur correspondant.

La reconstruction de la mesure brute est réalisée a parfestamation de la scene, c’est-a-dire
en fonction de chaque objet estimé, localisé selon ses cganpeEs positions, et son orientation est
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donnée selon la relation utilisée dans le chapitre prétcéden

| ofd 4 [
Y] = arctan o (6.1)
v 5]
t
Vtegg est la vitesse du véhicule porteur dans un repére fixe. Cadigt-estimée en utilisant un capteur

GPS par exemple.

A partir de cette scéne reconstituée pour une ouverturd@ngid,,,;,, f.nq..] du champ d’obser-
vation du capteur, I'accumulateur est construit. Il est pose de: points (n = (0mazr — Omin) /o +
1) et représente pour chaque impact le nombre de voisins mhgjppartenant & un méme seg-
ment. Laccumulateur est nof€'Fi (k) },_, _,, (simplifié enC'F; pour ne pas alourdir la notation).
L'équation d’observation est donnée par :

Zy = (Z;(1),..., Zi(n))T = (CF(1),...,CFi(n))T = CF+ vy = H(X) + v (6.2)

vy est un bruit blanc gaussiendimensionnel de covariande = al%[n (I, est la matrice idendité
d’ordren). La fonction d’observatiorf/ est ici fortement non-linéaire. Chaque ob}éﬁ est repré-
senté par un ensemble pondéré de partic é(i),w{’(i)}_ . Dans ce chapitre, la gestion du
suivi se fera indépendamment pour chaque objet. el

La qualité d’estimation du filtre est directement conditiéa par la phase de pondération et donc
par la vraisemblanqe(ZﬂX{). Z{ représente les mesures brutes du lidan{pactsp;, i = 1,...,n)

dont la répartition spatiale est parfaitement connue daloésolution angulaire du capteur :

Zi = (pe(1),..., pe(m))" 40 (6.3)

v§ est un bruit blanc gaussiendimensionnel de covarianta%[n (donnée constructeur). Les don-
nées télémétriques sont alors utilisées dans la phase d&nadion grace a un processus d’agré-
gation. Il s’agit donc dans notre cas de construire une patidé basée sur les accumulateurs
permettant d’identifier les particules les mieux localssée d’éliminer celles a faible probabilité.
Une solution, basée sur deux distances utilisant I'accataut et les impacts de la scene, a ainsi été
formalisée pour définir la vraisemblangeZ¢| X7 ).

6.3.2 L'accumulateur comme indicateur de partitionnement

L'accumulateur permet de donner une indication du nombnamed de voisins appartenant au
méme segment pour un point donné. Si on considére la partiacimulateur représentant un
objet (un triangle pour une face visible, et deux trianglegrmleux faces visibles), une information
concernant le nombre d’'impacts appartenant a chaque ajgbec connue. L'objectif est d’utiliser
dans un premier temps cette information de regroupemenpalass pour identifier les particules
placées dans un sous-espace d’état a forte probabilité.
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i
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X(m) Measurement number in scan Measurement number in scan

(@) (b) (©)

FIGURE 6.1 — (a) scene réelle (scan # 351) en noir et modéle placé lkamsronnement (b)
accumulateur de toute la scéne (noir) et accumulateur duategolacé reconstruit a partir des
caractéristiques du capteur (rouge) (c) Restriction optiende I'accumulateur mesuré a I'objet

suivi (noir) et accumulateur du modeéle (rouge)

Ainsi, une premiere distance est élaborée : celle-ci dpitégenter la similarité qui existe entre
deux accumulateurs (I'accumulateur « idéal » de I'objetaettumulateur mesuré a chaque instant).
La solution triviale est donc de comparer la valeur du veigemmaximal pour chaque impact repré-
sentant I'objet. Elle est nécessaire au calcul de la vrditaame selon I'équation 6.2. Si I'on note
Zy l'accumulateur représentant la mesureCeth 'accumulateur théorique construit d’'un objet, la
distance noté®?, . est donnée par :

n

Dlp =" (Zu(k) - CF] (k))? (6.4)
k=1

L'inconvénient d'un tel raisonnement est la prise en comgiéds I'accumulateur de la mesure, des
impacts qui n’appartiennent pas a I'objet suivi. Ceux-aeetiént directement le calcul de la distance,
et la pondération qui en découle. Les figures 6.1 illustrergrobléme : un exemple de scene réelle
est montré et 'accumulateur correspondant en noir. Untqbgprésenté par une particule) a été
placé dans I'environnement, puis son accumulateur « th@esh est construit (tracé en rouge sur
la figure 6.1(b) et (c)) aprés reconstruction de la scenentétidque. Si I'on calcule la distance
selon I'équation 6.4, tous les impacts de I'acquisitiondyn@ris ceux représentant I'environnement
extérieur et les autres véhicules) sont pris en compte eergralors minime la partie restreinte a
I'objet.

Le calcul de la distance doit donc étre restreint a une zo@eifsgue qui caractérise uniguement
I'objet suivi. Cela est rendu possible de deux manieres :

— en procédant a une sélection de la zone d'intérét dansibagikateur de la mesure (procédure

décrite en 6.4);

— en restreignant le calcul de la distarEéF aux impacts représentant effectivement I'objet.
On suppose dans un premier temps la procédure de sélectlaredee de I'accumulateur mesuré
correspondant a I'objet correctement effectuée (figuréeh.1Pour un objet dont les deux faces sont
visibles, le chapitre 3, présentant le détecteur SIP, aigetenmontrer un phénomene de recouvre-
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ment entre les deux pics de la fonction, d0 notamment a laipit@xdu coin. L'accumulateur du
modéele théorique idéal ne présente pas cette irrégularisg e le modele choisi est parfaitement
polygonal (rectangulaire dans notre cas) et la recongtrudes impacts correspondants se fait sans
bruit.

Nous avons choisi de ne prendre en compte que les penteeaxtérde I'accumulateur dans le cas
ou deux faces de I'objet sont visibles, et donc de ne pas semdaproximité du coin. En effet, on
choisit de décrire sous la forme polygonale les objets sudg qui est moins vérifiée dans les coins
des objets (carrosserie, pare-choc). En ndfaet 7> ces intervalles d’étude, le calcul de la distance
permet d’ajuster au mieux le modeéle sur les données télemés et se fait finalement par :

Dip= Y (Zk)-CF/ (k) (6.5)
keZ{u1}

Les intervaIIeSZ{ etlg sont nécessaires pour effectuer ce calcul. Leur déterimmiae doit pas pas-
ser par une utilisation de I'accumulateur de la mesure. tet, €bbjectif est de travailler directement
avec les données brutes du capteur via leur représentatisria forme de la fonction cumulative.
Déterminer les pentes a partir de la mesure équivaut aldfecieer un pré-traitement qui limite les
bénéfices de I'approche conjointe de détection et de suimsiAc’est le nuage particulaire qui est
utilisé pour déterminer les intervalles d’étude.

Le principe est le suivant : pour chaque particule du nuag®dgt suivi, 'accumulateur idéal
est construit, la position des pics déterminée ainsi quimtesvalles d’étude propres a chaque accu-
mulateur. La phase de pondération doit étre identique ploajwe particule et étre réalisée sur un
méme intervalle qui est construit comme 'union des intéegad’étude des particules. Ceci permet
en outre de déterminer I'extension spatiale de la recoct&bruparticulaire pour I'objet suivi.

En notantM/ () et M%) |es deux indices classés ot I'accumulateur de la partioidsemte un
maximum local, alors les intervalles d’étude pour le catbella distancei)g)F des NN, particules
sont donnés par :

71 = M0 — PO (AH0) A0 etz — D20 020 £ 0RO (120)] (6.6)
=1 =1
Le processus de détermination des intervalles d’étudélestré sur la figure 6.2 avec uniquement
2 particules.

Méme si les données télémeétriques sont bruitées et queliadateur mesuré présente des irré-
gularités (mises en évidence dans la partie 3.2.3.2), ehpadicule subira ainsi les mémes pertur-
bations, ce qui permet de pondérer efficacement les pasiclant 'accumulateur est le plus proche
de celui de la mesure (sous I'hypothése de taille du modéd fix

Dans le cas ou I'objet ne serait visible que par une seule &oes I'accumulateur se présente
sous la forme d’un seul triangle. Dans ce cas, lintervaligutie est représenté par les indices
d’'impacts des accumulateurs des particules en lesquedadtidn cumulative est non nulle :
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CF

71,(1 72,(1
M AFF)@) M )\(1‘2)~<‘2>

Indices des impacts dans le scan

FIGURE 6.2 — Détermination de la plage d’étude pour le calcul de staice entre les
accumulateurs.

. . . . Np . .
7) = [argmin {CF/ # 0} ; argmax {CF/ #0}] ouCF/ (k) = > CF (k) (6.7)
I=1,...,Np I=1,...,Np i1

Celarevient alors a essayer de mettre en correspondancelsegment théorique avec les données
télémétriqgues mesurées.

6.3.3 La position du pic central comme information de distance capteur-gbt

L'accumulateur, tel que nous I'avons défini et étudié darseletion 3, donne uniqguement une
information de « clustering ». En effet, en raison de la nésmh angulaire du capteur, deux objets
localisés a proximité peuvent avoir le méme accumulategur@i 6.3). Ceci s’expliqgue simplement
par le fait que des objets localisés differemment peuvenit & méme nombre d’'impacts apparte-
nant aux surfaces visibles, et que ces impacts ont la méradité&m spatiale (indices d’'impacts de
début et de fin d’'accumulateur égaux). Ainsi, la pondératiamstruite en utilisant uniquement la
distanceDgip entre 'accumulateur des particules et I'accumulateururéede la scéne amenera a
une équipondération des particules, ce qui aboutira a uneaise estimation du vecteur d’état.

Afin de fournir un suivi robuste de la forme, la phase de paatitEn est alors augmentée avec une
mesure de distance. Celle-ci est prise en compte en considgdistance entre le capteur et le point
milieu du segment notéB,,. Ce point est représenté par un maximum local dans I'accueurlat
il est donc facilement identifiable. Pour un objet dont legxdces sont théoriquement visibles, on
mesure les deux distances entre le capteur et les pointunaifin d’ajuster le modeéle de la forme
suivie a 'accumulateur mesure.

Comme pour le calcul de la distance entre les accumulatByrdoit étre calculée avec la méme
donnée télémétrique mesurée. Il n'est toujours pas eraadag d’effectuer un prétraitement de I'ac-
cumulateurZ; afin d’obtenir les indices d'impacts correspondant a cegemidl C’est donc I'état
prédit de I'objet par le filtre qui est utilisé : la scéne id2adconstruite avec cet objet est déterminée,
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FIGURE 6.3 — Invariance de I'accumulateur autour de la position21.5)m (zone d’invariance et
position de I'objet (carré))

puis 'accumulateur sans bruit est calculé. Celui-ci est 6y, ;. Comme pour les accumulateurs
du nuage particulaire, il est une nouvelle fois possiblgalever exactement les indices des maxima
locaux de cet accumulateur, notéset«?, (si deux faces sont visibles) :

ujl = argmax C/’TT;FI
k=1,....,n ' ' ' _
j ~ 1) ) ; — 7 : . — .
U% = Ezrglmax{CFﬂtl | CFt|t71(l) =0,l¢ HU{ - OFt|t71(u{)7u{ +0Ftt1(uj1>]]}
=1,...,n

(6.8)

Finalement, la distancB;; entre un objet indicé et le jeu de données télémétriques est obtenue
par :

Di= > (of"(u]) =207 (u)) (6.9)
le{1,2}

avec

— py* le jeu de coordonnées en distance issue de l'acquisition
— Z{" le jeu de coordonnées en distance issue de la reconstraeti@nscéne
— uf,u les indices des impacts utilisés pour le calcul de la digtanc

Si I'objet suivi n’est visible que par une seule face, alersdlcul de la distanc@g se fait unique-
ment avec le point milieu du segment visible. Le calcul dasité sur la figure 6.4 : la distance
est bien déterminée dans la direction du tir laser, et donc ges impacts aux mémes indices dans
la distribution des données télémétriques. Dans tous lesisaffectués, le nombre de faces vi-
sibles d’un objet n’est jamais détecté par un traitemenicgngue de I'accumulateur mesuré. C’est
toujours I'accumulateur reconstruit a partir de I'étatgpréle I'objet qui permet de déterminer preé-
cisement la position et le nombre de pics pour donner le nemérfaces visibles.
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FIGURE 6.4 — Calcul de la distanc®,, pour le point milieu d’'un segment visible : 'impact de la
mesure et de la particule (carrés) ont le méme indice dansskailoution (modélisé par la ligne du
tir laser (pointillés)

6.3.4 Construction de la vraisemblance

Le probleme d’invariance des accumulateurs dans un s@aces!'observation est donc résolu
par l'introduction de la distance entre le capteur et I'tbj@ phase de pondération peut alors étre
construite avec les deux distances développées précétietadies-ci permettent de caractériser
complétement la position d’un objet dans I'espace d’étas.mesures des impacts télémétriques per-
mettant de calculeb, sont regroupées sous la notatigfi et 'accumulateur mesuré complet de la
scene est not&;. L'ensemble des données télémétriques de la scene a et&nat vraisemblance
globale utilisée pour la phase de pondération du filtre esst d produit des deux vraisemblances
basées sur chacune des deux mesures disponibles :

p(ZE|X]) = p(Z:| XT) p(2F | X]) (6.10)

Les équations d'observation liées a ces vraisemblancés son

Zt = CFt+Vt

p prlur) +vf si2faces visibles (6.11)
Zy = pi(uz2)
pr(ur) +vf sinon

vy est un bruit blanc gaussiendimensionnel de moyenne nulle et de covariaRce o2 1, etv/ est

un bruit blanc gaussiem’-dimensionnel:¢/ =nombre de faces visibles de I'objet suivi) de moyenne
nulle et de covarianc&” = af,[n,; . Un passage par la log-vraisemblance est effectué pountiydea
stabilité numérique :

| D -
log(p(Z4| X)) = —2—05 — card (If UI%) log (a,,\/ 27T>
| o’ (6.12)
log(p(Z{|X{)) = —55—ni log (0pv27)
P
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card (I{ UI%) représente le nombre d’impacts qui a été considéré pouldel cke la distance entre
les accumulateurs.

Finalement, la log-vraisemblance pour un objest obtenue par I'équation 6.13. Elle est utilisée
pour obtenir le poids de chaque particule du nuage appraitigaat de I'objet;.

log(p(Z£| X)) =log(p(Z:| X7)) +log(p( 20 X])) (6.13)

6.4 Seélection de la zone d’intérét de I'accumulateur mesuré

La vraisemblance permet de calculer le poids de chaquecpkrtiElle fait intervenir dans un
premier temps le calcul de la distance entre accumulat#west indispensable que cette distance
soit calculée avec la partie de I'accumulateur mesuré quiésente effectivement I'objet suivi. La
détermination des intervalles pour limiter le calcul de istahce D~ a permis de trouver des
bornes d’indices d'impacts mesurés d’un intervalle quesrrmlons[g. Ceci équivaut a des bornes
inférieure et supérieure en composante angulaire, quemﬂues@fm etd’ ... Avant de procéder
au calcul de la distance entre accumulateurs, I'accumulate la mesure est simplement modifié
(copie enun accumulateuZt{) en mettant & le voisinage maximal des impacts dont la composante

angulaire n’est pas comprise enffe, eté’ . :

Zi(l)  sil-a€[6],,.09

Vie[1,n],Z (1) = min- Hoas] (6.14)

0 sinon
Le nuage particulaire de I'objet suivi est utilisé pour détimer ces parametres angulaires. Sa propa-
gation plus ou moins diffuse entraine alors un élargisséd®ta zone déterminée pour I'utilisation
de I’accumulateuéﬁ dans le calcul de la distande . Si I'on se contente de cette sélection de la
zone d'intérét, la distancB~r ne sera pas uniguement représentative de la similarité Bolbjet
suivi et chacune des particules du nuage. Le phénomeéneulfaiion en est un exemple, puisque
les indices d'impacts appartenant aux deux objets sonseatement consécutifs. Afin d’éliminer
ces composantes (E? une sélection des impacts selon leur composante distaretéedois-ci été
imaginée.

Le nuage particulaire est une nouvelle fois utilisé. |l #ag profiter des impacts télémétriques
desN,, scenes reconstruites de chaque particule. Pour chaquetidgoa I'angle est compris entre
%m etd) . sa composante distance correspondante a la reconstrdetita scéne pour chaque
particule est stockée. La détermination des minimum et maxi de cette distance (avec une cer-
taine tolérance si le nuage n’est pas assez diffus) permbdeer un intervalle[g"l pour chaque
indicel d'impact :

Vi Glj,lg’l: [ min {th’j’(i)(l)}—e, max {th’j’(i)(l)}Jre] (6.15)

1<i<N, 1<i<Np

La comparaison des données télémétriques issues du capgewres valeurs permet alors d’éliminer
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les impacts de I'accumulateur non concernés par le suivotiget courant :

Z0) siop() e 1

0 sinon

viell Zi(l) = (6.16)

Finalement, la sélection globale en utilisant ces deuxiotisins est schématisée sur la figure
6.5 : la détermination des parameétres angulaires (pourdelade la distanceDo ) a permis une
sélection grossiére des données télémétriques qui seosidérées pour la pondération. Cette sé-
lection s'affine ensuite avec le calcul des intervalleésymbolisés pap!;,, etpl,,.)-

Capteur

FIGURE 6.5 — Schématisation des opérations de limitation en angiéstance pour la sélection de
la zone d'intérét dans I'accumulateur de la mesure

L'effet successif de ces deux étapes pour la sélection dedraulateur mesuré est illustré sur
les figures 6.6 ou la zone d’intérét représentant effectardniobjet suivi apparait progressivement.
L'accumulateur d’une particule d’'un nuage approximant bjeba été placeé (trait pointillé) afin de
montrer la partie de 'accumulateur devant servir a I'étd@@ondération.

6.5 Filtre particulaire mis en ceuvre

6.5.1 Gestion d'objets multiples

Dans notre approche, chague objet est suivi indépendam@emirairement aux méthodes avec
détection, chaque objet dans la scéne est représenté derenanique par une partie de la fonction
cumulative. Un suivi indépendant de chaque objet est dohérent avec la représentation en accu-
mulateur des impacts télémétriques. Le modele d’observatudié, fortement non-linéaire, justifie
pleinement I'utilisation des méthodes de Monte-Carlo satielies pour la construction de I'étape
de filtrage.
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FIGURE 6.6 — (a) Accumulateur de la scéne acquise par le capteur)(ebaccumulateur d’'une
particule de I'objet suivi (pointillé) (b) Accumulateur swgé restreint aprés la détermination des
bornes angulaires (c) Accumulateur final utilisé pour la gération apres I'application du
fenétrage en distance des impacts télémétriques

L'étape de pondération décrite nécessite la connaissapgeri du positionnement de chacune
des particules afin de déterminer les zones d’intérét/debjets suivis a I'instant. Tout comme les
méthodes de type JPDA, il est donc nécessaire de suivre ubreativbjets connu a chaque instant.
Il est ainsi obligatoire de développer des outils compléaiess visant a automatiser la gestion
de pistes pour connaitre avant chaque étape de prédictippndération des particules le nombre
d’objets dans la scéne (section 6.6).

6.5.2 Architecture

On rappelle que? = (z! v 57yl ¥ A¥9)T désigne le vecteur d'état qui caractérise I'ob-
jet indicé; a l'instantt. Une approximation particulaire de cet état est obtenuaaguahinstant en
utilisant I'équation 5.12. L'objectif est d’obtenir a chasjinstant le poids et la position de chaque
particule pour chaque objet selon I'enchainement des ®t@pssiques d’un filtre particulaire (sec-
tion 5.3).

1. Initialisation : un nuage pondéré de particules, et leur poids associéyaléicie mouvement
de l'objet est construit autour de chaque état inﬁl de la méme maniére que pour la méthode
JPDA (€g. 5.14). La détermination des parameétres initisikélat est une procédure analogue a
celle précédemment développée pour les méthodes de sewiditecteur et sera décrite dans la
section 6.6 pour le cas d'un suivi sans détecteur.

2. Prédiction: pour chaque pistg existante a l'instanft — 1), cette étape est similaire a celle
de la méthode JPDA (85.3.1.1). Les poids prédits sont dopaékéquation 5.16. L'état prédit de
chaque objet est obtenu par la somme pondérée des états pliesiparticules :

X7

Vj e [[1,Jt]], -1

230 i)
_ 75\ ? Io\?
= Zwt|t71Xt|t71 (6.17)

=1
Ce sont ces états prédits qui sont utilisés pour trouver thsas d’'impacts nécessaire au calcul de la
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Chapitre 6. Suivi de cibles multiples distribuées basé samuepriétés d’invariance géométrique

distance entre le capteur et chaque objet (éq. 88&cenes sont reconstituées en pla@éjﬂt_ , dans
'espace d'observation, et les pics des accumulateurggpondants permettent de trouver, pour
chaque objet, les indices approchant le milieu des facesitjues visibles. La phase de correction
qui suit cette étape est le point complexe de I'approche efésempose, la encore, en plusieurs
étapes successives.

3. Correction:

3.a. Sélection de la zone d'intérét de 'accumulateur medura procédure expliqguée en
6.4 est appliquée pour chacun dgobjets. Celle-ci permet une association entre I'objet setiga
mesure, représentée par la partie de I'accumulateur pameant, si celle-ci existe.

3.b. Distance entre accumulateursa partir de la restriction de I'accumulateur, les dis-
tances entre les accumulateurs particula@éﬁ’(z) et 'accumulateur de la mesure noté sont
calculées par:

Dpy = Y (2 k) —CF (k) (6.18)
keT{uI]
I{ etI% sont les intervalles d’indices d’'impacts relatifs a chaghget pour le calcul de la distance
Dep.
3.c. Distance capteur-particulela distance entre le capteur et chacune des particules est
calculée (section 6.3.3). La reconstruction de la sceramiétrique avec I'objet prédiKtj‘t_1 et

de l'accumulateur correspondaﬁ’thlt_l permet de connaitre les indices d'impacts utilisés pour

I'évaluation de la distance entre le capteur et les paggul

J

up = argmaxC’Fﬂt_1
. k=1,....n . . ' . ' ' ' _
uh = a}giglmaj{C’Fiﬁ_l | C’Fi“_l(l) =0,1 € [u] —CFi“_l(u{),u{ +CFi|t_1(u{)]]}
(6.19)
La distance entre I'objet suiyiet chacune des particules du nuage est obtenue par :
(i ‘ P (@) i\
YN ACIE /Al T) (6.20

le{1,2}

3.d. Mise a jour des poids des particuledl est maintenant possible de procéder a la mise
a jour des poids des patrticules. Notdr%i) la log-vraisemblance de chaque particule du nuage d’'un
objet;j. Enraison de la grande dimensionnalité de I'équation deireeka distance entre les accumu-
lateurs peut étre trés élevée avec pour conséquence urnigdkngrobabilitéa posterioritrés étroite
qui rend alors difficile la discrimination des particulepm&sentatives. Pour éviter une discrimina-
tion extréme, ces distances doivent donc étre étalées paleriient obtenir la log-vraisemblance,
par exemple avec l'opérateur logarithmique :
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6.6. Gestion de pistes

(0)
— card (T{ UZ3) log (0,v/27) — 2@2 —n] log (0,v/27) (6.21)
p

log(DEY)

750 _
d 202

Finalement, dans un souci de discrimination des poids, & mijour s’effectue avec au préalable
une mise a I'échelle des log-vraisemblances :

exp (10g(wf|’t(i)1) + LjZ’(i) — ms>

vj € [L, 4], Vie [1LN], o = 5 (6.22)
P

S exp (g + 150~ m,)
=1

avecmg = i {log(wtt_l) + L7, }

L'état estimé de chaque objet est calculé classiquement par
N
vj € [1,0], & =Y el X (6.23)
i=1

4. Rééchantillonnage cette procédure est identique a celle décrite dans la se&tBol.5.

6.6 Gestion de pistes

Le processus que nous avons décrit permet d’estimer I'@aediste a l'instant si celle-ci
existe a l'instantt — 1). Comme la méthode JPDA, il est nécessaire d’estar@iori le nombre de
pistes a suivre. Ainsi, des outils de création et destroatmpistes ont été développés.

6.6.1 Création de pistes
6.6.1.1 Instant initial

Ce processus entre en jeu dans la phase d'initialisationtdey fihais il peut également étre une
solution de veille pour gérer I'apparition de nouveaux tbje

Pour l'initialisation des états des particules, le dét@c&P perme priori d’estimer la position
du centre de gravité de chaque objet, issue d'une phase délisatn par le méme modele que
celui considéré dans le filtre (rectangle de taille fixe iBipur trouver les autres composantes du
vecteur d’état et ainsi initialiser une nouvelle piste, :iamnons choisi d’'implémenter une solution
basée sur un maillage du sous-espace d’état composé desesitt accélérations (section 5.3.2.1).
Dans le cadre de cette méthode de suivi, le détecteur SIPepemguement d'initialiser le nuage
de particules dans une zone de I'espace d’état ou un noujetlasi apparu. Le processus d’initia-
lisation reprend le méme principe que dans le paragraph2.5.@u les mesures issues du détecteur
sont ici remplacées par la fonction cumulative. Ce filtre lsp&cifique a l'initialisation est libéré au
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Chapitre 6. Suivi de cibles multiples distribuées basé samuepriétés d’invariance géométrique

bout d’'un tempg;,,;; (une seconde par exemple), puis les particules les miegégdanitialement
sont repérées grace a leur poids plus élevé.

6.6.1.2 Apparition de nouveaux objets

Il reste donc, pour compléter cette phase d'initialisatlerpistes, a indiquer au filtre la présence
de nouvel objet. En effet, 'approche doit automatiquengadapter a la gestion non supervisée
d’'un nombre inconnu de nouveaux objets. Pour cela, oneitisecumulateur de la mesu#g pour
calculer I'innovation associég :

Jo
L=Z-> 7 (6.24)
=1

En absence de nouveaux véhiculég/;) — E(v;). I suit la loi dev. En présence de nouveaux
objets, des motifs triangulaires subsitent danbhypothése gaussienne n’est plus vérifiée. Plusieurs
solutions existent alors pour vérifier la conservation tgpothese gaussienne et donc I'absence de
nouveaux objets, comme par exemple un test du khi-deux [B]SL93

Pour ce processus de gestion de pistes, il est égalemestsageade conserver dafisuniquement

les motifs représentatifs des objets évoluant dans la zom@&rét (route). Ainsi, une restriction a
la zone d’étude est appliquée. Une procédure spécifiqueditbérencier les impacts télemeétriques
appartenant a la route de ceux ne représentant pas des d@bjedsét a été développée dans le
cadre de ces travaux (annexe B). Avec les données réellgksdition conjointe des données GPS
du véhicule porteur du capteur et des données vectoriellggadcours routier emprunté permet
d’aboutir a un filtrage suffisant des impacts laser représiénides objets présents dans la zone
d’observation.

Nous avons choisi dans notre cas une solution basée sur Eemtidbjet suivia priori :

— un critere trivial de nombre de points appartenant a un n&ggenent résiduel est d’abord
utilisé. En raison de I'influence de la distance entre le @apét le nouvel objet, nous avons
volontairement choisi de fixer cette valeut &e qui correspond alors3points appartenant
a un méme segment). Des objets situés a longue distance twicapnt en effet représentés
par peu de mesures.

— Pour ne pas conduire a une création excessive de pistasniment en cas d’objet proche du
capteur), ce critére est combiné a un second geulifeprésentant la longueur minimale du
segment correspondant et fixé selon I'application. Unegtdasxtraction est alors nécessaire
en utilisant le détecteur SIP et uniquement les segmenésligs significatives sont conservés.
Une étape de modélisation basée sur cette segmentatidifeesiée pour fournir la position
des nouveaux objets.

Si ces critéres sont remplis, alors le filtre est initialigéc@la procédure décrite ci-dessus (initialisa-
tion des états des particules basée sur un maillage de ¢desixétat).
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6.7. Gestion de I'occultation des objets dans le calcul ddiséance capteur-objet.

6.6.2 Arrét de pistes

Les méthodes classiques de suivi avec détection et assagi@rmettent de fournir un cadre ri-
goureux en cas d’arrét de pistes. En effet, celle-ci ingemva partir du moment ou une piste existante
n’est plus associée avec une mesure de l'instant couratre M@&thode, telle qu’elle est congue jus-
gu’a présent, ne prend pas en compte cette spécificité. Bn keffohase de pondération a toujours
lieu puisque le modéle d’objet intégré au filtre conditiofaneélection de la zone d’intérét dans I'ac-
cumulateur qui, en I'état actuel, existe toujours. Maigecebne d’intérét peut ne plus représenter
un objet réellement présent (un objet peut par exemple @digtpa spontanément par défaillance du
capteur, 'accumulateur de la mesure sera alors nul).

Ila donc été congu une technique analogue a celles utiliresles méthodes classiques de suivi
afin de pouvoir clore une piste. L'idée est d'utiliser 'acmuateur de la mesure restreint a la zone
d’intérét (Z{) comme indicateur d’arrét de piste. La notion d’horizon pemnel est une nouvelle fois
utilisée (85.3.2.2) afin de gérer a la fois les éventuellésiltBnces ponctuelles du télémétre et des
accumulateurs trés perturbés. Cette valeur indique erefadrnbre d’itérations successives pendant
lesquelles le filtre local est maintenu. La technique coasistester si la somme des valeurs de la
fonction cumulativeZg est inférieure a un seuiho, et dans ce cas on considére que I'objet suivi
n’est pas présent dans I'environnement mesuré.

Dans ce cas précis, si I'horizon temporel n’est pas nulsalarconsidére que I'objet existe tou-
jours sous la notion de « prédiction pure ». Son état estiriésdantt est I'état prédit, les particules
sont conservées et I'’horizon temporel est décrémenté.\&iléar de I’horizon temporel est nulle,
alors la piste est arrétée a l'instant- 1), et le filtre local est libéré.

La notion d’horizon temporel joue un réle important dansneshodes de suivi avec détection,
puisque les cas de non-association entre une piste exigtignsemble des mesures sont plus régu-
liers (erreurs de segmentation des données télémétrigpaes/aise modeélisation des objets, erreurs
d’association). Notre méthode présente l'intérét de tHavadirectement avec les accumulateurs.
Un accumulateur ne représentant pas un objet signifie daresogu’aucun impact télémétrique ne
représente I'objet. Cette situation est donc représeantatit d’'une disparition d’un objet du champ
de vision, soit d'une défaillance compléte du capteur téléioue.

A noter que ce processus d'arrét de pistes permet égaleraagérdr automatiquement les cas
de divergence dufiltre.

6.7 Gestion de l'occultation des objets dans le calcul de la dis-
tance capteur-objet.

La détermination des indices pour le calcul de la distante é&capteur et I'objet est basée sur
I'accumulateur sans bruit de I'état prédit. Il peut exigles cas ou la donnée télémétrique corres-
pondante n’est pas représentative de I'objet suivi en maigodéfaillances du capteur. Mais il existe
une configuration de placement des objets dans la scéneagluipce phénoméne de maniére plus
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Chapitre 6. Suivi de cibles multiples distribuées basé samuepriétés d’invariance géométrique

réguliere, a savoir I'occultation partielle qui entraimeumodification du taux de visibilité de I'objet
sur 'une ou les deux faces. La figure 6.7(a) illustre cettdigaration. Dans ce cas, I'accumulateur
de la mesure représente uniquement la partie visible (figb}). Par contre, la détermination des
indices de pondération passe par I'analyse de I'accumulatetenu par reconstruction de la sceéne
sans bruit par placement unigue de I'objet suivi. Ainsi, led@éle d’objet étant de taille fixe, I'ac-
cumulateur sans bruit (fig. 6.7(b)) représente un objet epaiisde taille proche de celle du modele.
L'indice du pic de I'accumulateur théorique ne correspolud @ un impact de I'objet effectivement
suivi.
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FIGURE 6.7 — (a) Scéne étudiée avec un objet partiellement ocadtél€) (b) Accumulateur
mesure restreint a la zone d’intérét du vehicule occultéifgret accumulateur d’'une particule
(triangle)
Afin de ne pas calculer de distances entre des impacts quprésenteraient pas le méme objet,

un test basé sur une distance euclidienne est proposé.ch{tun indice d’impact pour le calcul de
la distance capteur-objet estimé par I'accumulateur santsde I'objet prédit. NOton@i\t—Pyiﬁ—l)
les coordonnées du centre de gravité de I'opjpres la phase de prédiction. La distance maximale
entre un impact sur une face de I'objet et le centre de grasitétteinte lorsque I'impact est situé sur
le coin (et donc la distance vaut une diagonale de véhitiulg veh). Le test 6.25 est alors effectuée.

j m,JY\. ,
diest = (xgt_l) N p;(u;) C?Sw“{) > (14 €)diag_veh (6.25)
W) \eP(d)sin0,) )|
Si le test est vérifié, alors la distance capteur-objet rpastcalculée afin de ne pas introduire de
biais dans la phase de pondération.
Finalement, la figure 6.8 illustre une itération de la méthdé suivi sans détection que nous
avons développée.
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6.7. Gestion de I'occultation des objets dans le calcul ddiséance capteur-objet.
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155



Chapitre 6. Suivi de cibles multiples distribuées basé samuepriétés d’invariance géométrique

6.8 Expérimentations

6.8.1 Données synthétiques
6.8.1.1 Protocole d’évaluation

La méthode a d’abord été évaluée et comparée a une apprassgale utilisant un détecteur
(le filtre SM-SMC-JPDA) et a la méthode PHD avec détectionB{SMC-PHD et SM-SMC-PHD).
Le scénario utilisé pour la comparaison est un scénarioldgnel5 véhicules évoluent pendaki
secondes dans toutes les configurations possibles : appadisparition, occultation.

Les critéres d’évaluation sont identiques a ceux utilisgssd’évaluation des méthodes de suivi
avec détection (85.3.3.1.2) :

La plupart des paramétres sont communs aux expérimergatiof5.3.3.1.3, a I'exception :

— du nombre de particules par cibléV; = 10000

— des statistiques du bruit de dynamique : = 0.30m/s > eto3 = 0.60m/s >
Les méthodes basées sur le PHD ont quelques parametrefigggésia savoir :

— la probabilité de survie d’'une pisté’s = 0.95

— la densité du clutter qui suit une loi de Poisson de parafBéinpacts par scan

— le nombre de particules exploratrice¥? = 1000
La méthode IP-SMC possede aussi des parameétres spécifiegiaat accumulateurs :

— les statistiques pour I'étape de pondération fixegs-2 0.03m eto, = 1;

— le seuil pour la décision de non-pondération d’un objetisfiké athcr = 2;

— la taille minimale pour la création de pistes, fix&e®@y_veh /2.

6.8.1.2 Résultats comparatifs avec les méthodes SIP-SMC-BHSM-SMC-PHD et SM-SMC-
JPDA

Les figures 6.9 et 6.10 montrent I'intérét de travailler dieenent avec I'accumulateur et donc
avec les données télémétriques sans passer par I'étapeegtiade En effet, le processus de suivi
est plus stable. La méthode proposée permet de réduiredéoalBiement le taux de fausse alarme.
Sur 5 pistes théoriquement existantes, IP-SMC créé en gffestes alors que le filtre SIP-SMC-
PHD en créé trois fois pludl{). La continuité des pistes est donc plus longtemps maietenac
'approche IP-SMC, alors qu’elle est parfois interrompuerda méthode avec détecteur (itération
400 par exemple), ce qui engendre plusieurs tentatives poear @pparition d’objets (itératiod20
sur la fig. 6.10) qui sont en rélaité un objet déja existans.ereeurs de détection, les mauvaises mo-
délisations et les erreurs dans I'étape de séparabilitthddss perturbent le suivi pour une méthode
classique de suivi d'objets, méme quand celle-ci est imiplavec le détecteur SIP, plus perfor-
mant que SM (figures 6.10(a)-(d)). Les changements de voiellicule porteur (entre les itérations
70-160 et370-460) ne perturbent pas notre méthode IP-SMC, notamment vigiiolBestimation de
I'orientation.

Cette meilleure continuité des pistes induit alors une il précision d’estimation (table 6.1),
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6.8. Expérimentations

Ecart-type Position| Vitesse| Accélération| Orientation|| dpspa nqmbre
(m) (m/s) (m/S) (deg) pistes
Filtre IP-SMC 0.031 | 0.066 0.125 1.530 0.059 5
Filtre SIP-SMC-PHD | 0.068 | 0.124 0.130 1.854 0.111 17
Filtre SM-SMC-PHD | 0.159 | 0.218 0.201 1.967 0.136 36
Filtre SM-SMC-JPDA| 0.514 | 0.371 0.223 1.988 0.179 48

TABLE 6.1 — Ecart-type des erreurs d’estimation pour les diffédiitres, distance OSPA-T
moyenne et cardinalité pour une précision de mesyre 0.03m

puisqu’une piste créée a besoin d’un temps de convergemcapelequel I'estimation de I'état de
I'objet est moins précise. Si'on compare notre méthod&NRC avec une approche classique SM-
SMC-JPDA, la précision d’estimation est nettement amétiargelles que soient les composantes
considérées : I'estimation de position éstfois plus précise, celle de la vitesse plusid®is. Le
nombre de pistes créées par SM-SMC-JPBA (mplique de fortes perturbations dans le processus
de suivi.

L'apport du détecteur SIP a permis une amélioration desstates d’estimations (comparaison
entre les filtres SM-SMC-JPDA et SIP-SMC-PHD). La méthode ligyeee sans détecteur permet
d’aller plus loin dans I'amélioration des statistiques facteur2 existe avec SIP-SMC-PHD sur les
estimations de la position et de la vitesse, I'apport étangeu plus faible sur celles de I'accélération
et l'orientation. IP-SMC estime la position des objets auacécart-type de I'erreur décm, de
I'ordre de I'écart-type du bruit de mesure sur les impaet3.(Lapproche SM-SMC-PHD permet,
en terme de résultats, de tirer avantage du cadre de travdiaibles PHD comparé au JPDA.

Les cardinalités estimées par les méthodes IP-SMC et SIe-BMD sont indiquées sur les
figures 6.11(b)-(c). Le suivi sans détection que nous avémsldppé permet de déterminer exacte-
ment le nombre d’objets a chaque instant en régime nomintilkicu Ces figures font apparaitre un
léger retard a la détection de nouvelles cibles (appangiroche du capteur). Ceci s’explique par le
seuil choisi pour la création de nouvelles pistes choisontairement élevé dans notre application
pour éviter une divergence rapide du filtre en cas de mauwuaits&isation, pour toutes les mé-
thodes. Le filtre SIP-SMC-PHD présente quelques erreurs minadité, dues généralement a des
erreurs de modélisation a I'issue de la phase de détectiopeOt aussi remarquer que la méthode
sans détecteur permet de maintenir plus longtemps la digstndation des pistes (itérationso et
220) lorsgu’un objet disparait du champ de vision du capteuri €egplique car IP-SMC travaille
directement avec I'accumulateur, et donc les données éétieqaes. Si au moingo - impacts sont
alignés, alors I'estimation de I'état est toujours possibbntrairement aux méthodes avec détection
qui nécessite de détecter un segment suffisamment longdeanbcéder a la phase de modélisation.

Enfin, la distance OSPA-T (fig.6.11(a)) combinant la précisi’estimation des parametres ci-
nématiques et la cardinalité confirme le bénéfice apportéiparapproche de suivi d’objets sans
détection. La valeur moyenne de la distance OSPA-T est daexpfus faible pour IP-SMC que
pour SIP-SMC-PHD et trois fois plus faible pour SM-SMC-JPDM(SMC-PHD étant a un niveau
intermédiaire).
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6.8.1.3 Robustesse au bruit de mesure

Les quatre méthodes sont évaluées sur un scénario dankllégae-type du bruit de mesure du
capteur télemeétrique est plus élevg & 0.1m pour le scenario présenté dans la section 5.3.3.1.4).

Ecart-type Position| Vitesse| Accélération| Orientation| dpospa nqmbre
(m) (m/s) (m/S) (deg) pistes
Méthode proposée 0.036 | 0.111 0.130 0.462 0.085 4
Filtre SIP-SMC-PHD | 0.071 | 0.220 0.284 0.607 0.142 17
Filtre SM-SMC-PHD | 0.158 | 0.266 0.275 0.884 0.181 34
Filtre SM-SMC-JPDA| 0.658 | 0.481 0.234 1.523 0.271 64

TABLE 6.2 — Ecart-type des erreurs d’estimation pour les diffésdittres, distance OSPA-T
moyenne et cardinalité pour une précision de mesyre- 0.1m

Les mémes résultats relatifs sont constatés entre une deéttassique avec un détecteur SM,
I'approche PHD avec le détecteur SIP ou SM et la méthode gémpqui travaille directement avec
les données télémétriques. IP-SMC créé uniquenapistes (surd théoriques) et perturbe donc
beaucoup moins le processus de suivi que les trois méthedesdatecteur, ce que confirme les
statistiques de précision d’estimation. La distance OFRfbonfirme les différents gains apportés
par la méthode IP-SMC.

6.8.2 Données réelles

La méthode IP-SMC a été validée sur les mémes données réalbesles parameétres pour les
méthodes avec détection identiques a ceux précédemmigédsi{section 5.3.3.2). Les parametres
spécifiques a la méthode sans détecteur sont les mémes quetitisés pour les données synthé-
tiques (section 6.8.1.1). Lapproche SM-SMC-PHD n’est pas@ntée en raison des conclusions
tirées sur les tests synthétiques.

Les trajectoires pour chaque composante sont affichéesstiglures 6.12 (méthode IP-SMC)
et 6.13 (SIP-SMC-PHD). Il apparait clairement une amélioradie la continuité du suivi des objets,
notamment dans le cas de données présentant un nombreantgbdutliers entre les itératiors$
et 100. La méthode IP-SMC ne dépend en effet plus de la phase de s&gioe qui est alors tres
délicate et qui perturbe le suivi pour SIP-SMC-PHD. La cantiédes pistes est donc plus assurée
avec I'approche IP-SMC et il y a moins de phases de créatieméstes. Les trajectoires présentant
I'estimation de l'orientation des objets montrent des besrmoins perturbées lorsque la méthode
de suivi n’est pas conditionnée par un détecteur.

La table 6.3 indique le nombre de pistes créées sur I'engedtbla séquence étudiée. Les deux
méthodes avec détection créent plus de pistes que la métiRegieIC, qui fournit exactement le
nombre de pistes attendues. Le nombre élevé de points atsedemns les données entre les itérations
50 et 100 ne perturbent pas le processus en raison de I'’horizon teghpdroduit, et aucune piste
additionnelle n’est donc créee.
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Méthode nombre de pistes crééesthéoriques)
IP-SMC 4

SIP-SMC-PHD 12

SM-SMC-JPDA 8

TABLE 6.3 — Nombre total de pistes créées sur une séquence réeliégsanéthodes IP-SMC,
SIP-SMC-PHD et SM-SMC-JPDA
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FIGURE 6.14 — (a) Cardinalité estimée IP-SMC (rouge) et cardinatitéorique (noir) (b)
Cardinalité estimée SIP-SMC-PHD (bleu)

La méthode IP-SMC estime mieux la cardinalité (tab. 6.14)e Wouvelle fois, les seules er-
reurs de cardinalité sont des retards a la détection de Hesiypistes, volontaires pour assurer une
meilleure convergence. Le méme phénomene apparait poestiaudtion de pistes grace a I’horizon
temporel, en raison d'objets qui sont toujours estimégloils sortent du champ de vision. Dés
gue le segment est trop petit pour I'approche SIP-SMC-PHIR-cen’estime plus I'état des objets,
ce qui explique pourquoi le temps de suivi est plus court.eCgttiation peut alors étre avantageuse
dans de tels systemes de surveillance ou un objet se troueiengé du véhicule porteur méme s'il
n'est plus directement dans le champ de vision du capteéémttique. L'un des avantages apportés
par la notion d’horizon temporel est de palier les défadesamomentanées du télémetre (itération
78), et donc de ne pas clore la piste en l'initialisant de nouvekinstant suivant, assurant ainsi une
continuité dans I'estimation des parameétres cinématidasobijets.

Pour terminer, nous avons reconstruit le modéle estimégsardis méthodes pour différentes
itérations présentant des configurations remarquablaesdétections issues de la phase de segmen-
tation et de modélisation sont affichées en carré rouge pebtiele reconstruit basé sur I'estimation
des parameétres par chaque méthode apparait sous la formedtangle bleu :

— Scan #273 (fig.6.15(a)) : I'objet suivi est uniquementblesipar sa face arriere. La forme de
la carosserie du véhicule explique la distribution patitze des données télémétriques. Le
modéele d'objet choisi d’adapte parfaitement aux impactsigour la méthode IP-SMC. La
segmentation délicate pour ce genre de données amene lesnéthodes avec détection a
fournir une mauvaise estimation du centre de gravité ducuédhi
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Chapitre 6. Suivi de cibles multiples distribuées basé samuepriétés d’invariance géométrique

— Scan #20 (fig.6.15(b)) : les deux faces du véhicule sorbleisipar le capteur. Une nouvelle
fois, la méthode IP-SMC permet d’ajuster de maniere opgn@imodele rectangulaire aux
données. En effet, le nombre élevé de points sur la face@ap@&met une premiére sélection
des particules les mieux localisées, tandis que | ajustehmizontal s’'affine par le second
c6té visible. Les deux méthodes avec détection ne permgtssnd’aboutir a ce niveau de
modélisation.

— Scan #104 (fig.6.15(c)) : il s’agit d’'un cas particulier @nvéhicule apparait en doublant le
véhicule porteur. Seule une partie de la longueur de I'ddgetionc visible. Les données sont
extrémement bruitées, en raison notamment de la roue, eepe@tre mis en correspondance
avec le phénomene de clutter. Lapproche IP-SMC permetnoogelle fois, un ajustement
optimal du modéle en tirant profit la distribution des dormédees deux méthodes avec dé-
tection se trouvent dans un cas critique. En raison de |&ilisi partielle du véhicule, la
segmentation est perturbée et induit une mauvaise motiétigaovoquant plusieurs mesures
aberrantes.

Il est remarquable de noter que la méthode est robuste awendions du modele rectangulaire. En
effet, elles ont été fixées a une valeur de taille moyenne déalmcule. Bien que les objets suivis
soient de modeéles et marques différents, notre méthodeepetajuster de la meilleure maniére
possible un modele rectangulaire, méme quand la surfaitdevest Iégérement courbée (pare-choc
des véhicules). Il s’agit d’'un atout important pour notremghe IP-SMC.

6.9 Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter une nouvelle approcheui@'shijets dans des données dis-
tribuées. En intégrant directement le modéle de forme siaims le filtre, cette méthode permet de
réaliser conjointement la détection et le suivi d’objetdtiples, appliquée ici a un suivi de véhi-
cules. L'introduction du modele géomeétrique dans le filmege par une mise en forme particuliére
des données télémétriques en prenant en compte leur distribl’accumulateur du détecteur SIP
gue nous avons introduit précédemment est alors un pracdssgrégation exploitable. Le suivi des
objets peut ainsi étre représenté en partie par le suividdealecumulateur au cours du temps. En
ajoutant la notion de distance entre le capteur et I'odjestialors possible de caractériser comple-
tement un objet par cette nouvelle représentation des ésrdigtribuées.

Notre méthode présente les avantages des méthodes deltgtple-kBéfore-detect ». En faisant to-
talement abstraction de la phase de détection, le risquexdeaise estimation est considérablement
diminué (réduction du nombre de fausses pistes, de nowti#te, de mauvaises modélisations ou
associations). La prise en compte de I'ensemble des donéléesetriques appartenant a un objet
permet aussi d’obtenir une plus grande robustesse aux dstirgs bruitées et aux outliers. L'éva-
luation faite sur des données synthétiques et réelleserdligés gains de la méthode en terme de
précision d’estimation, de cardinalité dans la scéne masiale continuité dans les trajectoires des
objets. Ce dernier point induit un meilleur comportementytarse global de suivi en diminuant les
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perturbations provoquées par les phases d'initialisation

D’un point de vue théorique, les non-linéarités de I'équati’observation ont été gérées par les
méthodes de Monte Carlo séquentielles. La phase de porwtédatifilire particulaire est le point
complexe de I'approche. Elle est construite autour de déstamtes, I'une basée sur la similarité
entre les accumulateurs et la seconde évaluant I'écartplewaet I'objet suivi. Chaque objet est
suivi de maniéere individuelle, en implémentant paralleédetrautant de filtres qu’il y a d’objets. Un
aspect de gestion de pistes a également été proposé paseadalydifférents accumulateurs : celui
de la mesure de la scéne et ceux reconstruits a partir dunpdantele chacun des objets déja suivis.
Il est ainsi possible d'initialiser et de terminer autorgagément une piste.

La méthode a été formalisée et développée dans le cadre eapplication de suivi de vé-
hicules, et donc d’objets rectangulaires de taille fixe. &ellest cependant généralisable en une
approche quelconque de suivi d'objets polyédriques quejges dans des données distribuées en
minimisant le nombre d’ajustements nécessaires :

— le nombre de faces visibles des objets a suivre conditinembre de motifs triangulaires

dans I'accumulateur. Ainsi, une simple modification de Ealce entre accumulateurs serait
a mettre en ceuvre afin de caractériser complétement le tgpgets suivis. La distance entre
le capteur et I'objet est, quant a elle, utilisable en I'état

— méme si notre méthode a prouveé sa robustesse face a Idit@bedu modeéle, I'hypothese

forte de taille fixe peut également étre levée. En effet, prache multi-modeéles pour-
rait étre développée en regroupant les différents typesjef'® dans plusieurs classes (voi-
tures petite gamme, moyenne gamme, camion, ...) qui abaritra des représentations sous
formes d’accumulateurs différents. Une seconde solutmurrgit aussi étre basée sur une
phase d’identification préalable.
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Chapitre 7

Suivi de cibles distribuees par approche
IP-SMC dans un cadre PHD

7.1 Introduction

La méthode IP-SMC développée dans le chapitre 6 est une @mpomnjointe de détection et
de suivi de cibles distribuées. Le suivi est géré indépemagmh pour chaque objet. Laccumulateur
complet de I'acquisition est en effet scindé de maniére tatiap selon le nombre d’objets suivis
a l'instant précédent en plusieurs accumulateurs. L'agmest donc constituée de plusieurs filtres
locaux réalisant chacun le suivi mono-objet.

On se propose dans ce chapitre de généraliser notre méte8C dans un cadre PHD (ap-
proche IP-SMC-PHD) [FLN13a, FLN13b]. Celle-ci entre dans delre des méthodes ETT-PHD
[Mah09, GLO12] en proposant une approche différente enidérent un processus d’aggrégation
des données télémétriques. Tous les objets sont conja@ntesnivis par considération de la multi-
modalité de la densité de probabilééosteriori La totalité des états des objets sont regroupés dans
un RFS dont la cardinalité est estimée a chaque instant. A partette estimation, une étape de
séparation des modes est appliquée afin d’extraire I'étm@&sle chaque objet. L'un des avantages
du PHD est I'exploration, dans le filtre, de I'espace d'étahaque instant d’estimation. Celle-ci
peut alors aboutir a une initialisation automatique destshgpparaissant dans le champ de vision
du capteur. Cette phase d’exploration est conditionnéend&pplication finale (85.4.2.1). Dans
le cadre de ces travaux, il est nécessaire de concevoir dasdees spécifiques d’exploration qui
prennent en compte la spécificité des mesures utiliséespqtici représentées sous la forme d’'un
accumulateur.

L'une des difficultés majeures de I'approche PHD est la pliaseorrection des états qui s’ef-
fectue de maniére globale pour tous les objets. Laccurautatonstitue le RFS des mesures et il est
utilisé pour la mise a jour. La correction dans la méthodSME a été développée par la définition
d’'une vraisemblance basée sur I'accumulateur restreibbjets d’intérét et la distance capteur-
objet. Dans le cadre PHD, il est indispensable de redéfinrdsemblance puisqu’il est impossible
d'implémenter exactement les mémes outils. En effet, lanaateur global représente I'ensemble

169
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des objets présents dans la zone d’observation et il exigetrop forte discrimination entre les
accumulateurs pour une utilisation identique a celle faditer I'approche IP-SMC.

L'architecture du filtre de suivi multi-objets basée sumppaoche PHD est dans un premier
temps explicitée (IP-SMC-PHD). Elle reprend en partie legpés$ d’un filtre PHD développé en
5.4 et les techniques utilisées dans un suivi sans détgutémentées dans le chapitre 6. Les solu-
tions construites pour la gestion du RFS des mesures (acateug)l sont détaillées, notamment en
terme de découpage de I'accumulateur de la scene et du @atees particules exploratrices. La
méthode IP-SMC-PHD est ensuite évaluée sur des donnéegggods comparativement aux me-
thodes classiques avec détecteur (SIP-SMC-PHD et SM-SM@J)JRIDe étude avec la méthode
sans détection IP-SMC est également présentée.

On se propose également dans ce chapitre d’introduire ape étipplémentaire vers la fusion de
données en évaluant la méthode IP-SMC-PHD sur des donndles dsns lesquelles des mesures
provenant de centrales inertielles sont disponibles afimdetrer I'apport sur la qualité du suivi.
La centrale inertielle est en effet un capteur utilisé [DEMGpour améliorer la robustesse d’un
syteme de perception dans des conditions de variabilité/dandiques plus forte (virages a rayon
de courbure faible, changements de voie plus rapides).

7.2 Reésolution du probleme de suivi

7.2.1 Modeles

La modélisation de la dynamique des objets est toujours laené&lle est basée sur un modéle
cinématique d’ordr@ et présentée dans le paragraphe 6.2.
Le modéle d’observation utilisé est également présentéateare simplifiée en 6.3.1 :

Zt:H(Xt)—i-I/t:CFt—i—Vt (71)

ou v; est un bruit blanc gaussienrdimensionnel de moyenne nulle et de covariafce a,%[n.
La fonction d’observationd permet de déterminer I'ensemble des impacts télémétriguissde
calculer 'accumulateur.

Dans ce chapitre, on se propose d’inclure des donnéeseitest{lorsqu’elles sont disponibles)
et donc de prendre en compte la rotation du repere mobilé(fiyprécédemment négligée. L'orien-
tation des objets observés par le télémetre est détermiéée g la loi de composition des vitesses :

/ —> /
VR VR VR G A0 MR (7.2)

— . : Ny .
On rappelle que) est la vitesse angulaire du repére lié au porteur par rapporépéere monde,
V}g,w la vitesse linéaire du porteur par rapport au repere mo@, la vitesse linéaire mesurée
—> / / . . . - .
u porteur, e e es composantes positions et vitesses de I'objet suivil ure
d t O'MFE t7ﬁ | t t t vit de I'objet |Paat
planaire des mouvementq, se réduit a une seule composante (autour de I)3>gu’on notewy.

170



7.2. Résolution du probleme de suivi

L'orientation; de I'objet, api prés, est alors donnée a un instapar :

vf + |V + wiay

Yy = arctan (7.3)

v — Wiyt

7.2.2 Architecture du filtre IP-SMC-PHD

Les étapes classiques du filtre PHD, déja explicitées dacisadgitre 5, sont détaillées pour un
suivi sans détecteur que I'on cherche a mettre en ceuvre.

1. Initialisation : Dans I'approche PHD, un nuage pondéré\de; particules approche la fonc-
tion intensitéD (€g. 5.36).

2. Evolution des particules existantedes particules{Xt@l} évoluent dans I'espace
=1, >Nt—1

d’état et les poids prédits associés sont donnés par I'equaiO.

3. Exploration de I'espace d'étatpouri € [N;_1 +1, N;_1 + NP], N} particules sont créées se-
lon la loi Xt(i) ~ p(+|Z:). L'objectif est d'initialiser automatiquement les noueslcibles de I'espace
d’état. Tout comme la méthode PHD avec détection dévelogpie SMC-PHD), un placement
judicieux des particules exploratrices d’état est mis ee@l(paragraphe 7.3.2). Les poids des parti-

cules exploratrices sont donnés par I'équation 5.42.

4. Mise a jour des poids il s’agit du point clé de la méthode. Les poids dés= N; 1 + N?
particules sont calculés :

(X)L (x ) 0
k(Z)+Cy(2) te—1

Vi e [[Ntf1+1,Ntf1+Nf]], wt(i): l—pD(Xt(i))—i— Z P
ZEZ

(7.4)

Ni ‘ ‘ ‘
avec la constante de normalisatiop(Z) = ZpD(ij))LZ(Xf’))wt(‘?_l. Le calcul de la vraisem-
j=1

bIanceLZ(Xt(i)) des particules se fait alors de maniére analogue a cellaléalpour la méthode
IP-SMC :

(1) (i)
i log(Dop(X D,(X
LZ(Xt( )) =— og( 352( t)) —card (Z; UZy) log (a,,\/ 27r) - ’)2(0275) —ng log (O'p\/ 27r)
’ (7.5)
ou

- DCF(Xt(i)) est la distance entre 'accumulateur de la particule etUawlateur de la mesure;;
— 11,7, sont les intervalles sur lesquels la distaiger est calculée ;
- Dp(X,fi)) est la distance entre le capteur et la particyle
— ng estle nombre de face utilisées pour le calcul de la distahce
Contrairement a la méthode IP-SMC, le calcul des deux dissashaie s’effectuer entre les mesures
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du RFS et I'ensemble des particules. Le RFS des mesures esepoament uniqguement constitué
de la scene télémétrique complete percue par le captedac¢etimulateur correspondant). La dé-
termination des zones de pondération ne peut donc étréséeta I'identique, le nuage particulaire
n’étant plus restreint a un seul objet. Les différents wrdkes déterminés de cette fagcon ne permet-
tront pas d’aboutir a une discrimination satisfaisantepaticules. Il est ainsi nécessaire d’adapter
le calcul de ces distances dans ce cadre spécifique d’uniergestlti-objets globale (§7.3.1).

5. Rééchantillonnage et estimation des état®es deux étapes sont exactementidentiques a celles
développées pour la méthode SIP-SMC-PHD (85.4.1.4 et §5)4lles outils additionnels de vé-
rification de I'étape de séparation des modes sont égalentiéinées (85.4.3). La trajectoire est
construite en utilisant une technique d’indexation detides (85.4.2.2).

7.3 Mise en ceuvre de la méthode IP-SMC dans le cadre de 'ap-
proche PHD

7.3.1 Constitution du RFS des observations pour la pondération

L'équation de correction des poids (7.5) dans I'approch® P&it apparaitre la vraisemblance
Lz(+) qui doit étre calculée pour chaque particule selon les nessidu RFSZ;. Il est impossible
de calculer la distanc®qr entre un accumulateur particulaire et I'accumulateur detngle la
scene percue. En effet, cette distance est calculée daas heano-objet dans chaque zone d’intérét
représentant un objet. Cet intervalle est déterminé enattuldi diffusion du nuage particulaire.

Dans le cas d’'une approche PHD, le nuage particulaire negeuutilisé pour définir un tel
intervalle, puisqu’il serait alors une réunion d’ensersldéndices d'impacts représentant tous les
objets présents dans la scene. L'idée est donc de scindeuttaulateur de la scérg en plusieurs
accumulateurs qui constituent alors le RFS des mesures .(tig.Pour cela, la technique d’'indexa-
tion des particules employée permet de connaitpriori la restriction du nuage particulaire qui
approche un objet suivi. A partir de cette restriction, oilisat les outils précédemment dévelop-
pés pour extraire d&; 'accumulateur restreint qui représente effectivemetijét suivi (86.3.2 et
86.4).

Si on noteJ;_; le nombre d’objets suivis a l'instaiit — 1), il est alors possible de déterminer
J;—1 accumulateurs représentant chaque zone d’intérét et quenbteth . Le RFS des observa-
tions est alors constitué de I'ensemble de ces accumuiatla phase de pondération peut ensuite
se dérouler de la méme maniere que celle de la pondératieatwde dans I'approche IP-SMC.
Connaissant le nuage de particules propre a chaque objefifpixation des particules), les in-
tervalles de pondération pour le calcul de la distabgg- sont déterminészf et7,) ainsi que les
indices d'impact pour la distande, (u; etus). Contrairement a I'approche IP-SMC, toutes les vrai-
semblances des particules du nuage approximant la forintemsité sont alors calculées en utilisant
ces paramétres de pondération.
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Accumulateur
completZz;
Zt

A z
Z

FIGURE 7.1 — lllustration du découpage de I'accumulateur de la megwur la constitution du
RFS des observations (3 objets)

Cette séparation des accumulateurs est renforcée par leatolatoire qu’engendreraient toutes
. . . , ; AR t—1 -
les combinaisons possibles des particules représensamijets, SO|(NtT_1|t_1) combinaisons
possibles.

7.3.2 Exploration de I'espace d'état

L'approche PHD permet une exploration a chaque instantespdice d’état par la création de
particules exploratrices. Dans la méthode SIP-SMC-PHRpl@ation de tout 'espace est possible
mais nous I'avons conditionné par les mesures (85.4.2.1)e @eécaution est nécessaire pour ne
pas perturber les dynamiques existantes des objets suivis.

Dans la méthode IP-SMC-PHD, il est obligatoire de procéder&@hkconditionnement. En effet,
la nature de I'étape de pondération ne permet pas un platexigzroire des particules dans tout
I'espace d’état. La détermination des parametres de patidérviendrait perturber cette derniere
puisque I'ensemble des indices d'impacts peut alors émsidéré. Au contraire de la méthode IP-
SMC, l'innovation globale est calculée en retirant les aagiabeurs représentant les objets suivis,
grace aux états prédits par le filtre, de 'accumulateur detale I'acquisition. Ceci est indispensable
dans le cadre PHD puisque les nouvelles particules doiventcéées avant la phase de mise a jour.
NotonnghF1 les J;_ états prédits par I'évolution des particules. Les accutauls idéau>Zg|t71
sont calculés apres reconstruction de la scene télémétcouwespondante. L'innovation est alors
donnée par:

J—1
L =7,— Z Zg|t—1 (7.6)
j=1

La fonction I; représente alors potentiellement les nouveaux objetssoaldgts non suivis par le
filtre a I'instant précédent. Les mémes outils d’analyseidedvation sont utilisés pour ne pas placer
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des particules autour d’objets non représentatifs (seéti®.1). Si ces conditions sont vérifiées, alors
N} /M particules exploratrices sont placées autour desiouveaux objets, ou les composantes
vitesses et accélérations sont estimées apres une étapi@liation basée sur un maillage du sous-
espace d’état correspondant (section 6.6.1). A la fin deasepsus, un nuage pondéré de particules
décrivant le mouvement de I'objet est construit autour deqdle nouvel état initiaf‘é (éq. 5.14)
avec une imprécision donnée [@¢ (éq. 5.15).

7.3.3 «Clutter »

L'un des aspects importants dans I'approche PHD est la enis®mpte de clutter qui est intégré
dans le RFS des observations. Pour le suivi avec détectetlytter a pu étre identifié et intégré
comme des fausses alarmes. Pour notre approche IP-SMC-BHItter peut étre assimilé a un
accumulateur qui ne représente pas une cible suivie. Onrppptler que I'une des conditions
nécessaires requises pour la construction de I'accunmulat I'alignement de points. Ainsi, un
accumulateur minimal est construit pour au mainsnpacts laser alignés (triangle de hautéur
voisin). Empiriguement, dans le suivi avec détecteur, ant pensidérer qué données laser par
acquisition représentent une borne maximale en tant queespdutter. La densité du clutter suivant
par hypothése une loi de Poisson dans I'approche PHD, oridégsesa alors finalement que sa
probabilité d’apparition est bornée par :

3
Pe < (i) oun =nombre de points du scan (7.7)

7.4 Gestion de pistes

La notion de trajectoire est indispensable a notre apphicate suivi mais I'approche PHD ne
permet pas, dans son implétementation directe, d’idenkifgecibles d’un instant au suivant. On se
propose donc pour la méthode IP-SMC-PHD d'utiliser la ménpea@ghe d’indexation des particules
pour estimer la trajectoire de chaque objet (85.4.2.2).
La notion de création de pistes est un bénéfice apporté pguid@tion de I'espace d’état par
N} particules a chaque instant. Cette étape a été décrite daestian 7.3.2.
Pour construire un systéme de suivi performant, il restesaaérer les cas d’occultation et de
disparition d’objets du champ de vision du capteur :
— dans l'approche IP-SMC, une piste possede un indicateuiz¢fmtemporel) qui permet de
conserver les particules et les poids apres I'étape deghi@uisi cet indicateur n’est pas nul.
Ce critére entre en jeu quand I'accumulateur restreint arie géétude n’est plus significatif
en terme de nombre de voisins (86.6.2).

— Dans I'approche SIP-SMC-PHD (suivi avec détecteur SIPg, pnocédure spécifique a été
mise en place. Une veérification d’association permet deisavain objet suivi n’est pas a
proximité d’'une mesure. Les particules indexées corredgates sont alors écartées de I'étape
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de mise a jour des poids, si I'horizon temporel associé nSagtieint0. Ces particules et les
poids prédits associés sont ensuite réinjectés au nivelatalge de séparation des modes afin
de procéder a I'estimation des états (5.4.2.3).

Nous avons choisi de combiner ces méthodes précédemmaebpig@es afin de construire un pro-
cessus performant de gestion de disparition de cibles e¢f@dldnces du capteur : chaque groupe
de particules (connu grace a 'indexation) posséde un ateliz d’horizon temporel. A I'issue de
I'étape de prédiction, la détermination des paramétresotedration [intervalle§ pour le calcul

de la distance entre accumulateurs] permet d’extraire tidepde la fonction cumulative mesurée
correspondante a chaque objet. Si celle-ci n’est pas sigtiife, selon les mémes criteres que pour
la méthode IP-SMC, alors les particules sont exclues du psosede pondération, dans le cas ou
I'horizon temporel n'a pas atteint sa valeur minimale. &l#nt ensuite réinjectées dans |'étape
de clustering, ce qui permet de ne pas clore une piste etasfaste dans un cas de défaillance
ponctuelle du capteur, source potentielle de perte derugitéien terme de trajectoire. Dans le cas
contraire, elles participent au processus de pondératisorg automatiquement détruites avec la
valeur de leur poids.

Finalement, la figure 7.2 illustre une itération de la méthtdeSMC-PHD développée ou les
étapes sont synthétisées en différents blocs. On retresvadcs :

— « parametres de pondération » qui regroupe I'ensembletdpsssuccessives permettant de
calculer la distance entre accumulateurs et la distandewapbjet (fig. 6.8) ;

— « calcul de I'innovation » qui inclut aussi en sortie le ®satle nombre de voisins restant dans
'accumulateur et la taille des segments extraits (fig. 6.8)

— «clustering » qui met en ceuvre les tests sur la cohérenaga@ses extraits (fig. 5.14) ;

7.5 Expérimentations

7.5.1 Données synthétiques

La méthode a d’abord été évaluée et comparée a la méthode &Hbeqd en entrée les détec-
tions issues du détecteur SIP (SIP-SMC-PHD) et a la méthadsiglue de suivi (SM-SMC-JPDA).
Dans un second temps, une comparaison entre les deux methuedétecteur est présentée (IP-
SMC qui nous sert de référence et IP-SMC-PHD). Le scénasoddenées et les bruits associés
utilisés restent identiques a ceux utilisés dans I'évalnate la méthode IP-SMC (86.8.1.1).

On rappelle également que les critéeres d’évaluation deznéles mémes que les méthodes de
suivi avec et sans détection (85.3.3.1.1 et 86.8.1.1).

Les parametres communs pour les méthodes sans détectiboesonutilisés dans la section
6.8.1.
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FIGURE 7.2 — Représentation schématique d’une itération de l'algme IP-SMC-PHD
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7.5.1.1 Résultats

Les normes des estimations sont représentées (fig. 7.3)eOnh4eut tirer les mémes conclu-
sions sur ces données synthétiques que celles obtenuesvaduidtion de la méthode IP-SMC. Le
processus de suivi est beaucoup plus stable en travaillastdetecteur, puisque les non-détections,
les fausses alarmes, les mauvaises modélisations issuesddétecteur ne perturbent pas le proces-
sus. La méthode IP-SMC-PHD permet de réduire le nombre despést totalisand pistes créées
pour5 théoriques. L'approche avec détecteur SIP-SMC-PHD estgartsirbée en créant pistes,
notamment lors de la présence d’objets aux limites du champsibn du télémetre. Dans le cadre
de notre application, ceci montre également que I'apprétHB permet de bien gérer un cas de
suivi multi-cibles. En effet, les figures 7.4 pouvaient $@isenvisager un probleme di a I'approche
PHD et non a la méthode de suivi avec détecteur. Mais les 8guBe qui illustrent la méthode sans
détecteur par une approche PHD, montrent les bénéficestépmmnjointement par le cadre PHD
et une méthode de suivi sans détecteur.

En terme de précision d’estimation, le tableau 7.1 syrgbdés résultats obtenus. La méthode
IP-SMC-PHD permet d’améliorer les statistiques d’estiorasi on compare avec I'approche SIP-
SMC-PHD (facteue sur la précision d’estimation de la position et la viteske} statistiques com-
paratives avec la méthode SM-SMC-JPDA permettent de confienget bénéfice apporté par un
suivi sans détecteur (facteus sur la position par exemple). Le nombre de pistes créggpér la
méthode JPDA perturbe le processus de suivi et justifie lgonésentation de cette méthode dans la
comparaison sur données réelles.

Ecart-type Position| Vitesse| Accélération| Orientation|| dpspa no_mbre
(m) (m/s) (/) (deg) pistes
Filtre IP-SMC-PHD 0.028 | 0.065 0.139 1.771 0.046 5
Filtre SIP-SMC-PHD | 0.068 | 0.124 0.130 1.854 0.111 17
Filtre SM-SMC-JPDA| 0.436 | 0.363 0.231 1.908 0.144 48

TABLE 7.1 — Ecart-type des erreurs d’estimation pour les diffédiitres, distance OSPA-T
moyenne et cardinalité pour une précision= 0.03m

L'estimation de la cardinalité est présentée sur les figare)-(c). L'approche IP-SMC-PHD
permet de fournir une bonne estimation lorsque le filtre avexg@, contrairement & la méthode
SIP-SMC-PHD qui présente plus d’erreurs. Ceci est confirmé laveistance OSPA-T (fig. 7.5(a)).
D’une part, plus de pics sont présents avec SIP-SMC-PHD uagijune mauvaise estimation de
la cardinalité combinée a une précision d’estimation m@nf’autre part, en régime nominal des
filtres, la méthode proposée est plus précise et confirmestatats du tableau 7.1 dans lequel la
distance OSPA-T a été divisée pacomparée a I'approche SIP-SMC-PHD et pgour la méthode
classique SM-SMC-JPDA.
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FIGURE 7.3 — Estimations de la norme des composantes pour la métRe8MC-PHD : (a)
positions (b) vitesses (c) accélérations (d) orientatiBhaque nouvelle piste estimée est
représentée dans une couleur différente et comparée atespiferences (tirets noirs)
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7.5.1.2 Robustesse au bruit

La robustesse de la méthode IP-SMC-PHD est évaluée sur larsc@nésenté en 6.8.1.3, dans

lequel I'écart-type du bruit de mesure du capteur est fixg-a 0.1m.

Ecart-type Position| Vitesse| Accélération| Orientation| dpspa nqmbre
(m) (m/s) (/) (deg) pistes
Filtre IP-SMC-PHD 0.033 | 0.099 0.146 0.285 0.044 4
Filtre SIP-SMC-PHD | 0.084 | 0.236 0.288 0.606 0.095 17
Filtre SM-SMC-JPDA| 0.609 | 0.468 0.247 1.499 0.223 64

TABLE 7.2 — Ecart-type des erreurs d’estimation pour les diffésdittres, distance OSPA-T
moyenne et cardinalité pour une précision=0.1m

On retrouve approximativement les mémes facteurs en teengidh de précision d’estimation
par IP-SMC-PHD comparée aux méthodes avec détection. Tiestesmposantes sont mieux esti-
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mées par un travail conjoint de détection et de suivi et edkddéveloppement d’une telle méthode
dans un cadre de travail PHD.

7.5.1.3 Comparatif des méthodes IP-SMC et IP-SMC-PHD

Finalement, nous procédons a une derniere évaluationssdolmées synthétiques qui permet de
comparer les deux méthodes de suivi sans détecteur quevanssa@eveloppée au cours de la thése.
IP-SMC qui est une approche considérant plusieurs suivisoradjet, et IP-SMC-PHD qui est la
formulation multi-objets de cette méme méthode (table&) Tes deux méthodes se comportent

Ecart-type Position| Vitesse| Accélération| Orientation| dpspa nqmbre
(m) (m/s) (/) (deg) pistes

Filtre IP-SMC-PHD| 0.030 | 0.065 0.136 1.771 0.046 5

Filtre IP-SMC 0.035 | 0.071 0.125 1.885 0.050 5

TABLE 7.3 — Ecart-type des erreurs d’estimation pour la méthod&NPC-PHD et IP-SMC,
distance OSPA-T moyenne et cardinalité pour un bruit de reebgcart-types, = 0.03m

de maniére trés similaire dans la continuité du suivi, ceegplique ces différences mineures, mais
présentent finalement deux modélisations possibles dugpnetde suivi d’objets multiples.

7.5.2 Données réelles

Pour mettre en avant les apports de la derniere méthode PhiB¢lectionne une séquence
de 30s (fig. 7.6(a)) dans laquelle la dynamique du veéhicule porést plus variable (virage en
« S » dans lequel le porteur change brusquement de voie)ehtation des veéhicules suivis est
donc, en plus, conditionnée par la vitesse angulaire deporlous effectuons donc une nouvelle
étape vers la fusion de capteurs dans le systéeme de percepiovitesse angulaire est mesurée
grace a une centrale inertielle (fig. 7.6). L'écart-type duittde mesure est empiriquement estimé
ao, = 0.25°/s. L'écart-type du bruit de mesure du capteur télémétrigue s, = 0.05m. Dans ce
scénario, deux veéhicules différents évoluent dans la s@menant a des situations d’occultation
partielle ou totale.

Les paramétres communs aux trois filtres comparés (IP-SMD;F3HP-SMC-PHD et SM-
SMC-JPDA) sont ceux des sections 6.8.2, 5.4.4.3 et 5.3.8e&xa@eption :

— des statistiques du bruit de dynamique sur les accélésatic, = 1m/s™? eto? = 1m/s>

— pour l'initialisation des particules, le maillage est stnit avec les bornes suivantes diffé-

rentes selon les composantes longitudinale ou latérale :
o vl =20F. =-2mls ety . =20vE,, =+2mls
® Vinin = Vin = —1MIS’ €10 = 2970, = +1M/S
Ny = 50000 particules sont uniformément réparties sur le maillagmitialisation a toujours
une durée de( = 20 itérations.
Les paramétres des filtres PHD comparés sont choisis idestig ceux utilisés pour les données
synthétiques.
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FIGURE 7.6 — Mesure de la vitesse angulaire fournie par la centrakrtielle sur la séquence
d’étude.

7.5.2.1 Résultats

La norme des composantes du vecteur d’état et de I'orientabint présentées (figs. 7.8 et 7.9).
Sur cette sequence réelle difféerente du chapitre 6, les gairterme de continuité du suivi appa-
raissent nettement. Le processus est beaucoup moinsh@epaur la méthode IP-SMC-PHD, ce
qui se traduit graphiguement par des courbes en norme daatién beaucoup moins perturbées.
La représentation de la position permet de constater unéaaat®n de performance en terme de
robustesse, SIP-SMC-PHD étant particulierement affeciédgs nombreuses défaillances du dé-
tecteur dans ces données (outliers) méme si I'implémentatiune mémoire pour conserver les
pistes existe. L'approche IP-SMC-PHD permet de garantireamps de suivi beaucoup plus long,
diminuant fortement les phases d'initialisation et dorsctéanps de convergence. Par rapport a la sé-
guence en ligne droite, les objets sont situés plus loin gteca et sont donc représentés par moins
d’'impacts. Ainsi, I'accumulateur est beaucoup plus rédeit terme de nombre de voisins) mais
la méthode IP-SMC-PHD fournit tout de méme un suivi fiable dbkes, validant notre approche
de détection et de suivi conjointe dans des scénarios ounlangigjue du véhicule porteur est plus
variable.

Méthode nombre de pistes crééesthéoriques)
IP-SMC-PHD 4
SIP-SMC-PHD 41
SM-SMC-JPDA 32

TABLE 7.4 — Nombre total de pistes créées sur une séquence réeltmidmecpour les méthodes
IP-SMC-PHD, SIP-SMC-PHD et SM-SMC-JPDA

Le tableau 7.4 valide les impressions graphiques. L'apmde-SMC-PHD ne créé gueepistes
sur un total de3 théoriques (une seule piste n’étant pas maintenue a tibéras). Les méthodes
avec détection créent respectiveméhnet 32 pistes pour SIP-SMC-PHD et SM-SMC-JPDA. Enfin,
les comparaisons en terme de cardinalité confirment le gaiterene de stabilité apporté par la
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méthode IP-SMC-PHD, avec seulement des erreurs d’estimdéacardinalité ddes au temps de
latence imposée en bord de champ de vision pour débuter wegsas de création ou d’arrét de
pistes.

Cardinality with IP-SMC-PHD Cardinality with SIP-SMC-PHD
3k +  Ground truth || +  Ground truth ||
— — IP-SMC-PHD — — SIP-SMC-PHD)
25
1] 9]
S <)
L 2 1 T 2 4 HE
3 b 3 ] (T
> | 1 > I |
£ 15+ | | = I J
E | I E ¥ [
c | s |
= ' = I .
T 1 L o] [} ] J |
O [©]
0.5 f 05F

. . . . . J . . . . . J
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Time steps Time steps

(@) (b)

FIGURE 7.7 — (a) Cardinalité estimée (trait pointillé) et cardingdithéorique (trait plein) pour (a)
IP-SMC-PHD (b) SIP-SMC-PHD

7.5.2.2 Apport de la centrale inertielle

Les courbes précédentes ont montré I'apport combiné davailrdirectement avec les données
télémétriques et des informations fournies par une centrartielle pour améliorer le calcul de
I'orientation des objets suivis grace a une connaissand®entation du porteur par un capteur
précis. Il peut étre intéréssant de remarquer I'apportusiftle la vitesse angulaire sur I'estimation
du vecteur d’état (fig. 7.10). Le filtre IP-SMC-PHD a été évalsar la méme séquence réelle que
précédemment, mais en ne prenant pas en compte les mesueesitdsse angulaire (calcul de
I'orientation selon I'éq. 5.11).

Entre les itération§5 et 84 le véhicule porteur change brusquement de voie. L'objetids p
éloigné, qui était occulté par celui plus proche, entresattams le champ de vision du capteur. Le
filtre IP-SMC-PHD combiné avec la centrale inertielle peronet initialisation efficace de la piste
correspondante qui est alors maintenue jusqu’a la fin deglaesice. Sans la centrale inertielle, on
observe un arrét de la piste lors de ce changement de voisstéagst alors arrétée et un nouveau
processus d’initialisation démarre pour suivre de nouvaanéme cible.

7.6 Conclusion

Ce chapitre a permis de formaliser la méthode de suivi sapsti@#t dans un cadre multi-objets
par une approche PHD. En considérant 'accumulateur commm®uveau processus d’agrégation
des données télémétriques, la méthode développée IP-SNICeBH.INne alternative aux méthodes
proposées réecemment dans la littérature. La méthode estdodit’approche IP-SMC pour la dis-
crimination des particules entre elles. La phase de potiderspécifique au PHD est développée en
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FIGURE 7.8 — Estimations de la norme des composantes pour IP-SMC-#tHbrages avec
intégration des données inertielles : (a) positions (bé¢sdtes (c) accélérations (d) orientation.
Chague nouvelle piste estimée est représentée dans uneicdifiérente. Les détections SIP sont
affichées en points verts (a titre indicatif).
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FIGURE 7.9 — Estimations de la norme des composantes pour SIP-SMZdPHirages avec
intégration des données inertielles : (a) positions (b@sstes (c) accélérations (d) orientation.
Chague nouvelle piste estimée est représentée dans uneicdiflérente. Les détections SIP sont
affichées en points verts.
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FIGURE 7.10 — Estimations de la norme de la position pour IP-SMC-PHieages (a) avec
apport de la centrale inertielle (b) sans apport de la celdriaertielle

construisant le RFS des mesures par séparation des acceunslleprésentant chague objet suivi.
L'exploration de I'espace d’état pour la création des ndlesepistes a été réalisée en placant les
particules exploratrices conditionnellement aux mesuregalcul de I'innovation globale a chaque
itération apres la phase de pondération a permis une détéétanmédiate des nouveaux objets si
les critéres en terme de nombre minimal de voisins dansutaatateur et de taille de segments sont
remplis.

L'évaluation faite sur les données synthétiques a une fieufas permis de montrer les dif-
férents bénéfices apportés par notre méthode de type «liedoke-detect », a savoir plus longue
continuité du suivi, robustesse face aux données pluséesiit aux outliers, nombre de pistes ré-
duit et précision d’estimation largement améliorée. Cepatide gradient apportée par rapport a la
méthode IP-SMC n’est pas important, les résultats étamsingilaires. En effet, dans le contexte ap-
plicatif, les cibles sont parfaitement résolues (les wdlbig sont €loignés les uns des autres). Ainsi,
une approche PHD ne permet pas d’apporter tous les aspeas fpnt sa force, notamment en
terme d’estimation de la cardinalité. Les résultats sontdmuivalents a ceux fournis par une mé-
thode basée sur plusieurs filtres locaux (mono-objet). Digngres contextes avec un nombre tres
élevé de cibles étendues, le formalise PHD pourrait sartestaméliorer les résultats de suivi.

La méthode IP-SMC-PHD a été testée sur des données réefiaeniés des chapitres précé-
dents, qui proviennent d’'une séquence durant laquellerlamique du véhicule porteur subit de plus
fortes perturbations (virages plus forts, changementoaebrusques). Une utilisation conjointe de
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plusieurs capteurs a donc été mise en place avec I'appomrieéds de vitesse angulaire fournies
par une centrale inertielle. Cet aspect apporte une medllestimation de I'orientation des objets
suivis, ce qui permet ainsi une reconstruction plus prédeséa scéne. En termes de résultats sur
ces données bruitées, IP-SMC-PHD apporte un suivi robugiegeis en terme de cardinalité, qui
n'est pas perturbé par une dynamique plus forte du véhiocuttepr. Ces données valident alors
définitivement le systeme de suivi sans détecteur dévelappéurs de cette these.
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Chapitre 8

Suivi de cibles distribuées : extension au cas
multi-lidar

8.1 Introduction

Les méthodes de suivi de cibles distribuées ont été prégédatdéveloppées pour des données
fournies par un télémeétre placé a I'avant du véhicule porteaifusion de sources d’informations
hétérogenes (données inertielles, GPS et cartographigysmis a la méthode IP-SMC-PHD de
suivre des objets lors d’une forte variabilité de la dynamigu véhicule porteur.

L'utilisation conjointe de capteurs différents au seinrd'méme systéme de perception pour
I'aide a la conduite est une configuration fréquente [TOB]. Par exemple, [RFBC12] combine les
apports d'un télémetre multicouche et d'un systeme de atédston. [KMO08, LS11] utilisent par
exemple une caméra, un GPS, un odometre et une centralieliegobur procéder au placement
du véhicule porteur sur la route empruntée. [HBCB12] proposenuéthode de suivi dans laquelle
le nombre et la nature ces capteurs utilisés peuvent varesr shangement majeur de la structure
de fusion. Un récapitulatif des applications développéasdin contexte multi-capteurs peut étre
trouvé dans [SLK11, KKKR13].

Dans le cadre de ces travaux, on se propose d'étudier I'appoplusieurs télémétres dans le
systeme global de perception. Nous avons en effet montréupedes limites de notre méthode
était le suivi d’objets lorsqu’ils ne sont visibles que pEhktment (une seule face visible ou une
occultation). Le placement et I'orientation des diffésentapteurs assure alors une augmentation
de la capacité perceptive de I'environnement (fig. 8.1). Eaédgalisation des méthodes de suivi
(IP-SMC et IP-SMC-PHD) dans un systeme composé de plusiélésétres peut aussi apporter
une redondance d’informations pour les objets qui apparéet a la zone commune des différents
champs de vision. De plus, la fusion de sources d'informati@dondantes peut également aboutir
a une estimation plus précise et plus fiable des dynamiquestjets suivis.

L'objectif de ce chapitre est de formaliser la méthode dei sl@i cibles distribuées présentée dans
le chapitre 6 dans un contexte de fusion centralisée degpitsscapteurs télémeétriques, et d’évaluer
les résultats de la structure de fusion sur des scénes sigoie percues par plusieurs télémetres.
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Capteurl Capteur2

FIGURE 8.1 — lllustration d’'une structure multi-capteurs

Ceux-ci sont alors comparés aux résultats d’'un suivi obterand I'environnement est pergu par
un unigue télémetre. Il a été choisi, par compacité et paplgiité calculatoire, de généraliser la
méthode IP-SMC dans ce cadre multi-lidar. Cette extensidiittctimono-capteur peut bien sdr étre
implémentée avec une approche PHD (IP-SMC-PHD).

8.2 Modélisation du mouvement dans une structure de fusion
centralisée

8.2.1 Transformations de repéres locaux

L'une des problématiques de la fusion de données multiecaptest le choix de la structure
de fusion. Nous avons choisi d’étudier le probléme de sualtjdts dans le contexte d’'une fusion
centralisée. Chaque objet sera approché par un nuage faréaans un repére commun et la phase
de pondération interviendra dans chacun des repéres lodesibélémetres. Il est ainsi nécessaire de
connaitre les transformations que subissent les parasngétrématiques des objets suivis lors du
passage d’'un repére local a un autre.

La figure 8.2 présente I'architecture spatiale choisie piaiter le probleme. Lors du suivi des
cibles mono-capteur, un seul télémetre était placé aueeeti’avant du véhicule (celui-ci étant
modélisé comme un rectangle de centre de gravjtéet orienté dans le sens du vecteur vitesse du
véhicule porteuﬂﬁ. Nous avons choisi ce repere comme référentiel commun (Raté centre
0). Deux capteurs sont envisagés, mais le probléme est big@éréralisable &, capteurs.

Soit un pointM de coordonnéeér!,y!) dans un repére local associé a un télémetre (Rbté
de centrg);). Les télémétres (et donc les repéres associées) sontmigitdiés. Il existe ainsi une
translation de vecteL(TOl (exprimé dans le systéme de coordonnées du re@ppour passer du
repére localk! au repére commuR pour trouver les coordonnéés, y) du pointM :
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FIGURE 8.2 — Configuration globale du syteme de perception multteas
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R, est la matrice de rotation d’angle oriertédu repére! vers le repérek définie par :

l : l
Ry — ( cosf' sinf ) (8.2)

(8.1)

—sinf'  cosh

La rigidité des reperes associés aux télémetres impligaegalité des vecteurs vitesse et acce-
|ération d’apres la loi de composition associée (la vitesggulaire de); par rapport & est nulle
et le vecteur vitesse du centti dans le reper& est le vecteur nul).

8.2.2 Calcul de I'orientation dans chaque repere local

Dans le cadre mono-capteur, I'orientation de I'objet swiicalcule par prise en compte de
I'orientation du véhicule porteur (repére monR¥). Le télémetre est alors orienté dans le sens de
déplacement du véhicule porteur, représenté par son vexi,‘tessevﬁ“. Dans le cadre d’une struc-
ture multi-lidar, il faut prendre en considération les éliintes orientations des repéres de chaque
télémetre pour I'étape de pondération. Le véhicule porstreprésenté par son centre de gravité
dans les lois de composition des vitesses.

Soit M le centre de gravité d’un objet suivi dans un repére Iét‘ale vecteur vitesse de I'objet
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V) exprimé dans le repére mon& dépend de la vitesse du centre du repére I6¢al

\

VI = Vi VE + Qp i A O (8.3)

La vitesse du centre du repére lod&lpar rapport au centre du rep&®€ étant nulle, la loi de com-

position des vitesses permet de calculer la vitesse dLménmepéré/OIfW et on obtient finalement :

@7:ﬁ+ﬁ+QRG/RwAG0}RG+QRZ/RW>AOZMRZ (8.4)
—

Dans I'équation 8.4, la vitesse du véhicule porteur dangpene mondé/é?w est exprimée dans

le systéme de coordonné&$ et doit alors prendre en considération I'orientation duteappar

rapport au sens de déplacement du veéhicule porteur (médwdisl’angle orientd;). Finalement,

sous I'hypothése de repér&é et RS rigidement liés, I'orientation),; de I'objet M dans le repére

monde se calcule par :

v+ w (x+xglG) + HW

VT —w (y+y§f) + HWH sin;

cost;

Yy = arctan (8.5)

x, y, v¥, v¥ sont les parameétres cinématiques de I'objet dans le repeaédonsidéré ;
xglg, yglG sont les coordonnées du capteur dans le repére du centrauie gie I'objet ;
0, est I’ orientation du capteur télémétrique par rapport &éredtiel R ;

w est la vitesse angulaire du véhicule porteur.

Cette orientation est utilisée pour placer les objets dassédae reconstituée et ainsi calculer les
accumulateurs particulaires correspondants dans chapaeerlocal associé aux télémetres.

8.3 Modélisation globale du probleme dans un contexte multi-
capteurs

On propose d'étendre la formulation de I'approche IP-SM@Bafc 6) a un contexte multi-
capteurs.
D’un point de vue général, on dispose d'un ensemblé&deapteurs qui délivrent chacun une ac-
quisition de la scene courante. On peut alors modéliseolelgme par le systéme suivant :

Xy = f(Xi W) =FXp1+W,
A = H{(X;)+uvl

% .1( t) + vy ©.6)
ZNe = Hy,(Xe)+vpe
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X; est le vecteur d’état décrivant les parameétres cinématided’objet ;

F est la fonction de dynamique caractérisant le flot du systéeme

H; sont la fonctions d’observation non linéaires ;

W, est un bruit blanc de dynamique, gaussien, de moyenne riukelei connue ;

Ne . .
{Zi}l_l est 'ensemble des impacts d&s mesures issues des capteurs;

Ne . : iy .
{uﬁ}l_l sont les bruits blancs gaussiens additifs de moyennessretlge covariances'.

Les V. acquisitions télémétriques forment la base du problemedleri centralisée. Les proprié-
tés d'invariance géométrique fondatrices de la méthodeuie sans détection IP-SMC possedent
un unique paramétre de résolution angulaitelu capteur. On pourrait envisager de construire un
systeme dans lequel les capteurs télémétriques n’ont paérze résolution angulaire, et donc un
nombre différent d'impacts lors de I'acquisition. Dans demhalisme de la méthode multi-capteurs
développée, on suppose que Msacquisitions sont synchronisées. Les déformations lidesld:
férence entre les débuts et fins d’acquisition sont assisééix bruits de mesure.

8.4 Structure générale de la méthode particulaire de suivi multi-
lidar

La structure retenue de fusion centralisée permet de pregnircompte les mesures dans le
processus de suivi sans qu’elles soient transformées.rictste générale du filtre est décrite ci-
apres.

En notantX? = (2, v"7 &7 oyl w87 A¥)T le vecteur d'état qui caractérise I'objet indigé
I'instantt, une approximation particulaire de cet état est obtenuaguehinstant (€q. 5.12). L'espace
d’état choisi ici est le méme que dans le cas mono-capteuigihe étant située au centre du pare-
choc avant du véhicule de coordonnéesl./2) dans le repér&“ pour nos données synthétiques
par exemple). L'objectif est d’obtenir a chaque instanpleisis et positions de chaque particule pour
chaque objet selon I'enchainement des étapes classiquesiltte particulaire IP-SMC en prenant
en compte I'ensemble deg. acquisitions issues des capteurs.

1. Initialisation : un nuage pondéré de particules décrivant le mouvementljet’est construit
autour de chaque état initié[T% (ég. 5.14). La détermination des parametres initiaux datl'ést
une procédure analogue a celle développée pour les méthedrsvi sans détecteur (IP-SMC et
IP-SMC-PHD). L utilisation de plusieurs capteurs impliquee modification de cette étape d'initia-
lisation afin de ne pas induire une multiple initialisatianrdéme objet. Cette procédure sera décrite
en 8.5.

2. Prédiction : L'étape de prédiction des états des objets et de leur potddergique a celle
effectuée dans les méthode de suivi mono-capteur (86 Bd)r chaque pisté représentée par
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son nuage a l'instant — 1), les particules évoluent indépendamment dans I'espatatdélon la
distribution d’'importancey (X7 |X§;(Zl), 7). Les poids prédits sont alors donnés par :

ot = AI ) g )

@ (Xi | X321, Z)
L'état prédit de chaque objet est obtenu par somme pond@®étdts prédits des particules (€q.
6.17). Il permet de déterminer les indices d’'impacts powaleul de la distance entre le capteur et
I'objet.

Vjel,Ji, Vie[l,Ny]

3. Mise a jour :il s’agit de I'étape clé dans la structure de fusion cholSieus la décrivons pour
un objet; suivi a I'instant(z — 1) (I'indice j est volontairement omis dans la suite). Cette étape est

répétée autant de fois qu'il y a d’objets dans la scéne Filoeaux indépendants). A la différence du
cas mono-capteur ou les scenes étaient reconstruitetedimect dans I'espace d’observation associé
au repére télémétrique, un passage entre I'espace d'étedrtoet lesN,. espaces d’observation
est nécessaire. Celui-ci s’effectue en appliquant la toansdtion inverse de I'équation 8.1 pour
la composante en position. La rigidité des repéres locatre @ux entraine alors une rotation des
composantes vitesses et accélérations :

CE',l €T
Uy 1Y
yl | Rel Yy
vy’ (2
.y . (8.8)
Vi o1Vt
yl | Rel Yy
Vi Vi

ou vf’l, vy ’l, fyf’l, %y,z représentent les composantes vitesses et accélératimnslttague repére local
du capteur indicé et v¥, v}, ~v¥,~/ sont les composantes vitesses et accélérations du vedétatr d
(exprimées dans le repefechoisi pour la structure de fusion).

L'approximation particulaire de la vraisemblance locadasl chacun des repéres associés aux
télémetres est calculée suivant le méme cheminement d&tigzrites en 6.5.2, a savoir :

— sélection de la zone d’intérét dans I'accumulateur de lsumgecorrepondant a I'objet suivi ;

— calcul de la distance entre 'accumulateur de la mesutaamulateur particulaire (recons-
truit dans le repére local correspondant) ;

— calcul de la distance entre le capteur local considérépetrticule.

Il est alors possible, pour chaque particule, de calculesrdgsemblance sachant les impacts
télémétriques fournis par chaque capte@elle-ci est obtenue a partir de la Iog-vraisemblabg}e
t
donnée par I'équation 6.21 :

vie [LN], p(ZHIX() ) = exp (L(Zg) (8.9)
Finalement, la vraisemblance de la particigachant toutes les mesures s’obtient par le produit des

vraisemblances locales :
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, Ne ,
vi € [LN], p(Zilxy) ) = TIp(ZExg) ) (8.10)
I=1
La mise a jour des poids s’effectue alors de maniere classiqu

(0
) i p(Ze| Xyi_1) i
Vi€ [LN], o) = & et W8 (8.11)

k k
> wit) p(Ze| X3 )

La figure 8.3 présente la procédure permettant le calcul diels pour un objet suivi a l'instant
(t—1). Celle-ci est répétée pour chacun des; objets présents dans la scéne.

4. Rééchantillonnage une phase de rééchantillonnage basée sur la procédureisteilvation
multinomiale est identiquement appliquée comme dans kgoaphe 6.5.2.

8.5 Gestion de pistes

8.5.1 Gestion de 'occultation et arrét de pistes

La méthode IP-SMC développée précédemment dans le cas capteudr a €été complétée par
une procédure de destruction de pistes. La notion d’horigorporel que nous avons développée
permet de palier les cas de non-pondération qui survieremtd :

— la restriction de I'accumulateur de la mesure représeiitarjet suivi présente un nombre

insuffisant d'impacts appartenant & un méme segment ;

— la distance entre les impacts utilisés pour le calcul déskanice capteur-objet est supérieure

a un seuil (conditionné par une connaissaag@eiori des dimensions des objets suivis).
La vérification de ces deux conditions impligue une non-goation de I'état de I'objet, celui-ci
passant alors pendant un temps (li€ a I'horizon temporgbyédiction pure avant de stopper la piste
s'il ne réapparait plus dans la scene.

On propose alors d’étendre la méme technique au cas mpliws. L objectif est alors de limi-
ter ces cas de non-pondération. En effet, une piste passpradiction pure a la seule condition que
le calcul des poids des particules est impossible (objepeogu par lesV. capteurs simultanément).
L'avantage apparait nettement en cas de défaillance d’'sitétismetres. De plus, les objets qui dis-
paraissent du champ de vision d’'un télémetre peuvent taaiftve percus par d’autres, augmentant
ainsi son temps de suivi. Si aucun des télémétres ne peajut, alors le processus de destruction
de pistes est mis en ceuvre comme décrit dans le paragrapBeid.Borizon temporel est nul.

8.5.2 Création de pistes

Tout comme la méthode IP-SMC développée dans le cas monewcapne procédure spécifique
de création de pistes a été développée afin de gérer I'appaté nouveaux objets dans le champ de
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Nuage particulaire
i )
{Xt(—)l ) wzg )} .

o=l

' Prédictiqn
X4y = FX 2, W)
@ p(X:) X7 (4)
“hle-1 @,y
@ (Xe| X1, Zy)
Capteurl f ‘ 1CapteurNc
Calcul de : Calcul de
p(Zt1|X§|’t)_1) Capteur! p(Z; C|Xt(|lt)_1)

pour chaque particulé&)

il

Pour chaque particule (i),

) Ne¢ .
p(Z| X7 = [I p(ZH1 X
=1
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J

Pour chaque patrticule (i),
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FIGURE 8.3 — Architecture de la structure de fusion multi-lidar pdestimation du vecteur d’état
d’'un objet suivi a I'instanit — 1)

vision d’'un ou de plusieurs télémeétres. Celle-ci est base&stalcul de I'innovation dans chaque
repére localR’ :

L=2-3% ZH (8.12)

J=1

ou J; est le nombre d’objets suivisgst I'indice du capteur éﬁf’j sont les accumulateurs restreints
a chaque objet et utilisés pour la pondération des partic@eux-ci sont différents dans chaque
repére local. Si laccumulateuf est suffisamment significatif d’'un objet (critére de nombimd
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pacts combiné avec une taille de segment minimale), alesgpuocédure d'initialisation démarre
dans le repére locak’. Celle-ci se base sur un maillage de I'espace d’état local paleuler les
composantes initiales du vecteur d’état (85.3.2.1). Cegposantes sont alors uniquement connues
dans le repére?! et les transformations (8.1) et (8.8) sont appliquées pauliffusion du nuage
particulaire de ce nouvel objet dans I'espace d’état chisdrd.e. le repéreR). A la sortie de ce
processus, 'accumulateur théorique du nouvel objet daague repére local est calculé et soustrait
de I! afin de ne pas initialiser plusieurs fois un objet percu pasiplrs capteurs.

8.6 Résultats expérimentaux

La méthode de suivi développée dans un contexte de fusiditcapkeurs a uniquement pu étre
évaluée sur des données synthétiques (absence de doreltsssgéur ce type d’acquisitions).

8.6.1 Systeme de perception multi-lidar

Le cadre théorique précédemment détaillé a été appliquéaswparticulier d'un systeme de
perception composé de deux télémétres laser. Le simulatét&# modifié pour permettre de pla-
cer des capteurs additionnels sur le véhicule porteur. lémgfre a I'avant-gauche (coordonnées
(—larg_veh/2,long_veh/2) dans le reper&®) et un autre a I'avant-droit (coordonnées
(larg_veh/2,long_veh/2)) ont ainsi été ajoutés.

Time=3.4sec - Ego-vehicle on way n° 2 Time=7.5sec — Ego-vehicle on way n° 2 Time=10.7sec — Ego-vehicle on way n° 2
351 351 351

i
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> : >
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I S S & S R S S

== e === e == _

5 . oy . . . . 5
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FIGURE 8.4 — Exemples d’acquisitions fournies conjointement pecapteur central (croix

bleues), droit (cercles verts) et gauche (plus rouges) caifiguration idéale de perception totale
par tous les capteurs (b) occultations de deux objets (cliltettion de I'objet le plus éloigné.

0
X(m)

Ce placement des capteurs aux extrémités du véhicule pqrtenmet d’obtenir des situations
particulieres qui peuvent aboutir & une meilleure qualéésdivi que dans le cas mono-capteur Si
la structure de fusion est correctement mise en place (#9. Bes cas d’occultations (partielles ou
complétes) peuvent étre atténués par I'apport de ces agtpdsurs. En effet, sur la fig. 8.4(b), le
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véhicule le plus éloigné est uniquement visible par le aapgauche, et I'objet a droite est unique-
ment visible par le capteur droit. Le capteur central negegue 'objet le plus proche. La figure
8.4(c) illustre un cas d’occultation totale par deux caggétélémetres central et gauche) : I'objet le
plus éloigné est uniqguement visible par le capteur droitobjet est donc visible plus longtemps en
considérant I'ensemble du systeme de perception téléuétrNous allons montrer que le suivi est
maintenu plus longtemps, ce qui semble pertinent pour lat§ugobale du syteme.

8.6.2 Configuration routiere étudiée et protocole d’évaluation

Le scénario simulé pour I'évaluation consiste a suiv@bjets pendangss. lIs évoluent dans
un environnement composé 8evoies de circulation dans lequel le véhicule porteur desnétres
est positionné sur la voie centrale et roule a une vitessekim/h. Toutes les configurations de
circulation apparaissent (occultation, apparition gpaigion des champs de vision des télémetres).
L'écart-type du bruit de mesure des capteurs télemétrigsieisientique pour chaque capteur et fixé
ao, =0.03m et la période d’acquisition est la méme pour chacun des\&tés (\¢ = 0.1s).

Le protocole d’évaluation mis en place pour I'évaluationlaestructure de fusion centralisée
est différent de ceux développés dans les méthodes de soino-idar. En effet, la différence de
visibilité des différents objets empéche d’étudier lesiorst de cardinalité (un objet visible par
le capteur droit ne I'est pas forcément par le capteur ggutlzedistance OSPA-T, basée sur la
cardinalité d’'un ensemble théorigue d’objets dans la saérteque instant, n’a donc plus de sens et
n’est pas calculée.

Les objets de la scene sont suivis a I'aide de la méthode IB-8Mlti-capteurs développée et les
résultats sont comparés a un suivi IP-SMC avec un uniquenédté (droit ou gauche). Les criteres
d’évaluation que nous avons alors retenus sont :

— laprécision d’estimation qui est calculée sur les instants communs de suivi par lEseliftes

méthodes (pas de biais introduit par la non-visibilité dgjets par certains capteurs) ;

— letemps de suivipour chaque objet présent dans la scéne. Il s’agit alorsldeleale temps
total pendant lequel I'approche étudiée suit I'objet. Cepierast indicatif et ne peut pas étre
comparé a un temps « théorique » de présence.

Les différents paramétres nécessaires aux algorithmeésgommuns a chaque méthode de suivi et
sont identiques a ceux de la section 6.8.1, sauf :

— les statistiques du bruit de dynamique sur les accélé@satic}, = 0.40m/s? eto? =0.40m/s >

8.6.3 Résultats

Les figures 8.5 présentent uniquement la norme des poségimsées par chaque méthode. La
continuité des pistes est mieux assurée dans une strugtinsidn. Entre I'itératiore20 et 240, un
objet en occulte un autre et la méthode IP-SMC multi-lidanpe d’assurer la continuité du suivi
de cette piste a ces instants. Avec l'utilisation d’un seydteur (figures 8.5(b)-(c)), le suivi de cet
objet particulier est interrompu, et une nouvelle procédlinitialisation doit ainsi démarrer quand
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il réapparait. La structure de fusion est ainsi capable deire ces phases d'initialisation en tirant
avantage des différents champs de vision.

Un deuxiéme bénéfice important est le temps de suivi d’'untoBjenons I'exemple de I'objet
le plus éloigné a partir de l'itératiot05. Pour le capteur droit, cet objet est visible et la méthode
IP-SMC mono-capteur suit I'objet (fig. 8.5(b)). Par contret objet ne devient visible par I'autre
capteur que bien plus tard dans la séquence (itérati@pour le capteur gauche). Le filtre IP-SMC
multi-lidar est alors capable de suivre I'objet grace aut@apdroit. La méme remarque est faite
pour l'itération60 ou pour l'itération210 ou le suivi d’'un objet n’est pas du tout interrompu lors
d’une occultation. Dans des situations d’occultationipletou totale par un capteur, la structure de
fusion développée permet d’optimiser le suivi en tenantmerdes mesures disponibles par d’autres
capteurs.

Ce gain en terme de temps de suivi est confirmé par le tableaB®ut chaque piste, on déter-
mine de maniere absolu le temps pendant lequel I'objet spardant est suivi par chacun des filtres.
Dans une configuration idéale ou chaque objet est visibleepateux capteurs, le temps de suivi est
le méme (piste tl). Les autres pistes (notamment la pistd)nsont suivis plus longuement avec
I'approche IP-SMC multi-capteurs. Cette plus longue péridd suivi permet alors de conserver un
nuage particulaire approximant de la meilleure des masi&bjet a suivre puisqu’une pondération
peut toujours avoir lieu des que le nombre d’'impacts d’'unaigdeurs est suffisant. Le filtre avec
la fusion permet de suivre un objet plus longtemps qu’avéertgs maximum de suivi par 'un des
deux capteurs. De plus, les phases d'initialisation petuaessi étre réduites.

Piste 1 1 2 3 4
Filtre IP-SMC multi-lidar 35(14.3| 22.7| 30.1
Filtre IP-SMC capteur droit | 35| 13.3| 21.7| 28.8
Filtre IP-SMC capteur gauche35 | 13.1| 21.6| 19.7

TABLE 8.1 — Temps de suivi (en secondes) de chaque piste pour rgcémec un bruit de mesure
d’écart-types, = 0.03m

Ecart-type Position| Vitesse| Accélération| Orientation
(m) (m/s) (m/s’) (deg)
Filtre IP-SMC multi-lidar 0.016 | 0.046 0.091 0.966
Filtre IP-SMC capteur droit | 0.064 | 0.082 0.135 1.116
Filtre IP-SMC capteur gauche 0.032 | 0.067 0.114 1.010

TABLE 8.2 — Ecart-type des erreurs d’estimation pour la méthod&NPC multi-capteurs et
IP-SMC pour chaque capteur pour le scénario avec un bruit dsure d’écart-type, = 0.03m

Ceci joue alors un role sur la précision d’estimation (tabl8z2). Le filtre IP-SMC multi-
capteurs multiplie par deux la précision d’estimation dpdaition si on compare avec le meilleur
résultat fournie par une méthode IP-SMC mono-capteur (deca gauche dans ce cas). Les préci-
sions en vitesse, acceélération et orientation sont auakdgnt meilleures qu’avec n'importe quelle
méthode de suivi mono-capteur.

200



Chapitre 8. Suivi de cibles distribuées : extension au casi+idér

8.7 Conclusion

Ce dernier chapitre a présenté une premiére approche dseede la méthode conjointe de
détection et de suivi de cibles distribuées IP-SMC au casiiddr. L'utilisation d’'un systeme de
perception multi-lidar dans une structure de fusion cdiséa permet une couverture plus large de la
région d’observation. Les cas d’occultation peuvent notami étre réduits, et le suivi des objets est
assuré pendant un temps plus long que le temps maximal dd@siyue le sytéme de perception
se limite a un seul capteur. Un placement judicieux de plusieapteurs télémetriques peut ainsi
amener a une surveillance continue de la zone d’intéréuadto véhicule porteur. Cette structure
de fusion permet également un gain significatif en terme deigion d’estimation, en augmentant
celle-ci significativement comparé aux meilleurs résslfatirnis par une méthode de suivi dans un
systeme composé d’un seul télémeétre.
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Conclusion générale et perspectives

Dans le cadre de notre contribution au suivi multi-objetsagtipde mesures distribuées, nous
avons développé et validé différentes méthodes globaldlesas ont été appliquées a un systéme
de perception multi-capteurs centré autour d’'un téléngtralayage embarqué sur un véhicule. Le
cadre général de ce travail concerne les systémes d’aideoadhiite.

Le développement et 'amélioration d’'une nouvelle méthdeelétection dans les données télé-
métriques a été le point de départ de cette these. En effégilssait de lever certaines contraintes
des méthodes classiques de segmentation, a savoir un @a&ssagordonnées cartésiennes ne pré-
servant pas les statistiques du bruit de mesure, mais autdgdtion des distances inter-impacts.
Cette détection, batie autour des propriétés d’invariamamngtrique, a été implémentée et com-
parée aux autres approches couramment rencontrées daime aapplication. Elle a montré des
résultats significatifs par une augmentation de la précisiane diminution de I'incertitude par une
minimisation du taux de fausse alarme [FLN12a, NLF10].

L'étape suivante était le suivi multi-objets par des filttBsstimation alimentés par les don-
nées de ce détecteur. Une étape de modélisation sous forreetdegle était alors nécessaire pour
convertir les segments en observations (positions ettatien) compatible avec le modele dyna-
migue envisagé. Les non-linéarités du modele d’obsenvaiitt été traitées par les méthodes de
Monte Carlo séquentielles. Le filtre JPDA couramment utiéisété alors mis en ceuvre sous une
formulation particulaire et des mécanismes de gestion stepi{apparition, maintien, disparition)
propres aux méthodes de suivi avec association ont étéréab©ependant, le filtre JPDA reste
fortement conditionné d’une part par une hypothese d’'unbrernonnu de cibles a chaque instant,
et d’autre part par la phase d’association elle-méme. Paligrces contraintes, nous avons mis en
place une approche basée sur le filtrage PHD, nécessitaattenéion particuliere lors de l'initiali-
sation des pistes. Les particules exploratrices sont diffitssées aprés avoir évoluées sur une grille
échantillonnant un sous-espace de I'espace d’état. Cegdestiont été validées et mises en concur-
rence sans toutefois montrer une hiérarchie bien établgei@ant, nous avons pu une nouvelle fois
montrer l'intérét de notre détecteur [FLN13c].

Méme si le détecteur présente peu de probleme de faussecabarle non détection, les mé-
thodes de suivi restent dépendantes des éventuelledalétad de celui-ci. Nous avons alors pro-
posé une nouvelle approche de tyipack-before-detecpour laquelle la détection est réalisée de
maniére conjointe au processus de suivi. Pour cela, nous smuames appuyés sur les bases du
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détecteur SIP proposé dans ce manuscrit, qui exploite tgwiptés d’invariance géométrique en
procédant a une transformation de I'espace des mesures. &vons ainsi construit une méthode
de suivi qui, contrairement au cas du suivi réalisé en sdeielétecteur (basé sur les positions et
orientation estimées des objets), exploite directemantniesures brutes, c’est-a-dire 'ensemble des
impacts appartenant a chaque objet. L'utilisation de cefieggsentation a conduit au développement
de nouvelles politiques de pondération et de gestion degiau travers d'une étape d’association
entre le modéle de I'objet et les mesures transformées. ledtge d’association repose sur un filtre
adapté a chaque objet suivi et permet de traiter conjointemeeprobleme de détection et suivi
multi-cibles.

De maniere alternative, nous avons également exploitéregiisme PHD afin de traiter conjoin-
tement 'ensemble des cibles a chaque instant. Les apmaéweloppées ont été, la aussi, validées
sur données synthétiques et réelles, et la comparaisories/aatres méthodes de suivi de ce mé-
moire a montré des gains significatifs en termes de précifaasses alarmes et maintien de pistes.
Etant donné le nombre restreint d’objets a suivre, il a éfécitie de montrer un apport en termes
de précision pour les méthodes PHD dont I'efficacité rebaiugmente avec le nombre d’objets
a suivre. Cependant, ces méthodes conservent I'avantagéreleagitomatiquement la gestion de
pistes [FLN13b, FLN12b, FLN13a].

Les méthodes précédentes ont nécessité un apport d’infomeaupplémentaires liées au contexte
de I'étude, par exemple pour la limitation de la zone d’olaggon et la détermination de la dyna-
mique du véhicule porteur. La derniere partie de cette tbépeopose de généraliser le cadre d’étude
a un systeme multi-capteurs basé sur plusieurs télémétrearqués sur le véhicule et de montrer
I'apport d’'une structure de fusion centralisée pour desx\@des complémentaires et redondantes. La
comparaison des résultats de cette nouvelle approche aeaoéthode de suivi mono-lidar a mon-
tré I'intérét d’'une telle structure de fusion, en partieulpour certaines configurations critiques :
gestion des occultations par exemple.

Les travaux réalisés dans ce mémoire ouvrent de nombreessgsegtives :

— les approches basées-modéles développées dans ce mémaité formalisées et validées
en conservant I'hypothése d’'un suivi d’objets de taillesiksires. Bien que la robustesse de
cette méthode ait été démontrée pour une légére variathdita taille des véhicules en don-
nées réelles, la levée de cette hypothese par une intdgdasodimensions du modele dans le
processus global de suivi peut augmenter la précision mo@ren situations réelles de cir-
culation. La prise en compte de ce parameétre peut se fatrdiseitement dans le processus
d’estimation du vecteur d’état, soit par une phase d’idieation préalable au processus de
Suivi.

— le cadre applicatif de cette thése a été le suivi de véhicalec le choix d’'un modéle rectan-
gulaire. Toutes les méthodes de suivi développées peuwergdénéralisées a un suivi d'objets
polyédriques quelconques. Pour les approches utilisadétatteur, seule la phase de modéli-
sation différe apres I'étape de segmentation. Pour leoappsgrack-before-detecta mise en
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forme des données (accumulateur) sera différente et ntsrastes ajustements uniquement
dans la phase de pondération.

toutes les méthodes de suivi validées utilisent un modatnatique simple mais suffisant
pour le suivi de véhicules. On peut envisager d’exploitex gamme plus large de modéles
dynamiques. Cette perspective peut aussi étre couplée appneche multi-modeles plus
générale (en terme de modeles géométriques).

au niveau d’'un systéme multi-télémetres : la méthode dedams une structure multi-lidar a
seulement pu étre évaluée sur données synthétiques, etapeestéipplémentaire serait de la
valider définitivement sur des données réelles. La fusiotraksée a été développée, et une
comparaison avec une fusion décentralisée pourrait é&lsée.

différentes sources d’'informations ont été utiliséesa@ment dans le processus d’estimation,
notamment pour apporter une connaissance contextuebeppcise de la localisation et la
dynamique du véhicule porteur. On peut aussi envisagertilisation conjointe d’autres cap-
teurs extéroceptifs dans le systeme de perception (can@@a¥-ci permettront d’une part une
amélioration des performances de suivi et d'autre part ideau processus d’idendification
des objets par exemple.

on peut enfin imaginer une utilisation de ces méthodes danses applications, soit toujours
lorsque le capteur est embarqué sur un objet en mouvemérttass une surveillance de zone
dans lesquelles le télémetre pourrait simplement étredaes aucune connaissance nécessaire
autre que sa localisation (zone de circulation a risque cene® parkings pour le suivi de
véhicules, les ports pour le suivi de bateaux, ...).
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Annexe A

Calcul des deux premiers moments de
I'invariant geomeétrique A,

Considérons la fonction cumulativé,, définie pour un point centrd®; (p;,0;) :

j=i+k 1

2
Agliy =2 (A1)

pi

A (1) est une variable aléatoire et on cherche alors a calculefesespremiers moments (moyenne
et variance). On utilise alors les équations 3.3 et 3.5. Reyvas alourdir I'écriture, ce calcul est
effectué pouB points consécutifs, c’est-a-dire un voisinageldsmutour du points centra?; et une
généralisation pour un voisinagesera faite. Nous avons donc :

1 1 1

+ +
Ay (i) = Pi—1t+Vi—1  p; Jlr Vi Pitl T Vit1

pi tV;

Soit encore

pitvi 1 +Pi+ViX 1

A1(1) =1+ - -
() pic1 10l pign g Vi
Pi—1 Pi+1

Un développement limité d% d’ordre 1 peut alors étre appliqué. Cette approximation est
possible quandlz| << 1. Cette hypothése est naturelle dans le cadre de ces travaweffef, pour
des capteurs télémétriques, la mesure de distance mingsiadie I'ordre d&m. Un bruit de mesure
important tel quer, = 0.1m amene % ~ 0.05. La condition est donc remplie. On obtient alors une
approximation ded; (7) :

M)~ 1P (g L) b (g v
pi—1 pi—1 Pit1 pi+1
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. Pi Pi PiVi—1 PiVi+1 Vi Vi VilVi—1 ViVi41
A1) =~ 1+ + - - + + - - A.2
) b1 i i (i)? i pm (ia? (2 A2

Le calcul de la moyenne et la variance se déduit alor§cak (v;) = 0.

MoyenneE(A;) :
On obtientE/(A;) =1+

pi + pi . D’apres I'équation 3.4, on déduit que
Pi-1  Pit1

E(A;) =1+2cos(a) = Ci" (A.3)

k
ol on rappelle quE" =1+2" cos(ja)
j=1

VarianceVar(A;) = E(A}) — E(4;)%:
Ce calcul se fait en utilisant I'expression A.2 de. En négligeant les termes d’ordre supérieur

a2, on obtient une approximation pour la variance :

2
g
Var(A)) =~ (1— c{h)prg (A.4)
On obtient alors une approximation de I'écart-type de &armpourA; :
(A.5)

oA R ‘I—th‘ 0; = 2?(:03(@)
(3 (3

Finalement, en généralisant pour un voisinagmus obtenons les résultats suivants :

k
B(Ar) =1+2) cos(ja) = C} (A.6)
j=1
o2
Var(Ag) =~ (1 —C,gh)QFQ (A7)
o k
oA, R 2—") Z cos(ja) (A.8)

Pi i1
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Annexe B

Extraction des données observables

B.1 Motivation

Dans les données télémétriques fournies par le captelesdaipartie des données, représenta-
tives des objets présents sur la route, est utilisée dansdegsus de suivi. Il est donc déterminant
de différencier les données provenant des véhicules etscglli sont issues de I'environnement
extérieur a la route :

— les méthodes de suivi développées avec utilisation d’tectiur (SIP-SMC-JPDA, SIP-SMC-

PHD, SM-SMC-JPDA, SM-SMC-PHD) ont besoin de ces données mmmenter les objets.
La phase de modélisation qui suit permet alors d’extraireatservations de type centre de
gravité des objets.

— les méthodes qui n'utilisent pas le détecteur peuvens am processus de suivi, considérer

I'ensemble des impacts puisque certaines zones restsaliy I'accumulateur sont considérées
a posterioridans I'étape de pondération. Il est néanmoins nécessakgaire les données de
la zone d’observation pour I'étape de surveillance d’apipar d’'objets (initialisation) afin
de déterminer si un segment provient bien d’'un véhicule aun dibjet extérieur a la zone
d’observation.

Les premiéres séquences réelles étudiées dans le travaiboncadre une ligne droite. D’une
maniere supervisée, il est possible de connaitre les derag@gartenant a la route en fixant une
largeur standard de voie sur laquelle le véhicule porteatuév Cette méthode triviale permet un
bon étiquetage des données, mais trouve vite ses limiteldegque la route n’est plus en ligne
droite.

Des méthodes de détection de zones d'intérét basées dlisdtidn de caméra CCD ou de
télémetres existent [CAC99, Zhal0]. Les données réellespdsition rendent impossible 'usage
de la caméra comme outil complémentaire (en raison de refesde parameétres de calibration).
Seules les données télémétriques et les données GPS dulgglicteur sont exploitables. [FC07]
propose une méthode basée sur la seule utilisation du tkeréétudiant I'alignement des données
télémeétriques. Ceci permet de construire un histogramméseptatif des impacts qui seraient situés
sur un environnement extérieur a la route mais parfaitersgntcturé. Cette méthode n’est donc
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pas applicable dans notre cas puisque I'environnementiextélu circuit est totalement inconnu.
[SFDO02] propose d'utiliser les états prédits des objetsigjue I'incertitude associée pour construire
un modele autour duquel sont attendus I'ensemble des dediweservation. Dans les cas ou I'objet
est en phase d’apparition ou non-suivi a l'instant précédsrs données ne seraient pas extraites.
Un récapitulatif de 'ensemble des méthodes existantediksant de maniére conjointe plusieurs
capteurs peut étre trouvé dans [BHLLR12].

Nous proposons dans ce manuscrit une méthode d’extractidorthées observables basées sur
une utilisation conjointe des données GPS du véhicule pogiede données cartographiques. De
telles données sont de plus en plus utilisées dans les systdmssistance a la conduite [FB09,
KMCB13]. Connaissant la position du véhicule porteur a chagstant, son orientation (grace a
ses vitesses latérales et longitudinales) et par projestio une carte de I'environnement en cours
d’acquisition, il est possible de déterminer de manier@istdles données présentes sur la route.

B.2 Données utilisées

B.2.1 Repérage du veéhicule porteur

Le véhicule porteur du télémetre est également équipé drRB.Ge récepteur permet de fournir
des données dans différents systemes de coordonnées.rivessians sont nécessaires et font appel
a la théorie de la géodésie dont les transformations stdisdat présentées dans la section B.3. Les
données mises a notre disposition sont :

— la position du récepteur GPS en coordonnées géeograph(igtiésde, longitude en degrés)

dans le systeme géodésique WGS84 (voir paragraphe B.3 poesdaption des sytémes).

— les vitesses latérale et longitudinale sont égalementu@ma chaque instant (données GPS).

Celles-ci sont exprimées dans un repeére local de coordonaéésiennes ENU (« East, North,
Up ») fixé en un point de I'espace a proximité du circuit poapplicationPF NV,

B.2.2 Données du circuit

Afin de connaitre les données du circuit, I'outil OpenStvisgt met librement a disposition un
ensemble de données géographiques. Ces données sont éegrpopr une zone d’étude que I'on
définit (le circuit). Une carte est constituée de deux élémEmdamentaux :

— les noeuds sont les éléments de base. lIs représentemiotdecnées geographiques (latitude,

longitude, élévation) servant a définir tous les pointstdii@ts.

— Les chemins sont des connexions entre les noeuds. lIs mealoes caractérisés des lignes

telles que les routes, les voies ferrées,. ..
La figure B.1 est un exemple des données qui peuvent étretegtds la base OpenStreetMap.

Si on veut utiliser conjointement les données cartes et temékes GPS, il est nécessaire de
travailler dans un repére commun. On choisit alors de ttavaians un repere cartésien orthonorme.

210



B.3. Systémes géodésiques
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FIGURE B.1 — Exemple de données issues de la base OpenStreetMagel&s circuit sont
représentés en losanges gris au centre de I'image ; d’autoemées sont utilisables (batiments,
routes de natures différentes, ...)

B.3 Systemes géodeésiques

Cette partie présente les notions de base en géodésie (gesgimesure et représente la surface
terrestre »). Un systeme géodésique est un systeme denaddgrermettant d’exprimer les positions
au voisinage de la Terre. A un tel systéme est associé urendiér Dans un systéme géodésique,
le référentiel est généralement un repere tridimensiooriebnormé dont I'origine est a proximité
du centre de gravité de la Terre, les ax@s) et (Oy) sont dans le plan equatorial terrestr¢@t )
est orienté suivant I'axe de rotation de la Terre. Les camndes sont rarement exprimées dans ce
référentiel mais celui-ci est nécessaire pour effectistréasformations. Les coordonnées sont alors
des coordonnées cartésiennes (exemple : le repére ECEF«Esantered, Earth-Fixed »).

La Terre est une géoide. Ce volume ne se prétant pas aux naipsalmathématiques, elle
est alors associée a une ellipsoide. Des systemes geaspiguellipsoide sont alors définis (par
un centre, un demi-grand axe et un coefficient d’aplatiss¢msi la géoide entiére est approchée
par une ellipsoide, on parlera de systeme géodésique ndadigéocentrique puisque référencé
par le centre de la Terre). Par exemple, les systemes IRTi&dknational Earth Rotation Service
TerrestrialReferenceSystem) ou WGS84 (« World Geodetic System 1984 ») sont desrsgste
géodésiques mondiaux.

Dans le cas ou le travail se fait sur une partie locale du gletvestre, la géoide est alors approchée
par une ellipsoide locale (par un point fondamental surdetps deux surfaces sont confondues).
Le systéme géodésique sera alors local. En France, noisendiis le systeme géodésique NTF
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(Nouvelle Triangulation de la France).
Dans chaque sytéme, un point de I'espace peut étre exproués formes :

— ses coordonnées cartésiennes (absecissalonnéey, altitudez)
— ses coordonnées géographiques (latitiidengitude), élévationh) (figure B.2).
— ses coordonnées planes ou rectangulaires (abscigsafois notéer), ordonnéey (parfois

notéeN))
Le passage d'un systeme a l'autre se fait avec la transfamee leur repere cartésien para-

meétres 3 translations3 rotations et un facteur d’échelle).

Z ecef
A

" Prime Merid,‘an

» Yecef

Xecef

FIGURE B.2 — lllustration des repéres spatiaux utilisés pour lesrdonnées issues du récepteur
GPS : repére local ENU (vert), référentiel ECEF (bleu) et canmdées WGS84 (orange)

Notre choix pour I'application consiste alors a travaitkans ces sytéemes de coordonnées planes

de la maniére suivante :
— un plan du circuit est déterminé a partir de la récupératesnoeuds du circuits sur OpenS-

treetMap. Des extrémités de segments (représentant lés #deroutes) sont alors calculés en
coordonnées planes dans un repére local (qu'on dénomnpengieNU) centré sur la position

PENU,
— Les impacts laser sont alors exprimés dans ce repére. Blayron utilise les données GPS
(positions et vitesses) afin de les calculer en détermiriabbdd les coordonnées cartésiennes
du récepteur GPS et donc celles de chaque impact téléngttitjutest est ensuite effectué

pour déterminer si ces données laser sont bien comprisesmeuoute qui est définie par la

zone entre les deux segments extérieurs.
Nous présentons dans la suite du manuscrit les transfamsastandard qui ont été utilisées pour

I'extraction des données observables.
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B.4 Extraction des données laser observables

B.4.1 Présentation

Le circuit est représenté par une polyligne définie par uerbse de noeuds. Ces noeuds re-
présentent le centre de la route pour chaque point de caudas virages. Pour définir la route,
nous allons donc, grace a une largeur de voie, construine skegments autour de cette polyligne
centrale. Les incertitudes sur les noeuds ne sont pas prisesmpte. Pour palier cette imprécision,
nous définirons posterioriun seuil de distance pour I'appartenance d’un impact laseebors de
la route mais trés proches des segments extérieurs. Ledorowes des noeuds sont géographiques
(longitude, latitude). Il est donc nécessaire de les tansér en coordonnées planes dans un repére
ENU local. Ces transformations des positions GPS du véhpuieur et des impacts télémétriques
sont exprimées dans le méme repere : Le processus est sig@esnata figure B.3 : I'objectif est de
transformer les coordonnées géographiques dans le sygt&$84 en coordonnées planes dans le
systeme NTF.

Systeme WGS84 Systeme NTF
Coordonnées N Coordonnées
cartésiennes (_’Lt M019|9|e dte %—» cartésiennes

(XW7YW7ZW) ransformatio (XN,YN,ZN)
Coordonnée Coordonnéeg
géographique géographiques

(Aw, 0w, hw) (AN, ®N, i)

Coordonnée
planes

(N, yN)

FIGURE B.3 — Schématisation des transformations nécessairesljgatnaction des données
observables

B.4.2 Conversion des impacts télémétriques dans le plan
B.4.2.1 Passage des coordonnées géographigues aux cooré@scartésiennes

Les coordonnées des noeuds de la route (et aussi cellesahteéc GPS) que nous obtenons
a chague instant sont des coordonnées géographiguesyy, hyy) dans le systeme WGS84. Les
coordonnées cartésiennesyy, Yy, Zy) du récepteur sont alors données par :
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Xw = (N+hwy) coséw cos Ay
Yiw= (N+hw) cosow sin Ay (B.1)
Zw = (N(1=¢*)+hw) singw

Les paramétres utilisés sont :

a? —b?

a? (B.2)
N = grande normale de I'ellipsoide

/1 —e2sin? oy

Les paramétres etb sont des parameétres de I'ellipsoide associée au systéeme ¥MGS8

e =

a . demi-grand axed = 6378137m)
b . demi-petit axe{ = 6356752,31424518 m)

B.4.2.2 Passage du syteme WGS84 au systeme NTF

Le passage du syteme WGS84 au systeme NTF se fait par apgplicaine matrice de passage
(similitude a7 parametres). Le modeéle est réduit parametres de translation car ni la rotation ni le
changement d’échelle n’ont été mis en évidence. Ainsi, d@sdonnées cartésiennes d’'un point de
'espace sont données dans le systeme NTF par :

XN Xw
Y | = vw | +T0 (B.3)
7 T

ou Ty est la position de I'origine du systéme NTF par rapport 8 WGS&£T, = (168 60 — 320)7.

B.4.2.3 Passage des coordonnées cartésiennes aux coordeasmggographiques

Avant de déterminer les coordonnées planes, il est nécestarepasser aux coordonnées géo-
graphiques mais cette fois-ci dans le systeme NYf, ¢n,hy). Celles-ci s’obtiennent en appli-
guant les équations :

Y
AN = arctan (X]]VV)

Zn(1 = f)+e*asin® (B.4)

(1-1) (\/XJZV—I—Y]%—GQCLCOSB’M)

hy = /X% +YZcosoy + Znsingy —ay/1—e?sin2¢y

¢on = arctan

avec

€2CL

ZN
VXX YR (<1_f)+ VXX +YR+ 23 )
N N N N N

(B.5)

[ = arctan {
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Les paramétres de I'ellipsoide associée au systeme NTHECIS80 IGN) sont :

: demi-grand axed = 6378249, 2m)
b . demi-petit axe{= 6356515 Om)

fo: coefﬁmentdaplatlssemenf(

)

e . premiere excentricitée(=

B.4.2.4 Passage des coordonnées géographigues aux cooréasplanes

La derniere étape consiste a obtenir les coordonnées pilanpsint (z,yn). Celles-ci sont
exprimées dans un repére local centré en un pofritV a proximité de la zone d’étude. Le procédé
est constitué d’'une projection cartographique des coaréles géographiques. Dans notre cas, il
s’agit d’une projection Lambert | Nord Paris. Les coordaséont données par :

ry = FEop+ Rsinvy

(B.6)
yn = No+kox N x cot(¢g) — Rcosry
avec ' _
R= Cexp (—n In 1+S%H¢N enl +€S%H¢N>
2 1—singy 2 1—esingy (B.7)
7= n(An—Xo)
Les constantes de Lambert sont données par :
Ep,Ny: coordonnées du point d’origine en projecti@0000, 200000)m
b0 . latitude de l'origine ¢ = 49°30')
Ao . longitude de I'origine ko = 2°20'14,025")
ko . facteur d’échelle a I'originek(y = 0.99987734)
n . exposant de la projectian= sin(¢y)
e . premiére excentricité de I'ellispoide £ 0.08248325676)
C . constante de projection donnée par :
iy (e/2)
C' = ko x N x cot(¢g) xexp [n In (tan(4 + Q;O) X (M) )] (B.8)

B.4.3 Modélisation de la route

Les différents changements de coordonnées présentéstfmradors de travailler dans un re-
pére cartésien orthonormé pour modéliser la route sur legésolue le véhicule porteur. Le circuit
est représenté sous la forme d’'une polyligne représeritexat tle la route. Celle-ci est définie par
plusieurs noeuds (points de courbure du circuit) initiadatrfournis en coordonnées géographique
dans le systeme WGS84. L'idée est d’exploiter ces informatiécupérées sur OpenStreetMap pour
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modéliser une zone routieére autour de cette polyligne. Qe alrsiargeur_voie la largeur mo-
délisée d'une voie de circuit. Notoris};, y1,) et (z%,y%) les coordonnées planes dans le systéme
NTF de deux noeuds consécutifs. Entre ces noeuds, on cibastins deux segments extériei)

(2 € {1,2}) qui délimitent la route d’équations respectives :

1,2 1,2 -
YE —YE 1 Yp—YEp 1 ; largeur_voie ,
| = _ny yE—iyl — rp+(—=1)" ‘ ) sixl, # 2%,
(S : £ JE £ JE sin (arctan (y%_y% )) (B.9)
z = 1%+ (—1)"argeur_voie sinon

Cette construction est faite pour chaque noeud avec celgiécotif. On construit alors des zones
d’intérét et finalement, le circuit est modélisé en intetaetl’ensemble des segments. La figure B.4
montre une portion de circuit ainsi modélisé.

Y(m)

840 860 880 900 920 940 960 980

X(m)

FIGURE B.4 — Exemple de portions de route reconstruites en utilissndonnées fournies par
OpensStreetMap (noeuds en losanges bleus, axe de la routardill@s)

B.4.4 Conversion des impacts télémétriques dans le plan

On effectue maintenant le changement de coordonnées paaepteur GPS et par la suite pour
les impacts laser a chaque instant. L'objectif est de plaxerles impacts dans le repére de la figure
B.4 afin de déterminer s’ils sont sur la route ou non.

Le passage des coordonnées en position du récepteur GP®reormmees planes du systeme
NTF se fait de la méme maniere que pour les noeuds. Les caudsrplanes du GPS sont alors
notéesz, yq). L'obtention des coordonnées planes pour chaque impa&erhéttique s’obtient en
considérant la vitesse du véhicule porteur. Notons poumstant: donné(Vi, V) les vitesses
latérales et longitudinales du veéhicule porteur dans léneejmcal ENU. L'orientation du véhicule
porteur doit tenir compte de son sens de déplacement. Elbkoeaée par :
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B.4. Extraction des données laser observables

arctan ( Y > sgn(y) Siz>0
T

P = g sgn(y) siz=0 (B.10)
(7T — arctan <‘y')> sgn(y) Siz <0
X
Les récepteurs GPS et le capteur télémétrique ne sont gaiéesaux mémes endroits sur le

véhicule. On notdzgp,yqr) la translation permettant de passer du repére centré suP® &b
orienté dans le sens de déplacement du véhicule au repéré sanle télémetre et orienté de la

méme maniére. En tenant compte de cette translation, urctrtgdémétrique de coordonnégsb)
dans le repere du télémetre a des coordonnées plangsyim,) dans le repére local ENU données
via I'utilisation des coordonnées homogeénes :

Timp cosy  siny  zg 0 1 zgr)\ (pcosb
Ymp | = | — Sin¢ COS¢ Yya -1 0 YGT ,OSiIle (Bll)
1 0 0 1 0 0 1 1

La zone d’'observation (la route) et chaque impact étant danspere cartésien orthonormé, il de-
vient alors trivial de décider si I'impact provient d’'un ebprésent sur la route ou de I'environnement
extérieur a celle-ci.

B.4.5 Résultats et discussions

La solution développée est appliquée a 'ensemble des impaEémétriques de chaque instant.
Les figures B.5 illustrent pour différentes acquisitionsriesultats de ces conversions : les données
détectées dans la zone d’obervation apparaissent en roeltgs dans I'environnement extérieur
en noir et la position du récepteur GPS en vert. La méthodmeteméme en cas de virages a
faible rayon de courbure qui sont approximés par une sérigedenents, d’extraire les données
observables. La figure B.5(c) montre un cas limite ou en raighincertitude associée a la carte
et aux données issues du récepteur GPS, quelques impactgpa® été conservés (extrémité du
véhicule rouge le plus proche du récepteur GPS). Dans ceéeis fde filtre doit alors étre capable
de gérer ce cas d'occultation trés partielle. A I'inverses données peuvent étre étiquetées en tant
gue données observables alors qu’elles représententtelefaéléments extérieurs trés proches de
la route (notamment pour des barrieéres de sécurité par é&grhp notion de clutter est dans ce cas
parfaitement illustrée. 1l s’agit d’objets qui ont une d&isce physique mais qui ne représentent pas
des véhicules.
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Y(m)

135

370~

Y(m)

345

340

I I
130 180

FIGURE B.5 — Exemple d@ acquisitions traitées pour I'extraction de données obablws : (a) cas
d’un virage fort (scan #1) (b) cas de ligne droit (scan #35d)das a probleme (scan #1802)
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Résumeé

Dans les systémes de perception multicapteurs, un poittate&oncerne le suivi d'objets multiples. Dans mes
travaux de these, le capteur principal est un télémetre dabalayage qui percoit des cibles étendues. Le probleme de
suivi multi-objets se décompose généralement en plus@apes (détection, association et suivi) réalisées deameani
séquentielle ou conjointe. Mes travaux ont permis de prpdss alternatives a ces méthodes en adoptant une approche
« track-before-detect » sur cibles distribuées qui perrétitér la succession des traitements en proposant un cadre
global de résolution de ce probleme d’estimation.

Dans une premiére partie, nous proposons une méthode detiaiéteavaillant directement en coordonnées natu-
relles (polaires) qui exploite les propriétés d'invariamggomeétrique des objets suivis. Cette solution est engtédigrée
dans le cadre des approches JPDA et PHD de suivi multicibisues grace aux méthodes de Monte-Carlo séquen-
tielles.

La seconde partie du manuscrit vise a s'affranchir du détegiour proposer une méthode dans laquelle le modéle
d’objet est directement intégré au processus de suivit8lgse point clé que les avancées ont été les plus signitsati
permettant d’aboutir a une méthode conjointe de détectioie suivi. Un processus d’agrégation a été développé afin
de permettre une formalisation des données qui évite t@ttgitement sous-optimal. Nous avons finalement proposé
un formalisme général pour les systémes multicapteurdti{idat, centrale inertielle, GPS).

D’un point de vue applicatif, ces travaux ont été validéssdendomaine du suivi de véhicules pour les systemes
d’aide a la conduite.

Mots-clés:Perception multi-capteurs, suivi multi-cibles, ciblestdbuées, détection, méthodes de Monte-Carlo séquen-
tielles, filtrage PHD, systéemes d’assistance a la conduite

Abstract

In multi-sensor perception systems, an active topic corsctire multiple object tracking methods. In this work,
the main sensor is a scanning laser rangefinder perceiviegdad targets. Tracking methods are generally composed
of a three-step scheme (detection, association and tgckihich is jointly or sequentially implemented. This work
proposes alternative solutions by considering a trackiieefietect approach on extended targets. It avoids thsiclas
procedures by proposing a global framework to solve thisnadion problem.

Firstly, we propose a detection method dealing with measeangs in natural coordinates (polar) which is founded
on geometrical invariance properties of the tracked objdttis solution is then integrated in the JPDA and PHD multi-
target tracking frameworks solved with the sequential Me@Garlo methods.

The second part of this thesis aims at avoiding the detestemto propose an approach where the object model is
directly embedded in the tracking process. This lets todbaihovel joint detection and tracking approach. An aggre-
gation process was developed to construct a measurememtingpdvoiding any suboptimal preprocessing. We finally
proposed a general framework for multi-sensor systemstipieilidar, inertial sensor, GPS).

These methods were applied in the area of multiple vehiatking for the Advanced Driver Assistance Systems.

Keywords: Multi-sensor perception sytem, multi-target trackingstdbuted targets, detection, sequential Monte-Carlo
methods, PHD filtering, Advanced Driver Assistance Systems



