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Résumé

Descripteurs d’images pour les systèmes de vision routiers en situations atmosphé-
riques dégradées et caractérisation des hydrométéores

Les systèmes de vision artificielle sont de plus en plus présents en contexte routier.
Ils sont installés sur l’infrastructure, pour la gestion du trafic, ou placés à l’intérieur du
véhicule, pour proposer des aides à la conduite. Dans les deux cas, les systèmes de vision
artificielle visent à augmenter la sécurité et à optimiser les déplacements.

Une revue bibliographique retrace les origines et le développement des algorithmes de
vision artificielle en contexte routier. Elle permet de démontrer l’importance des descrip-
teurs d’images dans la chaîne de traitement des algorithmes. Elle se poursuit par une revue
des descripteurs d’images avec une nouvelle approche source de nombreuses analyses,
en les considérant en parallèle des applications finales. En conclusion, la revue bibliogra-
phique permet de déterminer quels sont les descripteurs d’images les plus représentatifs
en contexte routier.

Plusieurs bases de données contenant des images et les données météorologiques
associées (par exemple, pluie, brouillard) sont ensuite présentées. Ces bases de données
sont innovantes car l’acquisition des images et la mesure des conditions météorologiques
sont effectuées en même temps et au même endroit. De plus, des capteurs météorolo-
giques calibrés sont utilisés. Chaque base de données contient différentes scènes (par
exemple, cible noir et blanc, piéton) et divers types de conditions météorologiques (par
exemple, pluie, brouillard, jour, nuit). Les bases de données contiennent des conditions
météorologiques naturelles, reproduites artificiellement et simulées numériquement.

Sept descripteurs d’images parmi les plus représentatifs du contexte routier ont en-
suite été sélectionnés et leur robustesse en conditions de pluie évaluée. Les descripteurs
d’images basés sur l’intensité des pixels ou les contours verticaux sont sensibles à la pluie. A
l’inverse, le descripteur de Harris et les descripteurs qui combinent différentes orientations
sont robustes pour des intensités de pluie de 0 à 30 mm/h. La robustesse des descripteurs
d’images en conditions de pluie diminue lorsque l’intensité de pluie augmente. Finale-
ment, les descripteurs les plus sensibles à la pluie peuvent potentiellement être utilisés
pour des applications de détection de la pluie par caméra.

Le comportement d’un descripteur d’images en conditions météorologiques dégradées
n’est pas forcément relié à celui de la fonction finale associée. Pour cela, deux détecteurs
de piéton ont été évalués en conditions météorologiques dégradées (pluie, brouillard, jour,
nuit). La nuit et le brouillard sont les conditions qui ont l’impact le plus important sur la
détection des piétons. La méthodologie développée et la base de données associée peuvent
être utilisées à nouveau pour évaluer d’autres fonctions finales (par exemple, détection de
véhicule, détection de signalisation verticale).

En contexte routier, connaitre les conditions météorologiques locales en temps réel est
essentiel pour répondre aux deux enjeux que sont l’amélioration de la sécurité et l’optimi-
sation des déplacements. Actuellement, le seul moyen de mesurer ces conditions le long
des réseaux est l’installation de stations météorologiques. Ces stations sont coûteuses et
nécessitent une maintenance particulière. Cependant, de nombreuses caméras sont déjà
présentes sur le bord des routes. Une nouvelle méthode de détection des conditions météo-
rologiques utilisant les caméras de surveillance du trafic est donc proposée. Cette méthode
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utilise des descripteurs d’images et un réseau de neurones. Elle répond à un ensemble de
contraintes clairement établies afin de pouvoir détecter l’ensemble des conditions météo-
rologiques en temps réel, mais aussi de pourvoir proposer plusieurs niveaux d’intensité.
La méthode proposée permet de détecter les conditions normales de jour, de nuit, la pluie
et le brouillard. Après plusieurs phases d’optimisation, la méthode proposée obtient de
meilleurs résultats que ceux obtenus dans la littérature, pour des algorithmes comparables.

MOTS CLÉS : Système de transport intelligent, Système d’aide à la conduite avancé,
Vision par ordinateur, Traitement d’images, Analyse d’images, Descripteur d’images, Dé-
tection de piéton, Caméras, Conditions météorologiques dégradées, Pluie, Brouillard,
Détection des conditions météorologiques, Bases de données.

Abstract

Image descriptors for road computer vision systems in adverse weather conditions
and hydrometeors caracterisation

Computer vision systems are increasingly being used on roads. They can be installed
along infrastructure for traffic monitoring purposes. When mounted in vehicles, they
perform driver assistance functions. In both cases, computer vision systems enhance road
safety and streamline travel.

A literature review starts by retracing the introduction and rollout of computer vision
algorithms in road environments, and goes on to demonstrate the importance of image
descriptors in the processing chains implemented in such algorithms. It continues with
a review of image descriptors from a novel approach, considering them in parallel with
final applications, which opens up numerous analytical angles. Finally the literature re-
view makes it possible to assess which descriptors are the most representative in road
environments.

Several databases containing images and associated meteorological data (e.g. rain,
fog) are then presented. These databases are completely original because image acqui-
sition and weather condition measurement are at the same location and the same time.
Moreover, calibrated meteorological sensors are used. Each database contains different
scenes (e.g. black and white target, pedestrian) and different kind of weather (i.e. rain, fog,
daytime, night-time). Databases contain digitally simulated, artificial and natural weather
conditions.

Seven of the most representative image descriptors in road context are then selected
and their robustness in rainy conditions is evaluated. Image descriptors based on pixel
intensity and those that use vertical edges are sensitive to rainy conditions. Conversely,
the Harris feature and features that combine different edge orientations remain robust for
rainfall rates ranging in 0 – 30 mm/h. The robustness of image features in rainy conditions
decreases as the rainfall rate increases. Finally, the image descriptors most sensitive to rain
have potential for use in a camera-based rain classification application.

The image descriptor behaviour in adverse weather conditions is not necessarily related
to the associated final function one. Thus, two pedestrian detectors were assessed in
degraded weather conditions (rain, fog, daytime, night-time). Night-time and fog are
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the conditions that have the greatest impact on pedestrian detection. The methodology
developed and associated database could be reused to assess others final functions (e.g.
vehicle detection, traffic sign detection).

In road environments, real-time knowledge of local weather conditions is an essential
prerequisite for addressing the twin challenges of enhancing road safety and streamlining
travel. Currently, the only mean of quantifying weather conditions along a road network
requires the installation of meteorological stations. Such stations are costly and must be
maintained; however, large numbers of cameras are already installed on the roadside. A
new method that uses road traffic cameras to detect weather conditions has therefore been
proposed. This method uses a combination of a neural network and image descriptors
applied to image patches. It addresses a clearly defined set of constraints relating to the
ability to operate in real-time and to classify the full spectrum of meteorological conditions
and grades them according to their intensity. The method differentiates between normal
daytime, rain, fog and normal night-time weather conditions. After several optimisation
steps, the proposed method obtains better results than the ones reported in the literature
for comparable algorithms.

KEYWORDS : Intelligent transportation systems, Advanced driver assistance system,
Machine vision, Image processing, Image analysis, Image feature extraction, Pedestrian
detection, Cameras, Adverse weather conditions, Rain, Fog, Weather detection, Databases.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Cadre de la thèse

Le travail de thèse présenté ci-après et intitulé "Descripteurs d’images pour les sys-
tèmes de vision routiers en situations atmosphériques dégradées et caractérisation des
hydrométéores" s’inscrit dans le domaine de la mobilité innovante. En effet, ce dernier
porte sur les systèmes de vision routiers dont font partie les caméras embarquées à bord
des véhicules. Ces dernières sont utilisées pour améliorer la sécurité et optimiser la mobi-
lité.

La mobilité intelligente fait l’objet à Clermont-Ferrand d’un Laboratoire d’Excellence
IMobS3 (Innovative Mobility : Smart and Sustainable Solutions). Ce LabEx est reconnu
au niveau national et il est soutenu par les investissements d’avenir. Il est coordonné
par l’Université Clermont Auvergne et il fédère plusieurs laboratoires clermontois dont
l’Institut Pascal et le Cerema.

C’est donc tout naturellement que mon doctorat s’est inscrit dans cette dynamique
scientifique régionale, au sein du Cerema comme établissement d’accueil, avec une direc-
tion de thèse à l’Institut Pascal, dans l’équipe ComSee, et un co-encadrement au Cerema,
dans l’équipe de recherche Mobilité durable et Sécurité. Le LabEx IMobS3, le Cerema et
l’Institut Pascal sont présentés ci-après.

1.1.1 Laboratoire d’Excellence Innovative Mobility : Smart and Sustai-
nable Solutions

Le Laboratoire d’Excellence IMobS3 (Innovative Mobility : Smart and Sustainable So-
lutions) a pour ambition de développer des briques technologiques efficientes et respec-
tueuses de l’environnement pour une mobilité innovante des personnes, des biens et des
machines en jouant sur le triptyque "Recherche – Formation – Valorisation".

Ce LabEx coordonné par l’Université Clermont Auvergne regroupe les forces de sept
laboratoires issus de six établissements dont l’Institut Pascal et le Cerema. Il permet donc
de renforcer les partenariats entre ces deux entités.

Le LabEx traite des trois défis suivants :

— Défi 1 : Véhicules et Machines Intelligents. Marchés de niche à très forte valeur
ajoutée avec par exemple : systèmes d’aides à la conduite, véhicules autonomes, ro-
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botique manufacturière, robotique agricole, machine outils agiles et reconfigurables,
ateliers flexibles.

— Défi 2 : Services et Systèmes de Mobilité Intelligente. Systèmes d’aide à la décision no-
vateurs permettant la gestion optimisée d’une flotte de véhicules ou d’un ensemble
de machines (ateliers flexibles, bioréacteur) au plan de la qualité du service rendu,
de la sécurité de l’usager et de l’énergie consommée.

— Défi 3 : Procédés de production d’énergie pour la mobilité. Mise au point de pro-
cessus innovants visant à l’intégration et l’intensification des bioréacteurs pour la
genèse d’un concept de bioraffinerie d’avenir, à partir de la fixation du carbone
par les microalgues (nouveaux capteurs, interaction lumière-matière optimisée,
contrôle-commande des processus. . . ).

La thèse s’inscrit plus particulièrement dans le défi 1 puisqu’elle traite entre autres de
l’analyse des systèmes d’aides à la conduite et des véhicules autonomes en conditions
météorologiques dégradées.

1.1.2 Cerema

Le Cerema est un établissement public à caractère administratif, sous tutelle des mi-
nistères chargés du développement durable, des transports et de l’urbanisme. Le Cerema
capitalise une somme d’expertises unique en France. Doté d’un savoir-faire transversal,
de compétences pluridisciplinaires et d’un fort potentiel d’innovation et de recherche, il
accompagne les territoires pour la réalisation de leurs projets dans neuf champs d’action
complémentaires :

— Aménagement et développement des territoires.

— Ville et stratégies urbaines.

— Transition énergétique et climat.

— Environnement et ressources naturelles.

— Prévention des risques.

— Bien-être et réduction des nuisances.

— Mobilité et transport.

— Infrastructures de transport.

— Habitat et bâtiment.

Acteur neutre et impartial, il développe des méthodes et outils opérationnels pour
répondre, à toutes les échelles territoriales, aux besoins des collectivités locales ainsi qu’à
ceux des acteurs économiques ou associatifs. Quelle que soit la taille de leurs projets, il leur
propose un large panel de prestations : expertise et ingénierie, évaluation, méthodologie,
essais et contrôle, recherche et développement, certification, normalisation.

La thèse se déroule au sein de l’unité Mobilité Durable et Sécurité du Département La-
boratoire de Clermont-Ferrand, Cerema Centre-Est. Cette unité de recherche se focalise sur
les domaines de la mobilité et de la sécurité routière en abordant les thématiques suivantes :
modélisation et simulation des conditions météorologiques dégradées, technologies du
véhicule et de l’infrastructure, perception et comportement humain, accidentologie, signa-
lisations. Ainsi, dans le cadre de la thèse, le Cerema a pu apporter toute son expertise sur les
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conditions météorologiques dégradées mais aussi la définition des éléments concernant le
contexte routier. L’équipe du Cerema a aussi mis en œuvre tout le système d’acquisition
des données et a réalisé la mise en place des bases de données utilisées dans la thèse.

1.1.3 Institut Pascal

Placé sous la tutelle de l’Université Clermont Auvergne, du CNRS et de SIGMA Clermont,
l’Institut Pascal est un laboratoire de recherche interdisciplinaire s’inscrivant dans des
domaines stratégiques des Sciences de l’Ingénierie et des Systèmes : Génie des Procédés,
Mécanique, Robotique, Physique des Sciences de l’Information, Santé.

L’Institut Pascal développe des systèmes innovants et intelligents par une approche
systémique et multi-échelle, s’appuyant sur des champs scientifiques identifiés : électroma-
gnétisme, fiabilité, génie des procédés et des bioprocédés, génie civil, imagerie, matériaux,
mécanique, microsystèmes, nanophysique, perception, photonique, robotique, séparation
et fonctionnalisation de biomolécules, technologies interventionnelles et diagnostiques
médicales.

L’Institut Pascal est composé de cinq axes de recherche :

— Génie des Procédés, Energétique et Biosystèmes.

— Image, Systèmes de Perception, Robotique.

— Mécanique, Génie Mécanique, Génie Civil, Génie Industriel.

— Photonique, Ondes, Nanomatériaux.

— Thérapies Guidées par l’Image.

La thèse se situe plus particulièrement dans l’axe Image, Systèmes de Perception,
Robotique au sein de l’équipe ComSee (Computers that See). Cette équipe s’intéresse
à deux grands thèmes que sont la vision géométrique (modélisation et l’étalonnage de
capteurs de vision, localisation et la reconstruction 3D par vision) et l’interprétation de
séquences d’images (détecter, reconnaître, suivre les différents éléments d’une scène dans
des séquences dynamiques, complexes et parfois des conditions de visibilité dégradées).
Les domaines d’application des travaux de recherche vont des transports intelligents, à
la réalité augmentée, en passant par la vidéo-surveillance et la vision robotique. Dans le
cadre de la thèse, l’Institut Pascal apporte donc tous les aspects académiques concernant
les algorithmes de vision artificielle, mais aussi un sens pratique des problèmes rencontrés
par ces algorithmes en conditions dégradées.

1.2 Contexte et enjeux

Les systèmes routiers (véhicule et infrastructure) deviennent progressivement intel-
ligents et communicants, on parle alors de Systèmes de Transports Intelligents – ou in-
telligent transportation system – (STI). Ces STI sont apparus dans les années 1970 grâce
au développement des ordinateurs [98]. La multiplication des STI est en fait poussée par
plusieurs facteurs : l’augmentation du nombre de blessés et de tués dans les accidents de
la route, l’augmentation des volumes de trafic, l’augmentation de la puissance de calcul, et
l’amélioration de la recherche dans les domaines liés [165]. Les solutions proposées par
les STI reposent nécessairement sur une perception (capteur) et une analyse (algorithme)
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de l’environnement [17], on parle alors de système de vision artificielle. Les capteurs de
perception (par exemple, caméras, radars, LIDAR) sont donc de plus en plus présents en
contexte routier. Ces derniers, installés sur les infrastructures, servent à la sécurité et à
l’optimisation des déplacements. Les équipementiers automobiles annoncent aussi leur
déploiement dans les prochaines années sur les véhicules. Les systèmes de vision artifi-
cielle permettront alors la détection et la compréhension de l’environnement du véhicule
pour servir des systèmes d’aide à la conduite avancés – ou Advanced Driver Assistance
System – (ADAS) dans un premier temps puis pour permettre la conduite autonome. Une
fois de plus, les enjeux de sécurité et de mobilité sont visés.

Un enjeu "sécurité routière".

Dans le monde, 1,2 million de personnes meurent annuellement sur les routes et
50 millions sont blessées d’après l’organisation mondiale de la santé (en 2004 [89]). Les
accidents de la route sont ainsi l’une des causes majeures de décès. Or, d’après une étude
du département des transports américain – ou United State Department of Transportation
– (USDOT), 91% des collisions frontales sont dues à une erreur humaine [177]. En France,
il y a eu selon l’Observatoire National Interministériel de la Sécurité Routière (ONISR)
58 191 accidents corporels et 3 384 tués sur les routes en 2014 [153]. Outre le drame humain,
le coût financier induit par ces accidents représenterait 1 à 3% du Produit Intérieur Brut
– ou gross domestic product – (PIB) mondial [31]. Face à ces chiffres, les constructeurs
automobiles, les gestionnaires des réseaux routiers et autoroutiers ou encore les États
mettent en place des procédures d’amélioration de la sécurité. Les procédures d’ordre
technique consistent à optimiser les véhicules et les infrastructures. En effet, l’analyse des
accidents porte toujours sur le triptyque usager, véhicule et infrastructure. Augmenter la
sécurité sur la route par la technique comporte deux aspects : d’abord limiter le risque que
l’accident se produise, et ensuite travailler sur la structure et la conception des véhicules
pour limiter les dégâts matériels et corporels si l’accident se produit [89]. Le premier
objectif visé par les STI est donc de permettre au véhicule et à l’infrastructure de prévenir
l’usager d’une situation dangereuse.

Un enjeu "mobilité et gestion du trafic".

L’aspect sécurité n’est pas le seul à justifier une évolution des systèmes de transport
vers les STI. En effet, ils permettent aussi une meilleure gestion du réseau, et a fortiori, une
amélioration de la mobilité qui aboutit, par la même occasion, à une réduction des pollu-
tions engendrées par les déplacements et donc à réduire leur impact sur l’environnement.
En parallèle, l’automatisation progressive des véhicules permet aussi une amélioration de
l’efficacité des systèmes mécaniques, ce qui présente une fois encore un intérêt environne-
mental. Pour les constructeurs, les systèmes intelligents équipant peu à peu les véhicules,
permettent aussi une augmentation du confort à bord. Le conducteur est alors dans une
situation plus favorable à la tâche de conduite. Grâce à ces nouveaux systèmes intelligents
et communicants, les exploitants des infrastructures peuvent obtenir en temps réel de
nombreuses informations sur le réseau. Ces informations, très précieuses, permettent de
mieux gérer l’infrastructure à long terme et d’optimiser la mobilité en temps réel. A titre
d’exemple, l’État français confie en 2014 une mission "Véhicules et transports du futur"
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à l’Agence De l’Environnement Et de la Maîtrise de l’Énergie (ADEME) [2] dans le but de
limiter les émissions de gaz à effet de serre par le développement de nouvelles solutions de
transport. Le transport est en effet en France le premier secteur d’émissions de CO2 [2].

1.3 Problématique

Les conditions météorologiques dégradées.

La prise en compte des conditions météorologiques est capitale pour répondre aux
deux enjeux que sont la sécurité routière et l’optimisation de la mobilité. Lorsqu’elles
se dégradent, elles augmentent le risque de congestion et d’accident. Les conditions
météorologiques dégradées ont un effet sur la visibilité ou encore l’adhérence. Ces critères
essentiels peuvent gravement nuire à la sécurité routière. Ainsi, les conditions de chaussée
glissante ou les conditions météorologiques dégradées sont à l’origine de 24% des accidents
[47]. De plus, les mauvaises conditions météorologiques entrainent des perturbations du
trafic avérées et sont même la deuxième cause de congestion non récurrente 1 [47]. La
neige et le brouillard entrainent d’ailleurs 15% de ce type de congestion [47].

L’objectif des STI, qui reposent sur les système de vision artificielle, est justement de
limiter les situations d’accident et de congestion. Ces systèmes doivent donc conserver
leur efficacité quelles que soient les conditions météorologiques rencontrées. En effet, ils
sont déployés à l’échelle industrielle que ce soit au bord des voies ou à bord des véhicules,
et leur sûreté de fonctionnement doit être démontrée dans de telles conditions.

Quelle est la robustesse des algorithmes de vision artificielle face aux
conditions météorologiques dégradées?

Quelques études montrent que les conditions météorologiques dégradées peuvent
entrainer des dysfonctionnement des systèmes de vision artificielle du contexte routier
(utilisés pour la surveillance du trafic et les aides à la conduite) [158, 48]. Or, ces derniers
sont actuellement testés et validés uniquement par temps clair [147], il n’y a donc aucune
connaissance précise sur leur robustesse en conditions météorologiques dégradées.

Mais alors, comment mesurer la robustesse de ces algorithmes de vision artificielle?
Il n’est pas possible de tester l’ensemble des algorithmes du contexte routier. De plus, ils
n’ont pas les mêmes objectifs (détection de piétons, de véhicules, de signalisations...) ni les
mêmes postulats de base (caméra embarquée à bord d’un véhicule ou fixe en bord de voie
pour la surveillance du trafic). Cependant, il est possible d’identifier une structure et des
mécanismes communs à tous ces algorithmes : ils utilisent tous les descripteurs d’images
en tant que premier maillon de la chaîne algorithmique. Se concentrer sur l’analyse de la
robustesse des descripteurs d’images en conditions météorologiques dégradées permet
donc de traiter l’ensemble des algorithmes de vision artificielle. Cela nécessite néanmoins
de choisir les descripteurs d’images les plus représentatifs de l’état de l’art.

1. Par opposition aux congestions récurrentes, qui sont présentes régulièrement lorsqu’une infrastructure
est sous dimensionnée par rapport au trafic de pointe.
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Les systèmes de vision artificielle ne pourraient-ils pas détecter les condi-
tions météorologiques dégradées?

Afin d’apporter une réelle assistance aux usagers de la route, les STI doivent être ca-
pables de les informer sur ce type de situation avant qu’ils ne les rencontrent. Par exemple,
un panneau à message variable peut permettre de limiter dynamiquement la vitesse et
de prévenir les conducteurs dans le cas d’un brouillard dense à l’approche. Pour que ce
type d’information soit disponible, il est nécessaire d’obtenir une mesure des conditions
météorologiques en temps réel sur le réseau. Actuellement, la mesure des conditions
météorologiques (par exemple, pluie, brouillard, neige) se fait par des stations météorolo-
giques équipées de capteurs spécifiques. Elles sont peu nombreuses et coûteuses (capteurs,
câblage, gestion des données) et elles nécessitent une maintenance spécifique. Pourtant,
dans le même temps, des caméras sont présentes partout sur les grands réseaux routiers et
de plus en plus à bord des véhicules. Les systèmes de vision artificielle pourraient donc
être utilisés pour mesurer les conditions météorologiques dégradées. Si une telle mesure
était possible, cela permettrait d’augmenter considérablement le nombre de points de
mesure des conditions météorologiques. Or, leur mesure même imprécise en de nombreux
points est plus utile qu’une mesure précise à des points isolés [143]. L’utilisation de l’in-
formation disponible dans les véhicules en tant que nouvelle source de données pour les
prévisions météorologiques à court terme fait d’ailleurs déjà l’objet de recherches [120]. De
plus, le coût de la mesure météorologique serait grandement réduit, car ce dernier serait
limité à l’aspect logiciel à l’inverse de l’installation de stations météorologiques coûteuses.
Finalement, si les systèmes de vision artificielle sont capables de mesurer les conditions
météorologiques eux mêmes, il serait possible d’implémenter des algorithmes de cor-
rection adaptés à chaque condition météorologique. Les systèmes de vision artificielle
deviendraient alors robustes aux conditions météorologiques dégradées.

1.4 Plan du mémoire

A partir des deux questions identifiées dans la problématique, plusieurs éléments sont
mis en place successivement.

Tout d’abord, il est nécessaire d’identifier la structure des algorithmes de vision ar-
tificielle en contexte routier. Ces algorithmes sont répartis en deux grandes catégories
selon leur condition d’utilisation : caméra embarquée à bord des véhicules ou caméra fixe
installée sur l’infrastructure. Afin de montrer que l’ensemble de ces algorithmes possède
une structure commune, le chapitre 2 porte sur une revue bibliographique complète des
systèmes de vision artificielle en contexte routier. Cette dernière propose un historique
général avant de présenter la structure commune des algorithmes. Cette structure fait
intervenir des descripteurs d’images qui sont présentés et classés par grandes familles.
Finalement, le chapitre 2 se termine par une analyse statistique croisant les applications
finales et les descripteurs d’images afin d’identifier les plus courants.

Afin d’analyser la robustesse des descripteurs d’images en conditions météorologiques
dégradées, il est nécessaire d’obtenir des images qui présentent différentes conditions
météorologiques (par exemple, brouillard, pluie). De plus, il est nécessaire de connaitre
avec précision quelle condition météorologique est présente sur les images, à savoir,
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son type (par exemple, brouillard, pluie) mais aussi son intensité. Pour cela, plusieurs
bases de données ont été construites et sont présentées dans le chapitre 3. Ces bases de
données ont été constituées de différentes façons : simulation numérique, acquisition
en conditions contrôlées au sein de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie du Cerema,
acquisitions automatisées en conditions naturelles.

Le chapitre 4 décrit une méthode d’analyse de la robustesse des descripteurs d’images
en conditions de pluie. Cette méthode est d’abord utilisée sur des images acquises dans
la Plateforme R&D Brouillard et Pluie en conditions de pluie artificielle et sur des images
où la pluie est simulée numériquement. Les intensités de pluie testées sont alors très
élevées, typique des climats tropicaux. Cette méthode a ensuite été adaptée pour utiliser
des images acquises en conditions de pluie naturelle. Les intensités de pluie sont alors
beaucoup plus faibles, compatibles avec celles que l’on peut rencontrer dans des climats
tempérés.

Dans le chapitre 5, une méthode de mesure des conditions météorologiques par caméra
est développée. Elle s’inspire des enseignements de la littérature et des résultats obtenus
au chapitre 4. Elle utilise des descripteurs d’images en entrée d’un réseau de neurones.
Plusieurs variantes de la méthode proposée sont testées puis la meilleure est optimisée.
Elle permet ainsi de détecter les conditions de jour, de nuit, deux niveaux d’intensité de
pluie et deux niveaux d’intensité de brouillard.

Finalement, le bilan général des travaux est proposé dans le chapitre 6. Ce bilan est
suivi d’un exposé sur les perspectives à explorer à la suite à ce travail de recherche ainsi
que sur les retombées potentielles de ce dernier.
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Revue bibliographique des algorithmes
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2.1 Introduction

Depuis le début des années 1980, des systèmes de vision artificielle sont mis en œuvre
sur les routes [46]. A l’origine, ces systèmes sont apparus sur l’infrastructure afin de per-
mettre l’optimisation des déplacements. Ils venaient alors compléter les capteurs déjà
existants (par exemple, boucle de détection) pour la gestion intelligente du trafic. Ces sys-
tèmes ont ensuite été utilisés pour la Détection Automatique d’Incidents – ou automatic
incident detection – (DAI) afin de prévenir les usagers d’une situation à risque en aval sur
la route. Aujourd’hui, les systèmes de vision artificielle embarqués sur les véhicules (ADAS)
apportent du confort (par exemple, Traffic Jam Assist (TJA)) et améliorent la sécurité (par
exemple, freinage automatique d’urgence – ou Autonomous Emergency Braking – (AEB)).

Qu’ils soient installés sur l’infrastructure ou embarqués dans un véhicule, les systèmes
de vision artificielle contribuent à répondre aux enjeux de sécurité et d’optimisation des
déplacements. Les capteurs utilisés en contexte routier pour la perception de l’environne-
ment sont les caméras visible ou infrarouge, stéréoscopiques ou monoculaires, les radars,
les lidars, ou encore les caméras à temps de vol. Excepté pour ces dernières dont l’utili-
sation très récente ne permet pas un recul suffisant, les combinaisons de capteurs mises
en œuvre ont une constante : elles incluent toutes une caméra sensible en lumière visible
[41].

Côté logiciel, ces systèmes implémentent des chaînes de traitement et d’analyse des
images qui contribuent à résoudre des problèmes concrets (par exemple, détection de
véhicules ou de piétons, détection des signalisations horizontales et verticales) qui sont
appelés applications finales par la suite. Ces applications sont diverses et pour chacune
d’elles il existe de très nombreuses solutions algorithmiques. Elles ont toutes un point
commun qui est l’utilisation d’un descripteur d’images. En effet, comme le montre la sec-
tion 2.3, le descripteur d’images est utilisé à différentes étapes de la chaîne algorithmique.
Tout d’abord les descripteurs d’images servent en principe à la détection des objets. Pour
cela, un seuillage sur différentes composantes des descripteurs est généralement appliqué.
Ensuite, ils sont utilisés pour le suivi des objets (filtrage temporel), une mesure de corréla-
tion entre les descripteurs d’images est alors employée. Enfin, les descripteurs d’images
servent à la reconnaissance des objets. Pour cela, une méthode d’apprentissage est utilisée
sur une base de données d’entrainement. Les descripteurs d’images servent alors d’entrée
aux algorithmes de classification. Ces étapes sont décrites plus en détail dans la section 2.3.
On définit ici un descripteur d’images comme un algorithme intermédiaire qui prend en
entrée tout ou portion d’une image (données brutes issues du capteur) et qui calcule en
sortie un ensemble de valeurs de description (données contenant des informations de
niveau sémantique supérieur). Les valeurs de description comportent des types très variés
selon les descripteurs d’images : un score par pixel (Harris), un vecteur par pixel (HOG),
une valeur par région (moment, moyenne, filtre médian) ou encore un vecteur par région
d’intérêt (Local Receptive Field (LRF)).

Le choix des descripteurs d’images n’est pas forcément toujours très bien argumenté
dans la bibliographie. Il est parfois induit par les bons résultats d’un descripteur à un
instant donné pour une application finale associée. A titre d’exemple, tous les spécialistes
du domaine sont capables de citer les couples application finale et descripteur d’images
suivants : détection de piétons et HOG (par exemple, [33]) ou encore odométrie visuelle
et Harris (par exemple, [150]). Il apparaît aussi que certains descripteurs d’images n’ont

10



CHAPITRE 2. REVUE BIBLIOGRAPHIQUE DES ALGORITHMES DE VISION
ARTIFICIELLE EN CONTEXTE ROUTIER

jamais été testés pour certaines applications finales. Par exemple, les filtres binaires sont
très peu utilisés en contexte routier alors qu’ils connaissent un fort déploiement dans
d’autres domaines. Ces constatations poussent finalement à se poser la question : qu’est-
ce qu’un bon descripteur d’images en contexte routier ?

Cette étude bibliographique est réalisée pour tenter d’apporter une ou des réponses
objectives à cette question. Elle permettra aussi de concentrer l’analyse de la robustesse
des descripteurs d’images en présence de conditions météorologiques dégradées sur les
descripteurs d’images les plus représentatifs. En effet, l’analyse du comportement de
l’ensemble des descripteurs d’images face aux conditions météorologiques dégradées
n’est pas envisageable tant les combinaisons descripteurs d’images / applications finales
sont nombreuses. Une phase de sélection des descripteurs les plus représentatifs est
donc nécessaire. C’est cet objectif qui a motivé la réalisation de la revue bibliographique
présentée ici. Cette revue bibliographique fait aussi l’objet de publications scientifiques
[46, 42].

Les états de l’art déjà existants proposent des analyses des descripteurs d’images le
plus souvent assez théoriques [106, 67] ou sur des applications éloignées du contexte
routier [114, 122]. De plus, ces études bibliographiques se concentrent la plupart du temps
spécifiquement sur certaines familles de descripteurs d’images. Différents états de l’art
et benchmarks sur les systèmes de vision artificielle en contexte routier existent aussi.
Certains se focalisent sur les systèmes rencontrés sur l’infrastructure [86, 137, 182]. D’autres
font de même pour les systèmes embarqués dans le véhicule [165, 100]. Dans ces études,
les systèmes identifiés sont classés soit par applications finales, soit par descripteurs
d’images (fonctionnement algorithmique). La plupart du temps, seuls quelques exemples
sont recensés afin de donner les grandes lignes de chaque catégorie. Ces états de l’art ne
permettent donc pas de repérer les bons descripteurs d’images pour le contexte routier, ou
tout du moins les plus représentatifs.

Cette étude bibliographique apporte plusieurs nouveautés par rapport aux précé-
dentes :

— Les systèmes de bord de voie et embarqués sont répertoriés conjointement.

— Le classement des algorithmes de vision artificielle est fait simultanément selon les
applications finales et selon les descripteurs d’images employés. Ceci permet une
analyse croisée de ces deux critères.

— Le recensement de plus de 400 références 1 d’algorithmes de vision artificielle en
contexte routier a permis une approche statistique sur la représentativité de chaque
catégorie (section 2.5).

— L’utilisation des descripteurs est recensée au fil du temps ce qui permet d’observer
certains "effets de mode".

Cette étude bibliographie peut s’adresser à différents publics. Le spécialiste du traite-
ment d’images trouvera des applications concrètes aux descripteurs d’images. Le spécia-
liste de la vision artificielle en contexte routier pourra justifier ses intuitions sur les grands
classiques mais aussi trouver des idées non explorées. Le novice ou le spécialiste d’un autre
domaine pourra trouver une vue synthétique et globale sur la vision artificielle en contexte
routier.

1. Les références sont répertoriées dans l’Annexe A

11



CHAPITRE 2. REVUE BIBLIOGRAPHIQUE DES ALGORITHMES DE VISION
ARTIFICIELLE EN CONTEXTE ROUTIER

La section suivante dresse un historique de l’apparition et du développement de la
vision artificielle en contexte routier. La section 2.3 permet de montrer l’importance des
descripteurs d’images dans les algorithmes de vision artificielle actuellement déployés
en contexte routier. Une revue bibliographique des descripteurs d’images en général est
proposée dans la section 2.4. La section 2.5 porte sur l’analyse croisée entre les applications
finales recensées et les descripteurs d’images utilisés. Enfin, la section 2.6 propose une
analyse temporelle sur le choix des descripteurs d’images avant de montrer les directions
prises pour les prochaines années.

2.2 Vision artificielle sur la route

Avant de commencer à étudier les algorithmes de vision artificielle en contexte routier,
il est important de comprendre leur contexte, leurs origines et les validations dont ils ont
fait l’objet. Sur l’infrastructure ou à bord des véhicules, le triple objectif des recherches
sur les systèmes de vision artificielle en contexte routier est toujours le même : obtenir
un couple véhicule-infrastructure plus sûr (sécurité), plus efficace (économe en énergie,
rapide, au parcours optimisé) et plus proche de l’homme (confortable, interface homme
machine développée, ergonomique).

2.2.1 Infrastructure

Historique

Coté infrastructure, les systèmes de management du trafic intelligent apparaissent
dans les années 1960 pour répondre aux problèmes de congestion et d’accidents [157].
Les routes sont alors instrumentées pour mesurer le trafic et des centres de contrôle
sont mis en place. Les premiers carrefours gérés intelligemment apparaissent alors pour
optimiser les déplacements [157]. A ce moment là, les capteurs utilisés pour la détection
des véhicules sont des boucles de détection. Ces capteurs sont intrusifs, c’est à dire qu’une
intervention sur la chaussée est nécessaire pour les installer. Dans les années 1970, la
seconde solution proposée pour enrayer la saturation des réseaux et augmenter la sécurité
passe par l’information aux usagers et l’optimisation des parcours. Cette première phase
a plutôt concerné le développement de l’infrastructure (acquisition des données sur le
trafic) et la communication de ces données au conducteur. L’objectif était de permettre
au conducteur d’anticiper des éléments dangereux sur la route et d’optimiser le trafic
en proposant des itinéraires alternatifs. Cette information peut être transmise via des
panneaux à messages variables, installés au bord de la voie, ou directement à l’intérieur
du véhicule par des systèmes de navigation embarqués (par exemple, Global Positioning
System (GPS)) [38]. Pour ce qui est des systèmes de vision artificielle sur les infrastructures,
les premiers travaux qui ont pu être recensés remontent au début des années 1980, comme
le montre la Figure 2.1. Ils portent alors sur la détection des objets dans les scènes à
partir des caméras de surveillance. Les véhicules sont les premiers objets à être traités. La
détection des piétons n’est abordée que dix ans plus tard, au milieu des années 1990. Dans
les années 2000, les travaux de recherche consistent ensuite à développer ces systèmes
avec deux visées. La première est d’interpréter des informations de haut niveau à partir
des caméras : détecter automatiquement un accident, un incident (par exemple, véhicule
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arrêté, objet sur la voie) ou encore un comportement anormal (par exemple, congestion,
contre sens, piéton sur les voies). L’objectif est d’alerter le gestionnaire du réseau, les
forces de l’ordre et les secours, mais aussi les usagers présents sur l’itinéraire, soit pour les
prévenir d’un danger, soit pour les détourner sur un itinéraire alternatif. Le second objectif
est d’utiliser plusieurs flux d’informations simultanément. Cela inclut la fusion de données
issues de plusieurs capteurs (par exemple, caméra, boucle de détection) mais aussi le suivi
des objets multi-caméras, c’est-à-dire suivre un même véhicule le long d’un parcours grâce
à une succession de caméras.

���������

���	�
�

������
��� ���������

���� ���� ���� ����

���������
��
�������������

������
��
��
����
��
���

���������
��
������
������
 ���������!����

�������"�#����
��������
�
��������
����
�$������

���%$��������&��&
���	�
�� '&(��
�)"�

����$�������*����
&������

���������+�
���������������
 ��������
�#��������������#���
��
���

FIGURE 2.1 – Historique du développement des algorithmes de vision artificielle pour l’infrastruc-
ture.

Applications finales

Aujourd’hui, les systèmes de vision artificielle utilisant des caméras sont employés pour
de nombreuses finalités : Traffic Data Collection (TDC), DAI et contrôle du respect des
règles du code de la route. Ces finalités visent toutes la réponse à deux enjeux : la sécurité
et l’optimisation de la mobilité.

La collecte d’informations variées sur le trafic (par exemple, nombre de véhicules,
vitesse) permet une meilleure gestion du réseau en détectant les congestions ou les points
dangereux. C’est donc une aide à la décision précieuse pour le gestionnaire. Cela permet
aussi une redirection en temps réel des usagers pour optimiser la mobilité en limitant les
temps de parcours (management du trafic intelligent). Dans ce cadre, l’intérêt des caméras
est triple :

— Elles sont non intrusives, elles n’entrainent donc pas de dégradation de la chaussée
et elles sont plus simples à installer.

— Elles permettent une mesure de plusieurs paramètres simultanément comme le
nombre de véhicules, le type des véhicules ou encore leur vitesse.

— Une unique caméra permet d’effectuer des mesures sur plusieurs voies à la fois.

Les deux autres technologies employées actuellement en bord de voie, c’est à dire les
radars et les boucles de détection, ne présentent pas ces trois avantages.
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La DAI permet à l’opérateur en charge du réseau de rapidement déclencher l’alerte
aux secours en cas d’accident ou d’incident. Il peut aussi donner des informations sur
l’accident aux autres véhicules du même axe, ce qui permet d’éviter un enchainement
d’accidents. L’intérêt des systèmes de vision artificielle basés sur des caméras est alors
double :

— Ils permettent de gagner du temps car, avec la multiplication des caméras, un opéra-
teur ne pourrait pas surveiller l’ensemble du réseau sans vision artificielle [86].

— Comme le réseau est déjà équipé de caméras pour la surveillance, le coût de dé-
ploiement des systèmes de vision artificielle est réduit car il est limité à l’aspect
logiciel.

Enfin, les systèmes de vision artificielle peuvent aussi servir à des contrôles du respect
des règles du code de la route (par exemple, contrôle automatisé de la vitesse dans de
nombreux pays). Pour cela, les caméras sont utilisées pour lire automatiquement les
plaques d’immatriculation des véhicules.

En mettant cette dernière application à part, les deux finalités majeures pour les sys-
tèmes de vision artificielle en bord de voie sont donc le TDC et la DAI. Ces deux finalités
reposent sur deux applications finales des systèmes de vision artificielle : la détection de
véhicules et la détection de piétons.

2.2.2 Véhicule

Historique

Coté véhicule, une phase préliminaire de développement au véhicule intelligent, cor-
respondant au déploiement de l’informatique et du traitement de l’information, a eu lieu
des années 1930 aux années 1980 [51]. En 1939, General Motors (GM) propose Futurama,
la vision d’autoroutes complètement automatisées à la foire internationale de New York.
Dans les années 1970, l’idée de guider des véhicules par un rail magnétique émerge [55],
cette idée fut ensuite complètement laissée de coté car le développement de systèmes
sur les infrastructures n’est pas envisageable. En effet, les pouvoirs publics ne peuvent
pas financer ce type de systèmes qui seraient très onéreux. Dès lors, il est clair que les
véhicules à automatisation partielle ou totale doivent pouvoir utiliser exactement la même
infrastructure que les véhicules à conduite humaine, sans ajout de systèmes spécifiques
sur l’infrastructure. Comme le montre la Figure 2.2, dès le début des années 1980, l’élec-
tronique est commercialisée à bord des véhicules. Dans le même temps, les recherches
fondamentales sur les véhicules autonomes débutent [36]. Ainsi, en 1977, la première
démonstration d’un véhicule se déplaçant de manière automatisée le long d’un itinéraire
est faite à Tsukuba (Japon) [53]. On ne peut alors pas parler de véhicule automatisé, car la
vitesse de déplacement était très réduite et le parcours assez simple. Au milieu des années
1980, le niveau SAE 2 1 [152] est atteint de manière expérimentale, pour un véhicule se
déplaçant à 100km/h. Ce véhicule est alors guidé latéralement par caméra sur une route
fermée à la circulation. Pour cela, des algorithmes de suivi de voie et de détection des
lignes sont mis en place. Dans les années 1990, les caméras apparaissent dans les véhicules

2. La Society of Automotive Engineers (SAE) définit 5 niveaux d’automatisation : Assistance à la conduite,
Automatisation partielle, Automatisation conditionnelle, Haute automatisation et Automatisation complète.
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commercialisés pour augmenter la perception du conducteur grâce à un retour sur le
tableau de bord. Entre 1990 et 1995, les algorithmes de détection des véhicules, des piétons
ou encore des signalisations verticales sont mis en place dans les laboratoires de recherche.
Ainsi, des démonstrations se suivent dès le milieu des années 1990 : en 1994 pour le niveau
SAE 2 (contrôle du véhicule latéral et longitudinal) [37] et en 1998 pour le niveau SAE 3
(contrôle du véhicule latéral et longitudinal, avec la capacité de demander au conducteur
de reprendre les commandes lorsqu’une situation inconnue est rencontrée) [19]. A partir
des années 2000, des algorithmes de vision artificielle ont permis d’assister le conducteur
dans sa tâche de conduite sur des véhicules commercialisés. Le niveau SAE 1 d’automatisa-
tion est atteint commercialement en 2000 (régulateur de vitesse adaptatif – ou Adaptive
cruise control – (ACC)) alors que le niveau SAE 2 apparait sur les routes en 2013 (TJA). Dans
le même temps, des travaux de recherche permettent d’aller beaucoup plus loin dans
l’analyse des scènes. Ainsi, la détection des piétons et la reconnaissance des signalisations
verticales font l’objet de nombreuses améliorations. Suite à ces dernières, le niveau SAE
4 est atteint en 2007 dans le cadre de la recherche (contrôle complet du véhicules dans
des cas spécifiés, pour lesquels le véhicule répond à toutes les situations rencontrées)
[176]. Le niveau SAE 4 est d’ailleurs commercialisé sur des navettes se déplaçant sur des
voies réservées depuis 2013 (par exemple, Navya). Certains constructeurs automobiles
annoncent son déploiement sur les routes au cours des années 2020.
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FIGURE 2.2 – Historique du développement des algorithmes de vision artificielle à bord des véhi-
cules.

Applications finales

Aujourd’hui les applications commerciales utilisant des systèmes de vision artificielle
sont très variées : entre autres, le suivi de voie – ou Lane Keeping System – (LKS), l’ACC, l’AEB,
ou encore le TJA (contrôle du véhicule latéral et longitudinal en situation de congestion).
Elles permettent de compenser d’éventuelles erreurs du conducteur (AEB, LKS) ou de
l’assister dans sa tâche de conduite (ACC, TJA).

Ces applications prennent partiellement le contrôle du véhicule. Il est donc capital
que les systèmes de vision artificielle soient robustes à toutes les situations qui peuvent
être rencontrées. En particulier, pour le niveau SAE 3, le système doit être en mesure de
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s’auto-évaluer, alors que pour les niveaux SAE 4 et 5, le véhicule doit pouvoir répondre à
l’ensemble des situations rencontrées. Cela comprend toutes les conditions météorolo-
giques, qui perturbent beaucoup les systèmes de vision artificielle. Cela justifie d’ailleurs
pleinement le travail plus général de validation des descripteurs d’images en conditions
météorologiques dégradées dont fait partie cette revue bibliographique.

Les produits commerciaux déployés reposent sur différentes applications finales des
algorithmes : la détection de véhicules, la détection de piétons, l’odométrie visuelle, la
reconnaissance des signalisations horizontales (inclus le suivi de voie) et verticales. Elles
devront toutes être mises en œuvre pour obtenir un système de conduite autonome.

La détection de véhicules consiste à retrouver les véhicules présents sur les images. Il en
est de même pour la détection de piétons. L’odométrie visuelle consiste pour un véhicule à
reconstituer sa trajectoire à partir des images acquises. La reconnaissance de signalisation
consiste à détecter les signalisations verticales ou horizontales dans les images puis à les
classifier. Enfin, le suivi de voie consiste à détecter les voies ou les lignes de bord de voie sur
les images afin de guider latéralement le véhicule. Comme les solutions sont proches, le
suivi de voie et la détection des signalisations horizontales seront regroupés dans la suite.

Afin de justifier l’analyse plus particulière des descripteurs d’images face aux appli-
cations finales des systèmes de vision artificielle, il est important de montrer comment
sont construits la majorité des algorithmes de vision artificielle mis en œuvre en contexte
routier. Quelles que soient les fonctions finales recherchées (par exemple, détection et
suivi d’objets, odométrie), les algorithmes utilisent en effet tous un schéma classique (re-
présenté sur la Figure 2.3) : sélection,suivi , et reconnaissance des objets d’intérêts. Comme
cela est montré dans la section suivante, les descripteurs d’images interviennent lors de
chacune des étapes présentées ci-dessus.

2.3 Structure des algorithmes de vision artificielle en contexte
routier

L’ensemble des algorithmes de vision artificielle du contexte routier comportent des
similitudes, qu’ils soient déployés en bord de voie ou à bord des véhicules. Ils ont en effet
tous la même structure générale et ce, quelle que soit leur application finale. L’objectif de
ces derniers est en effet toujours de passer d’une simple image acquise par une caméra,
à des informations de haut niveau (interprétation des images) permettant une prise de
décision.

La première étape des algorithmes de vision artificielle utilisés dans le contexte routier
est la phase de détection des objets d’intérêt. Ces objets peuvent être des régions de l’image
(pour la détection d’objets) ou des points d’intérêt (pour l’odométrie visuelle). Cette phase
de détection utilise des mécanismes différents pour les systèmes infrastructure et véhicule.
Sur l’infrastructure, puisque la caméra est fixe, l’extraction des objets d’intérêt se fait
souvent par différence d’images ou extraction "fond forme". Les objets en mouvement
sont ainsi extraits facilement. Les descripteurs d’images sont alors utilisés pour affiner la
détection. Cette technique n’est en revanche pas utilisable dans le cas d’une caméra en
mouvement. Les algorithmes utilisés en embarqué font donc systématiquement appel aux
descripteurs d’images pour extraire les objets d’intérêts. Pour la détection, les descripteurs
d’images sont en principe seuillés ou classifiés pour obtenir des régions ou des points
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d’intérêt.
Les objets d’intérêt détectés sont ensuite suivis d’une image à l’autre. Ce suivi temporel

permet de stabiliser les détections en filtrant les détections locales (une fausse détection
sur une image unique est filtrée) et en affinant la position des objets d’intérêt (par moyenne
au cours du temps). Ce filtrage temporel utilise la plupart du temps le filtre de Kalman.
Afin de faire le suivi temporel, les objets d’intérêt doivent pouvoir être mis en correspon-
dance d’une image à une autre. Cette mise en correspondance fait de nouveau appel aux
descripteurs d’images, dont les valeurs sont comparées entre les deux images successives.

Une fois que les objets d’intérêt sont suivis d’une image à l’autre, ces derniers doivent
être reconnus ou identifiés. Par reconnaissance, il est entendu reconnaître à quelle caté-
gorie appartient l’objet (classification). Par identification, il est plutôt entendu identifier
l’objet d’intérêt comme un objet déjà vu auparavant. L’identification est moins courante
que la reconnaissance, elle est par exemple rencontrée dans le cas du suivi de piétons
multi-caméras. Les piétons doivent alors être identifiés d’une caméra à l’autre. L’identifi-
cation est aussi utile dans le cas du suivi de véhicule ou de piéton en général pour gérer
les cas où les objets suivis réapparaissent après avoir été masqués à un moment donné
par autre objet. Qu’il s’agisse de reconnaissance ou d’identification, différentes techniques
existent. La plupart utilise de nouveaux les descripteurs d’images. La première technique
est la simple mise en correspondance grâce à une norme sur l’espace des descripteurs
d’images utilisés. Cette méthode simple permet de rechercher l’objet le plus proche de
l’objet d’intérêt, c’est alors celui dont la distance (selon la norme choisie) est la plus faible.
Elle est particulièrement utilisée dans le cas où les objets d’intérêt sont des points. La
seconde technique, et sans doute la plus courante, consiste à effectuer un apprentissage
sur une base de données. Un classifieur (par exemple, réseau de neurones ou machine à
vecteurs de support – ou Support Vector Machine – (SVM)) prenant en entrée divers des-
cripteurs d’images et donnant en sortie la classe de l’objet d’intérêt est alors mise en œuvre.
Cette seconde méthode est particulièrement utilisée dans le cas de la reconnaissance
d’objets (piétons, véhicule, signalisation). La dernière méthode de reconnaissance est
basée sur la mise en correspondance avec un modèle. L’objectif consiste alors à optimiser
les paramètres du modèle et vérifier le résultat obtenu. C’est la méthode la moins utilisée
en contexte routier. Elle est employée principalement en optimisant un modèle d’une
forme aux contours de l’objet à identifier. Par exemple, pour la détection de véhicules, un
modèle trois dimensions simulant les arrêtes du véhicule est projeté sur l’image et mis en
correspondance avec les contours du véhicule présent sur l’image [110].

Les descripteurs d’images sont donc une brique essentielle dans les algorithmes de
vision artificielle actuellement présents en contexte routier. Ces derniers sont en effet
utilisés lors de nombreuses phases de la chaîne des algorithmes de vision artificielle. Cela
justifie le choix de classer les algorithmes à la fois en fonction des applications finales
rencontrées et des descripteurs d’images mis en œuvre.
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FIGURE 2.3 – Schéma du principe de fonctionnement d’un algorithme de vision artificielle en
contexte routier. La roue crantée rouge représente l’utilisation d’un descripteur d’images.
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2.4 État de l’art sur les descripteurs d’images

Les descripteurs d’images sont très nombreux et comportent de nombreuses variantes.
En effet, plus de 190 descripteurs d’images ont pu être identifiés dans l’état de l’art 3. Il
n’est pas envisageable de traiter l’ensemble de ces descripteurs d’images, d’autant plus que
certains d’entre eux ne sont que des variantes. Il est cependant possible de rassembler les
descripteurs d’images en grandes familles. Le classement proposé ici est un classement par
mode de fonctionnement. Ce choix est aussi fait dans d’autres états de l’art [106, 114, 122].
En plus de ce classement, un historique de l’apparition des descripteurs d’images les plus
représentatifs est proposé dans la Figure 2.4. Cet historique référence les descripteurs
d’images les plus récents, et il se veut le plus exhaustif et le plus représentatif de l’état de
l’art possible.

1920 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Colorimétrique

PixelIntensité Couleur

PatchIntensité Couleur

Segmentation

Filtre

Contours
Gradient [SIFT]

Laplacien
Sobel Canny

Coins
Moravec Harris, KLT SUSAN Fast Hessian [SURF]

Gabor
Gabor

MPEG-7

Binaire, rangCensus
Rank Transform

LBP FAST BRIEF

ApprentissageLRF TDNN FAST

Morphologique

Template Matching

Statistique

Histogramme

Histogramme couleur
Intensité Couleur

Histogramme combiné
Color Correlogram

CSD
C-SIFT

Histogramme spatialMatrice de co-occurence Shape Context

HOG, SIFT
GLOH

Hough

MomentHu
Matrice de co-occurence

Zernike

Transfo. intégrale
FourierFourier Walsh-Hadamard Fourier-Melin

HaarHaar Haar-like, SURF

Symmétrie

FIGURE 2.4 – Historique des descripteurs d’images les plus représentatifs de l’état de l’art. Cinq
grandes familles sont identifiées. [SIFT, SURF] Certains descripteurs d’images sont employés dans
des détecteurs de points d’intérêts, ils sont alors précisés entre crochets.

2.4.1 Descripteurs d’images colorimétriques

Les descripteurs d’images colorimétriques comprennent : l’Gray, l’utilisation de patch
(Patch), l’utilisation directe du triplet couleur (RGB), ou encore des résultats de segmenta-
tion. L’utilisation directe de l’intensité (Gray) ou des couleurs (RGB) consiste à prendre en
entrée directement les valeurs de sortie de la caméra. L’utilisation de patchs d’intensité
(Patch) consiste à prendre des patchs sur l’image en tant que vecteur de description. La
comparaison se fait alors par la mesure de la corrélation entre ces patchs. La mesure de
corrélation la plus couramment employée est la mesure Zero Mean Normalized Cross-
Correlation (ZNCC). Enfin, les techniques de segmentation consistent à rassembler et
classifier des régions de l’image en se basant sur des caractéristiques colorimétriques
similaires. Les descripteurs basés sur la couleur (RGB) ne doivent pas être confondus avec
les techniques de segmentation. En effet, les descripteurs couleur (RGB) utilisent la couleur

3. La liste complète des descripteurs d’images identifiés est donnée dans l’Annexe B
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directement comme valeur alors que la segmentation regroupe des valeurs en région. Les
techniques de segmentation sont très nombreuses, [66] en fait une rapide classification.

Comme le montre la Figure 2.4, la famille de descripteurs d’images colorimétriques
comporte les premières méthodes employées en traitement et analyse d’images. Bien
qu’elles soient simples, elles ont l’avantage d’avoir un temps de calcul quasiment nul. Elles
s’avèrent en revanche moins robustes que d’autres descripteurs. Par exemple, l’utilisation
de la couleur dépend des conditions d’éclairage [98] alors que l’utilisation de patch est
limitée dans le cas d’images à texture répétitive [115].

2.4.2 Filtres

Les filtres renvoient une image en sortie : chaque pixel ou région de pixel sont donc
traités. Les descripteurs d’images de type filtre sont très variés.

Les filtres de contours sont les plus employés. Parmi ces derniers, on retrouve des
filtres basés sur la dérivée première (par exemple, GradX, GradY, Sobel, Canny, et d’autres
variantes [33]), des filtres basés sur la dérivé seconde (par exemple, Laplacien), des filtres
basés sur des dérivées multiples ou d’autres méthodes moins courantes. Alors que le gra-
dient classique (GradX, GradY) consiste simplement à déterminer la dérivé de l’image
par différence de pixels de proche en proche, les deux autres filtres (Sobel, Canny) com-
mencent par effectuer un lissage de l’image avant d’effectuer l’opération de dérivation.
Ce filtrage a pour but d’éliminer les faux contours. Le filtre de Canny, datant de 1986 et
encore plus développé que le filtre de Sobel de 1968, effectue ensuite une opération de
sélection des maximas et de seuillage. Cette étape supplémentaire permet une fois encore
d’éliminer les faux contours dus au bruit de la caméra lors de la capture.

Les filtres de coins sont aussi beaucoup utilisés. Ces descripteurs sont basés sur la
dérivée première (par exemple, Harris, KLT), sur la dérivée seconde ou encore sur l’utilisa-
tion directe de l’intensité avec un filtre de coins spécifique. La plupart de ces descripteurs
reprennent des idées du descripteur de Harris. Ce descripteur classique est en général
utilisé à la base d’un algorithme de détection de points d’intérêt. L’avantage du descripteur
de Harris est qu’il est invariant aux transformations euclidiennes [106, 67]. C’est donc un
descripteur robuste dans de nombreux cas rencontrés en contexte routier ou en traitement
d’images en général. Le descripteur KLT peut aussi être mis en avant car il est souvent
employé. Il se trouve que le descripteur utilisé dans le module de détection de l’algorithme
de suivi KLT, décrit dans cette partie, est similaire à celle de Harris même si sa justifica-
tion est différente [171]. Les descripteurs de coins basés sur la dérivée seconde sont aussi
nombreux, mais ils sont en général moins employés. Enfin, certains descripteurs de coins
utilisent des filtres particuliers ou d’autres méthodes. Moravec [124] propose ainsi une
fonction calculée directement sur l’intensité afin de détecter des coins. C’est cette idée
qui sera d’ailleurs reprise par Harris plus tard [67]. Le descripteur SUSAN et ces variantes
[171] consistent à calculer le nombre de pixels plus clairs ou plus sombres lors du passage
d’un disque sur le pixel d’intérêt afin de déterminer si ce dernier est un coin ou non. Il
faut remarquer que le descripteur SUSAN, par sa méthode, se rapproche aussi des filtres
binaires.

Les filtres de Gabor sont utilisés en tant que descripteurs dans de nombreuses variantes
mais les plus courantes restent celles de la norme MPEG-7 [187, 116, 145]. Les filtres de Ga-
bor sont des filtres linéaires, c’est à dire appliqués par une convolution, qui sont composés
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d’une composante sinusoïdale et d’une composante gaussienne. Ces filtres correspondent
à une pondération par une fonction gaussienne dans le domaine fréquentiel.

Les filtres binaires et les filtre de rang ont pour point commun de ne pas se focaliser
sur les valeurs des pixels mais plutôt sur les relations qu’il existe entre elles (relation
logique ou relation d’ordre), on parle de descripteur non paramétrique. Cette approche est
donc originale et différente des autres descripteurs de type filtre. Les descripteurs binaires
utilisent un test logique pour créer des valeurs ou des vecteurs de description. Certains
comparent par exemple des couples de pixels sur un patch donné (par exemple, BRIEF,
Local Binary Pattern (LBP), Census, FAST). Le vecteur de description est alors composé
des valeurs binaires résultantes des ces tests. Les filtres de rang remplacent quant à eux les
valeurs des pixels par leur rang dans une fenêtre donnée (par exemple, Rank Transform).

Les descripteurs d’images basés sur un apprentissage sont fondés sur un principe
complètement différents des autres. L’idée est de créer un filtre par un apprentissage sur
une base de données. Le retour attendu des descripteurs est connu, ce qui permet de
créer un filtre sur mesure et optimisé pour l’application choisie. La première version de
filtre par apprentissage est basée sur une étude du fonctionnement des mécanismes de
détection humains. L’objectif était de reprendre les mécanismes de détection visuelle mis
en œuvre chez l’homme, ce qui a permis de concevoir les LRF. Dans les LRF, les valeurs
d’une fenêtre de pixels sont entrées dans un réseau de neurones. Chaque pixel est ainsi
relié aux autres selon plusieurs couches successives de neurones. Un apprentissage sur une
base de données permet de pondérer le réseau de neurones qui se spécialise alors pour la
tâche à laquelle il est entrainé. De nombreux autres filtres par apprentissage ont ensuite été
développés (par exemple, FAST, Time-Delay Neural Network (TDNN)). Il faut remarquer
que les méthodes d’apprentissage profond peuvent s’apparenter à l’utilisation de filtres par
apprentissage. En effet, les premières couches des réseaux de neuronnes convolutionels –
ou Convolutional Neural Network – (CNN) correspondent bien à des filtres optimisés pour
une application donnée. A l’inverse les couches supérieures reprennent la structure d’un
algorithme de classification, ce qui est similaire à la structure proposée dans la Figure 2.3.

Les filtres morphologiques sont basés sur la morphologie mathématique. Ils com-
prennent ainsi parmi d’autres : érosion, dilatation, ouverture, fermeture, top-hat, bottom-
hat, hit-or-miss. Toutes ces transformations ne seront pas décrites car elles sont peu
utilisées dans le contexte routier.

Enfin, les méthodes de template matching utilisent une mesure de corrélation avec une
forme particulière appliquée en chaque point de l’image [104, 18]. Ainsi, cette méthode
peut s’apparenter à un filtrage avec un filtre représentant la forme recherchée et une
mesure de corrélation à la place d’une convolution. Ces méthodes peuvent s’employer
sur n’importe quelle forme. C’est le cas sur des exemples de détecteurs de piétons ou
de véhicules. Les formes sont alors souvent générées à partir d’un modèle projeté sur
l’image (model matching) ou apprises à partir d’exemples tirés de bases de données (shape
matching).

2.4.3 Statistiques

Les descripteurs statistiques ont pour point commun de traiter une région de l’image,
ils se divisent cependant en deux sous familles. Les histogrammes procèdent à des comp-
tages sur une région de l’image, ils aboutissement alors à un vecteur de description. Les
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moments passent quant à eux par des mécanismes (par exemple, moyenne) qui réduisent
le nombre de valeurs de descriptions, passant ainsi d’un vecteur de description contenant
de nombreuses valeurs à quelques valeurs de description. Cette section présente ainsi
d’abord les histogrammes, puis les moments.

Histogrammes

Les histogrammes (ou distributions) sont très variés en traitement d’images : histo-
gramme couleur, la transformée de Hough, l’histogramme spatial, et histogramme com-
biné.

Le premier histogramme à avoir été développé est le HOI. Il fait partie des histogrammes
couleur. Il consiste à enregistrer le nombre de pixels de chaque intensité (dans une classe
par intensité) sur une région donnée de l’image. Le HOI est un descripteur invariant par
translation et par rotation [203]. Il est de plus de taille très réduite par rapport à la région
analysée initialement [203]. Le HOI s’est ensuite complexifié pour s’adapter à la couleur.
Les développements sur la couleur se sont accélérés dans les années 1990.

La transformée de Hough est une forme d’histogramme puisqu’un système de comp-
tage (appelé vote) pour chaque pixel de l’image est mis en place. La transformée de Hough
originale [84] est un descripteur qui permet la détection des lignes ou des courbes. Le
premier algorithme mettant en œuvre la proposition de Hough date de 1972 [39] avant
d’être généralisé et déployé en 1981 [6]. La transformée de Hough classique est en effet
trop lourde pour des applications en temps réel [123]. Certains algorithmes utilisent donc
des variantes appelées Hough-like ou Hough généralisée. En plus d’être plus rapides, ces
variantes ne sont plus limitées à des lignes mais permettent aussi de détecter d’autres
formes comme des polygones ou des cercles. Certaines de ces variantes sont répertoriées
par Houben [83].

Les méthodes par histogramme ont beaucoup été utilisées par rapport à un carac-
tère spatial. Parmi elles, trois descripteurs majeurs peuvent être cités : la matrice de co-
occurence, le Shape Context et le HOG. La matrice de co-occurence a été proposée en
1973 pour faire de l’analyse de textures. C’est d’ailleurs cette méthode qui a été la plus
répandue pendant les trente années ayant suivi sa publication [80]. Bien que beaucoup
moins utilisé dans le contexte routier, ce type de méthode reste néanmoins intéressant
pour la description. Une matrice de co-occurence est une forme d’histogramme 2D. Un
vecteur de déplacement (orientation et distance spatiale) est d’abord défini. La matrice
de co-occurence enregistre alors le nombre de couples de pixels en fonction de l’écart
de leur intensité et en suivant le vecteur de déplacement donné. Des moments sur cette
matrice sont ensuite calculés. Il faut noter que ces mesures pourraient conduire à classer
ce descripteur dans la catégorie des descripteurs statistiques basés sur les moments. Le
descripteur Shape Context est aussi basé sur un comptage spatial. Il possède cependant
deux différences avec la matrice de co-occurence. D’abord le comptage ne se fait plus selon
des intensités mais selon les directions et le rayon (en suivant un schéma en coordonnées
polaires). En effet, le Shape Context consiste à créer des classes – ou bins – selon un format
circulaire. Ensuite, les valeurs comptées sont le nombre de pixel de type contour dans
chaque zone de l’histogramme. Pour chaque classe, le nombre de points faisant partie
d’un contour est compté. Cela permet de décrire la forme locale d’un objet. Le HOG a été
proposé la première fois en 2004 par Lowe [111] dans l’algorithme d’association d’images
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SIFT en tant que descripteur. Cette méthode a ensuite été reprise en 2005 par Dalal [33]
en tant que descripteur pour de la classification de piétons. Le HOG est un descripteur
qui enregistre autour d’un point d’intérêt donné l’histogramme sur les orientations et les
magnitudes du gradient dans des petites fenêtres réparties sur une grille carrée autour du
pixel. Le vecteur de description est donc formé par 8 orientations enregistrées et 16 fenêtres
soit 128 valeurs de description par point d’intérêt. Le descripteur HOG a connu un fort
succès et de nombreuses variantes ont été proposées. Parmi elles, le Gradient Location
and Orientation Histogram (GLOH) propose deux éléments nouveaux par rapport au HOG.
D’abord, il effectue la séparation en classes – ou bins – en coordonnées polaires, ce qui
aboutit à une séparation en cercles concentriques. La seconde innovation proposée par
le GLOH est l’utilisation d’une analyse en composantes principales – ou Principal Com-
ponent Analysis – (PCA) pour réduire le nombre de valeurs à enregistrer dans les vecteurs
de description. L’objectif est de réduire le temps de calcul sans nuire à la qualité de la
description.

Finalement, des descripteurs plus récents combinent à la fois des distributions spa-
tiales et colorimétriques. Le descripteur Color Correlogram est un histogramme 2D qui
enregistre le nombre d’occurrences pour lesquelles deux pixels de même couleur soient à
une distance donnée. Il y a donc une classe pour chaque couple couleur / distance. Dans
ce descripteur la direction entre les deux pixels n’est en revanche pas prise en compte à l’in-
verse de la matrice de co-occurence. La norme MPEG-7 [116] propose aussi un descripteur
de ce type : le Color Structure Descriptor (CSD). Le CSD est un histogramme 1D. Chaque
classe de cet histogramme correspond à une couleur et enregistre le nombre d’éléments
structurant (d’un ensemble préétabli) pour lesquels la couleur est présente dans l’élément
structurant (en l’appliquant comme un masque à l’image). Enfin, l’algorithme C-SIFT
reprend exactement le même schéma que le l’algorithme SIFT (pour la détection et la
description). Mais au lieu de se placer sur une image en nuance de gris, il utilise une image
couleur de laquelle il extrait des canaux invariants aux changements d’illumination (par
exemple, teinte – ou hue –).

Moments

Il existe plusieurs descripteurs basés sur les moments en traitement d’images. Ils étaient
originellement utilisés pour de la reconnaissance d’objets. L’intérêt d’utiliser les moments
est qu’ils sont invariants aux translations, aux rotations et aux changements d’échelle
isotropes [67]. Au départ, les moments ont été utilisés pour décrire des histogrammes
(par exemple, moyenne, variance). Cela permettait de réduire la taille des descripteurs
employés et de les rendre plus robustes. En effet, un histogramme de taille importante peut
être résumé par quelques moments. C’est le cas de la matrice de co-occurence. Bien que
des variantes de cette matrice aient ensuite été utilisées directement comme descripteur, la
matrice de co-occurrence n’était au départ qu’une étape de la description. Le descripteur
proposé à l’origine repose en effet sur 14 moments calculés sur la matrice de co-occurence.

Il existe aussi des descripteurs d’images pour lesquels les moments sont calculés
directement sur les images. Les plus connus sont les moments de Zernike dont plusieurs
implémentations existent [169, 27] et les moments de Hu [85].
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2.4.4 Transformation intégrale

Les descripteurs d’images basés sur une transformation intégrale les plus connus sont
la transformée de Fourier et les ondelettes de Haar.

La transformation intégrale la plus utilisée en traitement d’images est la transformée
de Fourier. La transformée de Fourier théorique n’est pas utilisée dans la pratique car son
temps de calcul est trop important. L’approximation couramment utilisée est la transfor-
mée de Fourier rapide – ou Fast Fourier Transform – (FFT) (1965). Elle permet d’obtenir une
description d’une région de l’image : il y a autant de coefficients de Fourier (descripteurs de
la région) que de pixels dans la région analysée. De nombreuses variantes de la transformée
de Fourier existent. Par exemple, la transformée de Walsh-Hadamard est aussi employée.
Les algorithmes CDIKP ou KPB-SIFT sont par exemple des variantes de l’algorithme SURF
en remplaçant les ondelettes de Haar par les noyaux de Walsh-Hadamard. De même, le
descripteur de Fourier-Melin [65, 35] est une variante dont le but est de rendre la trans-
formée de Fourier invariante aux rotations. Ce descripteur applique une transformée de
Fourier à un patch après avoir appliqué une rotation à ce dernier. Ainsi par les différentes
rotations et les coefficients de Fourier obtenus, le descripteur du patch devient invariant
aux rotations.

L’analyse par les ondelettes de Haar est similaire à celle qui pourrait être faite pour une
analyse par une transformée de Fourier. La différence est que les ondelettes comportent
une zone d’analyse spécifique au lieu de travailler indifféremment sur toute la région
de l’image à analyser. Comme pour la transformée de Fourier, les ondelettes de Haar
théoriques ne sont pas utilisées directement. Le descripteur le plus employé est le Haar-like.
L’avantage du Haar-like est que le calcul peut être optimisé, ce qui le rend utilisable pour
des applications en temps réel. Le Haar-like a ensuite été réutilisé dans l’algorithme SURF.
Dans cet algorithme, il permet de décrire des points d’intérêts préalablement identifiés
avec la même idée que celle utilisée pour l’algorithme SIFT. Le Haar-like a ainsi permis
d’obtenir un algorithme SURF à la fois performant et plus rapide que l’algorithme SIFT.

2.4.5 Symétries

Les descripteurs d’images de symétrie ne peuvent être rattachés à d’autres catégories
car les mécanismes mis en jeu sont assez particuliers et variés. Les premiers travaux sur la
symétrie ont débuté en 1977. A ce moment là, tous les travaux portent sur de la recherche de
point ou d’axe de symétrie sur des courbes – ou shape – [144]. Il n’est alors pas question de
descripteur d’images car la recherche est analytique. Le premier descripteur d’images basé
sur la symétrie, c’est à dire le premier algorithme qui traite tous les pixels de l’image pour
renvoyer une image de symétrie, est proposé au début des années 1990. Ce descripteur
est originellement appliqué au gradient de l’image et est nommé Generalized Symmetry
Transform (GST). La GST est une transformée qui permet d’obtenir deux valeurs pour
chaque pixel de l’image : la magnitude de la symétrie et son orientation. Cette transformée
consiste à sommer toutes les symétries de gradient autour de chaque point considéré
(pour tous les rayons). Elle est donc lourde en calcul. De nombreux autres descripteurs
de symétrie ont été proposés par la suite dans les années 1990 (par exemple, [156, 14, 20])
mais aussi dans les années 2000 (par exemple, [99, 13, 26]).
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2.4.6 Synthèse

Les différentes familles d’applications finales et de descripteurs d’images ont été iden-
tifiées et présentées de manière indépendante. Pour chacun de ces deux aspects, un état
de l’art proposant à la fois un classement par famille et avec une aspect historique a été
présenté. Il est cependant aussi intéressant d’étudier le croisement des applications finales
et des descripteurs d’images. Il est alors possible de mesurer quels sont les descripteurs
d’images les plus employés et pour quelles applications particulières du contexte routier.

2.5 Statistique croisée des descripteurs d’images et des ap-
plications finales

L’approche retenue pour cet état de l’art est originale. En effet, l’objectif n’est pas
seulement de recenser les applications finales et les descripteurs d’images de manière
indépendante mais il est bien de mesurer quels sont les algorithmes (couple application fi-
nale et descripteur d’images) réellement représentatifs de l’état de l’art. Seuls des exemples
d’algorithmes récents, représentatifs et marquants seront développés. En parallèle, une
vision de l’ensemble des références identifiées, soit plus de 400 datant de 1986 à 2016 4,
est proposée. Cette vision utilise uniquement le nombre de références identifiées dans
chaque catégorie (Tableau 2.1). Chaque catégorie est le croisement entre les applications
finales des algorithmes et les descripteurs d’images utilisés dans ces derniers. L’intensité
de chaque case du Tableau 2.1 correspond ainsi au nombre d’algorithmes identifiés pour
la catégorie correspondante. Comme certains algorithmes utilisent plusieurs descripteurs
d’images pour une même application, ils peuvent être présents dans plusieurs lignes pour
une application donnée. Le tableau croisé sera étudié sous différents angles. D’abord, les
descripteurs d’images les plus couramment utilisés dans le contexte routier, toute applica-
tion confondue, seront identifiés. Ensuite, un portrait type des algorithmes pour chaque
application sera dressé grâce au tableau croisé.

2.5.1 Descripteurs d’images les plus courants

Comme le montre le Tableau 2.1, les descripteurs d’images basés sur les contours sont
les plus nombreux en contexte routier. Cela s’explique par leur efficacité et leur faible coût
en calcul. Il servent en effet à la base de descriptions plus complètes. Ils sont aussi parmi
les premiers descripteurs à avoir été utilisés et ils le sont encore, ce qui explique aussi leur
volume d’utilisation conséquent. Ils sont employés aussi bien sur l’infrastructure qu’en
embarqué et sont utilisés pour toutes les applications. Les descripteurs de contours les
plus courants sont GradX, GradY, le Sobel et le Canny.

L’utilisation directe de l’intensité ou de la couleur (Pixel), bien qu’il s’agisse d’une mé-
thode de description très simple est aussi très employée. Elle se pratique aussi souvent avec
l’utilisation d’un patch et d’une métrique associée, c’est alors la métrique qui détermine la
robustesse. Plus particulièrement, l’utilisation de patch est rencontrée couramment pour
l’odométrie visuelle (mise en correspondance de points d’intérêts). Pour cela, la métrique
la plus employée est la ZNCC. La couleur est quant à elle utilisée principalement pour la

4. Les références sont répertoriées dans l’Annexe A
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TABLEAU 2.1 – Tableau croisé des applications finales du contexte routier et des descripteurs
d’images les plus utilisés. Ce tableau est basé sur le référencement de plus de 400 algorithmes de
vision artificielle en contexte routier4.

détection d’objets : signalisations horizontales, verticales, et véhicules. Les signalisations
sont en effet conçues pour être saillantes. Elles possèdent des couleurs contrastées et
saturées. En ce qui concerne les véhicules, la couleur est souvent utilisée pour la détection
des feux arrières.

Les descripteurs de coins sont beaucoup moins nombreux que les descripteurs de
contours mais ils restent la méthode la plus courante pour la détection de point d’intérêt
(odométrie visuelle). Ils servent aussi pour la détection de véhicules et de piétons. Le
descripteur de Harris est le descripteur le plus courant parmi les descripteurs de coins.

Les Haar-like sont très employés pour la détection de piétons (à l’origine) mais aussi
pour la détection de véhicules et de signalisations.

Le HOG est le descripteur le plus utilisé pour la détection de piétons. Suite à son succès
pour la détection de piétons, il a aussi été utilisé plus généralement pour la détection de
véhicules et de signalisations.

L’histogramme couleur est aussi un descripteur beaucoup employé malgré sa simpli-
cité.

La transformée de Hough est l’un des descripteurs les plus utilisés pour la détection
de signalisations. Il servait au départ uniquement pour la signalisation horizontale (ligne
droite) mais sa généralisation (toute forme) est très employée pour la détection de signali-
sations verticales.

Enfin, les descripteurs basés sur la symétrie sont couramment utilisés pour la détection
d’objets avec une caméra embarquée (signalisation verticale, véhicule et même piéton).
Ils sont cependant variés et aucun d’entre eux n’est représenté plus qu’un autre. Chaque
descripteur de symétrie, pris indépendamment, a donc une représentativité faible.

2.5.2 Portrait des algorithmes de chaque application finale

Une fois les descripteurs d’images les plus utilisés en contexte routier identifiés, il
est intéressant de dresser un portrait type des algorithmes rencontrés pour chacune des
applications grâce au Tableau 2.1.
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Sur l’infrastructure, les deux applications finales majeures sont la détection de véhi-
cules et de piétons. Pour les algorithmes sur l’infrastructure, la technique la plus employée
est une extraction fond-forme pour la pré-détection (première moitié de la Figure 2.3) gé-
néralement suivie par une classification sur les contours (seconde moitié de la Figure 2.3).
Pour la première phase de pré-détection, l’extraction fond-forme est possible et efficace car
la caméra est fixe. Pour la seconde phase de classification, deux méthodes sont employées.
La première, plutôt utilisée pour la détection de véhicules, recherche une mise en corres-
pondance avec un modèle 3D [167]. Elle est aussi adaptée à la détection de piétons en
analysant les silhouettes [161]. La seconde méthode, plus récente, utilise un apprentissage
(SVM, réseau de neurones). Cette seconde technique présente un avantage : elle permet
de répondre à la fois à de la détection de véhicules [203] et de piétons [33]. En effet, seule
la base d’apprentissage doit être changée pour passer de l’un à l’autre. Cette seconde
méthode est ainsi celle qui connait le plus de développement actuellement.

Les applications embarquées à bord des véhicules, malgré un schéma commun (pré-
senté en détail dans la partie 2.3), mettent en œuvre des techniques légèrement différentes.

La détection de véhicules et de piétons par caméra embarquée utilise différentes
méthodes pour présélectionner des objets sur les images. A l’inverse des algorithmes
déployés sur l’infrastructure, la caméra est ici en mouvement : l’extraction fond-forme est
donc impossible. Les algorithmes emploient alors d’autres méthodes pour cette phase
de présélection comme l’utilisation de la stéréovision (deux caméras), l’utilisation de la
perspective par différence d’images (sur deux images successives acquises par une même
caméra), les flux optiques ou encore la fenêtre glissante (qui consiste à tester toutes les
fenêtres pouvant contenir un piéton). La validation des objets détectés se fait généralement
de différentes manières. Pour les véhicules, les Haar-like [55, 133] ou la symétrie [170]
sont courants. Pour les piétons, les Haar-like [133], la symétrie [12] mais surtout le HOG
[55, 33, 133] sont employés. Dans les deux cas, ces descripteurs d’images sont utilisés en
tant qu’entrée pour une méthode de classification par apprentissage.

La détection de signalisation verticale utilise, en plus des méthodes citées pour la
détection de véhicules et de piétons, l’information colorimétrique pour la détection des
zones d’intérêt [151]. Comme les signalisations sont conçues pour être facilement visibles,
elles sont pourvues de couleurs saturées. Pour la reconnaissance, deux méthodes (parfois
combinées) sont couramment employées : à l’aide des descripteurs d’images et d’une
méthode d’apprentissage ou par une mise en correspondance de la forme. Dans le cas de
l’utilisation des descripteurs d’images, les méthodes sont variées : Haar-like [151], HOG
[151] et d’autres. Dans le cas de la reconnaissance de forme, des méthodes par vote dérivées
de la transformée de Hough sont majoritairement utilisées [151].

La catégorie de détection des signalisations horizontales inclut aussi le suivi de voie. A
l’origine, la détection des bords de voie ou des lignes était le principal sujet de recherche
car le premier enjeu était de pouvoir contrôler latéralement le véhicule. A présent, les
algorithmes les plus récents se focalisent aussi sur la détection d’autres marquages au
sol (par exemple, passage piéton, flèches directionnelles) [54]. Pour la détection des si-
gnalisations horizontales, les descripteurs de contours et la transformée de Hough sont
majoritairement utilisés. Ils sont souvent complémentaires : le descripteur de contour
effectue un prétraitement permettant la détection alors que la transformée de Hough filtre
les résultats [70].

Enfin, l’odométrie visuelle est une application légèrement différente des autres. C’est
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en effet la seule qui utilise pour objet d’intérêt non pas des régions mais des points. La
phase de détection des points d’intérêts fait appel quasiment systématiquement à des
descripteurs de contours ou de coins. L’algorithme SIFT utilise par exemple un système
multi-échelles sur le gradient pour la détection alors que de nombreux algorithmes d’odo-
métrie visuelle utilisent le descripteur de Harris [103, 150]. Pour l’odométrie visuelle, la
phase de reconnaissance est une mise en correspondance des points d’intérêt entre images
successives. Des techniques de description variées sont alors employées : le patch en in-
tensité avec une mesure de corrélation [150], le HOG dans l’algorithme SIFT ou encore les
Haar-like dans l’algorithme SURF.

Cette analyse croisée a donc permis de mettre en évidence quels sont les descripteurs
d’images les plus employés en contexte routier, et ce de manière complètement justifiée.
Elle a aussi permis de dresser un schéma classique des méthodes employées pour chaque
catégorie d’algorithme. Cela ne tient cependant pas complètement compte de l’aspect
temporel, c’est l’objet de la partie suivante.

2.6 Analyse temporelle

Comme le montre la section 2.4, certains descripteurs proposent à un moment donné,
une nouvelle méthode originale alors que d’autres sont plutôt des évolutions permettant
d’affiner les résultats obtenus. Les descripteurs fondateurs le deviennent car ils obtiennent
de meilleurs résultats sur un problème donné. Par exemple, le descripteur SIFT pour l’ap-
pariement d’images [111] ou encore les Haar-like pour la détection d’objets [180]. Les
autres descripteurs originaux, mais ne proposant pas un réel gain sur les résultats ne sont
souvent pas retenus par la communauté scientifique. À l’inverse, lorsque des descripteurs
originaux et performants apparaissent, ils sont repris et développés par l’ensemble de la
communauté. Ils sont ainsi à l’origine de nouvelles branches dans les méthodes de des-
cription, à l’image de la Figure 2.4. Ces évolutions portent sur divers aspects : amélioration
de certains points précis dans l’algorithme, amélioration du temps de calcul, formalisation,
spécification à un problème donné. Lorsqu’un nouveau descripteur fondateur apparait
dans un domaine donné, ou dans une famille de descripteurs donnée, les descripteurs
précédents, qui sont alors dépassés en termes de résultats, sont souvent délaissés peu à
peu. Un descripteur qui est devenu un classique peut alors ne plus du tout être employé
dans les applications, car remplacé par un nouveau descripteur plus performant. S’inté-
resser uniquement à la quantité de référencement n’est donc pas forcément la meilleure
des solutions pour identifier les descripteurs d’images actuellement et prochainement
les plus employés en contexte routier. Une analyse temporelle complémentaire est donc
plus adaptée pour répondre à ce problème. Elle repose sur les dates de publication des
différents algorithmes rencontrés en contexte routier. Ces dates ont permis de dresser le
Tableau 2.2. Ce tableau représente le nombre de référencement de chaque descripteur
d’images en contexte routier au cours du temps. Diverses conclusions peuvent être tirées
de ce dernier.
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Descripteur
Année d’utilisation

C
o

u
le

u
r Pixel

Patch

Segmentation

F
il

tr
e

Contours

Sobel

Canny

Gradient

Autres

Coins
Harris

Autres

Gabor

Binaire, Rang

Apprentissage

Morphologique

Tr
an

sf
o.

In
t. Haar-like

Autres (FFT...)

St
at

is
ti

q
u

e

Histogramme

HOI

HOG

Hough-like

Moments

Symmétrie

1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015

TABLEAU 2.2 – Utilisation des principaux descripteurs d’images en contexte routier au cours du
temps.
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2.6.1 Descripteurs d’images colorimétriques

L’utilisation directe des pixels de l’image et la segmentation sont utilisées de manière
assez constante depuis le début des recherches sur la vision artificielle en contexte routier
et jusqu’à nos jours. Le descripteur par patch, associé à une métrique entre des couples
de patchs, est plus récent et a connu un plein essor entre 2000 et 2005. Ce descripteur
a alors été beaucoup utilisé avec succès et de manière indépendante pour la détection
de véhicules et pour l’odométrie visuelle. Enfin, l’utilisation de la couleur remonte au
milieu des années 1995. Elle est alors majoritairement utilisée pour la segmentation des
signalisations verticales.

2.6.2 Filtres

Les filtres de contour sont les descripteurs les plus utilisés au cours du temps. Ils sont
employés dès le début des recherches sur la vision artificielle en contexte routier (détection
des marquages au sol) et sont encore très utilisés actuellement. Les filtres de contours les
plus employés sont GradX, GradY, le Canny et le Sobel.

Les filtres sensibles aux coins sont les deuxièmes plus employés en contexte routier.
Bien que moins employés que les filtres de contours, ils sont en revanche beaucoup plus
récents (fin des années 1990, début des années 2000). Le filtre de coins le plus employé est
le descripteur de Harris. Datant pourtant de 1988, ce descripteur a connu un réel essor pour
l’odométrie visuelle au milieu des années 2000. Il est alors utilisé en tant que détecteur de
points d’intérêt.

Les filtres binaires ou de rang, bien que très utilisés dans d’autres domaines du traite-
ment et d’analyse d’images (par exemple, indexation d’images – ou image retrievial –), ne
sont que peu utilisés dans le contexte routier. Ils ont pourtant été régulièrement testés au
cours du temps.

Les conclusions pour les filtres de Gabor sont les mêmes que pour les filtres de rang.
Les filtres par apprentissage, bien que moins utilisés de manière globale, sont très

récents (développement au cours des années 2000). La courbe temporelle montre que ces
filtres sont plutôt en maturation et qu’il pourraient devenir la prochaine référence. Ils se-
ront cependant sans doute immédiatement remplacés par des méthodes d’apprentissage
profond – ou deep learning. Ces méthodes ne font en effet plus appel à des descripteurs
puisque les premières couches d’apprentissage constituent directement l’équivalent des
descripteurs d’images de type filtre par apprentissage. Bien que ce type de nouvelle mé-
thode ne pourra pas être assimilée à un descripteur d’images, elles se rapprocheront de la
méthode proposée pour les filtres par apprentissage.

2.6.3 Statistiques

L’histogramme colorimétrique est un descripteur utilisé depuis le milieu des années
1990 et ce de manière assez constante. Il est de plus utilisé dans de nombreux domaines
sans vrai prédominance dans l’un d’entre eux en particulier.

Parmi les descripteurs statistiques, le plus employés est le HOG. Bien que fixé dans
sa forme actuelle en 2005 [33], des algorithmes similaires au HOG existaient dès 1990 en
contexte routier [95]. De plus, entre 2000 et 2005, de nombreuses variantes ont été élaborées
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pour diverses applications du contexte routier. L’algorithme SIFT contient d’ailleurs une
description par HOG [111]. Ensuite, les recherches sur le HOG pour la détection de piétons
ont explosé après le succès de l’algorithme proposé par Dalal en 2005 (algorithme général
non destiné au contexte routier). Elles connaissent ainsi un pic en 2006 et ce jusqu’en 2010.
En embarqué, ces recherches s’étendent à la détection d’autres objets : signalisation et
véhicule.

La transformée de Hough est utilisée depuis l’origine des travaux de recherche en
contexte routier (milieu des années 1980). A cette époque, la détection des marquages
au sol (lignes) était la thématique principale de recherche. Or, la transformée de Hough
est particulièrement utile pour cette tâche. La généralisation de la transformée de Hough
(pour toutes les formes et pas seulement les lignes droites) a permis une seconde phase
d’utilisation importante au cours des années 2000 pour la détection des signalisations
verticales.

2.6.4 Transformation intégrale

Les Haar-like représentent le descripteur majoritaire parmi la famille des transforma-
tions intégrales. Ce descripteur est employé depuis le milieu des années 1990 mais a connu
un grand succès au cours des années 2000 en particulier pour la détection de piétons. Il a
ensuite été utilisé à partir du milieu des années 2000 pour la détection des signalisations
verticales et des véhicules.

2.6.5 Symétries

Les descripteurs de symétrie ont majoritairement été utilisés pour la détection de
véhicules et de piétons au cours des années 2000. Leur utilisation n’est tout de même pas
très répandue pour ces applications de manière générale.

2.7 Conclusion

Cette étude bibliographique présente en première partie, un historique du dévelop-
pement des algorithmes de vision artificielle en contexte routier dans l’objectif d’être le
plus synthétique possible en identifiant les dates clés. Il a permis de poser le contexte et
les enjeux liés à l’utilisation d’algorithmes de vision artificielle en contexte routier. Les
applications finales majeures dans un tel contexte ont été identifiées grâce à cette première
partie. L’originalité de cette nouvelle étude bibliographique est qu’elle porte à la fois sur les
algorithmes de vision artificielle destinés à une utilisation sur l’infrastructure et embarqués
à bord des véhicules.

Ensuite, le mécanisme général des algorithmes de vision artificielle en contexte routier
a été présenté. Ce dernier a permis de mettre en évidence l’importance des descripteurs
d’images dans les algorithmes.

Ainsi, une revue bibliographique spécifique aux descripteurs d’images a été proposée.
Elle est dans un premier temps complètement indépendante du contexte routier. Les
descripteurs d’images les plus courants de la littérature sont présentés et hiérarchisés.
Cette classification prend en compte l’aspect temporel et les mécanismes mis en jeu pour
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chaque descripteurs d’images. Ainsi, plus de 190 descripteurs d’images ont été identifiés
permettant d’aboutir à une vue synthétique représentative de la bibliographie.

Après avoir traité les applications finales du contexte routier et les descripteurs d’images
de manière indépendante, la bibliographie présentée dans ce mémoire apporte une ori-
ginalité : les algorithmes du contexte routier et les descripteurs d’images sont analysés
conjointement afin de repérer quels sont les descripteurs d’images les plus représentatifs
du contexte routier. Ainsi, par l’analyse et le classement de plus de 400 références, les
mécanismes mis en jeu pour chaque application finale ont été détaillés en les mettant en
parallèle avec les descripteurs d’images utilisés. Les descripteurs les plus courants ont été
recensés par cette approche croisée originale.

Enfin, une analyse temporelle a permis de mettre en évidence les "effets de mode"
mais aussi les descripteurs d’images qui sont actuellement les plus utilisés. Cette seconde
approche est aussi originale puisqu’elle traite de l’utilisation des descripteurs d’images de
manière statistique. Un descripteur d’images peu en effet connaitre un succès des années
après sa création et parfois après plusieurs tentatives (par exemple, HOG). Un descripteur
fondateur est souvent développé et adapté pendant 5 à 10 ans après sa première utilisation
réussie. Un descripteurs qui fonctionne pour la détection d’un des objets du contexte
routier (piéton, véhicule, signalisation) est ainsi souvent spécifié pour fonctionner encore
mieux sur cet objet tout en étant transféré dans le même temps aux autres objets. Des
différences entre les méthodes pour l’infrastructure et en embarqué sont en revanche sou-
vent constatées bien qu’elles portent cependant sur la détection des mêmes objets (piéton
et véhicule). Cela peut-être dû à d’échange des connaissances entre les communautés
scientifiques de l’infrastructure et du véhicule.

Cette analyse conduit finalement à l’identification des descripteurs d’images les plus
courants et de leur champ d’application. Ainsi, les descripteurs d’images les plus simples
(pixel, patch, contours, coins) et les descripteurs Haar-like, HOG, la transformée de Hough,
et le HOI sont les plus représentatifs du contexte routier. Dans le chapitre 4, cette analyse
sera approfondie par une phase de test des descripteurs d’images en conditions météo-
rologiques dégradées, capitales pour le contexte routier. Ainsi, un pas de plus sera fait
vers l’identification des bons descripteurs d’images pour le contexte routier. Avant cela, il
est nécessaire de mettre en place des bases de données pour procéder à l’évaluation des
descripteurs, c’est l’objet du chapitre suivant.
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3.1 Introduction

Afin de pouvoir tester le comportement des descripteurs d’images en conditions mé-
téorologiques dégradées, il est primordial de disposer de bases de données d’images en
conditions météorologiques dégradées. Bien que la préparation des bases de données a
été effectuée en parallèle de la revue bibliographique sur les descripteurs d’images, il a été
choisi de présenter ces dernières en second dans ce mémoire.

Il existe des bases de données dans la littérature qui contiennent des images dans
différentes conditions météorologiques. Cependant, ces dernières ne répondent pas à notre
problématique. Les bases de données sont très dépendantes des applications : certaines
ne concernent que le brouillard (par exemple, [166, 127, 200]) ou la pluie (par exemple,
[64, 198, 164, 200]). Ces dernières sont utilisées pour tester des algorithmes de suppression
des perturbations engendrées sur les images. Elles sont composées d’images venant de
différentes sources. Ces images peuvent être simulées numériquement (par exemple,
[127, 164]), acquises sur site réel (par exemple, [127, 64, 198]) mais aussi trouvées sur
internet (par exemple, [166, 200]) ou dans des films (par exemple, [64, 200]). Les conditions
météorologiques ne sont donc pas réellement connues ni contrôlées. De plus, ce type de
base de données ne comporte généralement que quelques images permettant simplement
d’illustrer une méthode, sans possibilité de validation statistiquement justifiée.

Une autre approche originale pour la constitution des bases de données est l’utilisation
des webcams accessibles publiquement tout autour du globe (par exemple, [92, 113, 25,
48, 181]). Le principal intérêt de ce type de base de données réside dans le volume très
important d’images acquises par cette méthode. Les données sont de plus très variées
car elles proviennent de lieux répartis tout autour du globe et les caméras sont aussi très
différentes. En outre, les images sont souvent énormément compressées et de mauvaise
qualité. La donnée météorologique peut être jointe à la base de données. Elle est alors
déterminée à l’œil (grandes catégories : par exemple, ensoleillé, nuageux) ou ajoutée par
association avec des données météorologiques les plus proches disponibles publiquement.
Ces données sont alors souvent imprécises (station météorologique parfois non explicitée),
peu fiables (distance élevée entre l’acquisition des images et des conditions météorolo-
giques) ou incomplètes (données manquantes dans le temps ou données différentes selon
les webcams).

Finalement, des travaux spécialisés ont permis de mettre en place des bases de données
joignant à la fois des images et les conditions météorologiques. Ce type de base de données
existe pour la pluie (par exemple, [64, 15, 3, 147]) et le brouillard (par exemple, [75, 76,
79, 74, 168, 139, 138, 78, 21, 77, 60, 59]). La fiabilité des ces bases de données est souvent
plus grande que celle des précédentes. Cependant, elles comptent un nombre d’images
beaucoup plus faibles car l’acquisition des images est souvent effectuée à la main, lors de
quelques épisodes de conditions météorologiques dégradées .

Il n’existe donc à notre connaissance aucune base de données d’images conséquente
dont les conditions météorologiques sont caractérisées avec fiabilité. La première étape
avant le test des descripteurs d’images est donc de constituer des bases de données conte-
nant simultanément des images et les données météorologiques correspondantes. On
parlera alors de Base de données Météo-Image (BMI).

Avant de pouvoir constituer une BMI, il est important de cibler quelles sont les ap-
plications qui seront testées et quelle BMI il est possible de réaliser. Dans le cas présent,
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plusieurs objectifs sont visés :

— Afin d’être représentatif de la réalité, les BMI mises en place doivent contenir des
scènes proches des scènes routières. Des scènes d’extérieur devront donc être filmées
en priorité. Elles doivent comprendre des zones de chaussée (zone sombre uniforme),
des objets en mouvement (par exemple, véhicules, piétons, branches d’arbres) et des
zones de ciel (zone claires plus ou moins uniformes).

— L’ensemble des conditions météorologiques doivent être traitées : à la fois du point
de vue du type de condition météorologique (par exemple, conditions normales,
brouillard, pluie, neige) mais aussi du degré d’intensité de celle-ci (par des classes
d’intensité ou par une échelle continue). Ces conditions météorologiques doivent
être mesurées in situ et en temps réel, par des capteurs spécifiques et calibrés afin
de garantir une bonne fiabilité.

— Il peut être intéressant de bénéficier de BMI contenant des images identiques avec
et sans conditions météorologiques dégradées. Pour cela, des BMI constituées à
partir de conditions météorologiques simulées numériquement sur les images ou
créées artificiellement dans la scène filmée pourront être mises en place. Il est alors
nécessaire de disposer de BMI dont les conditions sont contrôlées et parfaitement
reproductibles.

— Pour être représentatif de la réalité, les BMI doivent contenir des images acquises
avec des réglages standard d’une caméra routière. Deux cas peuvent être présents :
des caméras installées en bord de voie et des caméras embarquées dans les véhicules.

De plus, certaines contraintes sont aussi présentes :

— Les délais imposent de pouvoir disposer des premières BMI au bout d’un an au maxi-
mum. En effet, les délais de la thèse imposent un planning stricte pour les phases de
recherche et des données doivent alors être disponibles. Or les conditions météorolo-
giques ne sont pas contrôlées et certaines d’entre-elles ont des occurrences très peu
nombreuses (par exemple, neige, orage très intense, brouillard très dense). Comme
cela a déjà été évoqué, il est possible d’utiliser des BMI contenant des images sur les-
quelles les conditions météorologiques seraient simulées numériquement ou créées
artificiellement. De plus, pour pouvoir obtenir des conditions météorologiques va-
riées en conditions naturelles, il est indispensable de disposer d’outils permettant
une acquisition simultanée des images et des conditions météorologiques.

— Le volume des données images est très important. Une sélection des conditions
météorologiques pour lesquelles les tests seront effectués semble donc indispensable.
De plus, des outils performants de gestion des BMI doivent être mis en place.

Certains des objectifs et des contraintes fixés peuvent être opposés. La solution adoptée
est alors la création de BMI différentes, chacune répondant à différents aspects. De plus,
certains choix ont du être faits car l’ensemble des objectifs ne pouvaient pas être obtenus
dans le délai imparti pour la thèse :

— Plusieurs BMI seront mises en place. Certaines d’entre elles se rapprocheront de
conditions réelles alors que d’autres auront pour objectif d’être dans des conditions
contrôlées.

— La neige ne sera pas traitée. En effet, il n’était actuellement pas possible de repro-
duire des conditions de neige ni numériquement ni artificiellement. De plus, son
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occurrence est trop faible pour obtenir un nombre suffisant d’images dans le temps
qui était imparti. Cependant, les acquisitions de certaines BMI se poursuivent, la
neige fera donc l’objet d’études ultérieures.

— Les conditions météorologiques dégradées les plus intenses seront reproduites artifi-
ciellement car elles ont des occurrences naturelles trop faibles.

— Dans le cadre de ce travail, seul le cas des caméras fixes sera traité. En effet, le passage
à des caméras embarquées nécessite des conditions de mise en place complexes, et
moins bien contrôlées au niveau des données météorologiques . Cela n’empêchera
pas d’avoir des objets en mouvement dans les scènes prises en compte.

La section suivante présente les différentes conditions météorologiques dégradées
prises en compte en contexte routier. Elle présente aussi sommairement les modélisations
et les grandeurs liées aux deux conditions météorologiques dégradées retenues ici : le
brouillard et la pluie. La section 3.3 présente ensuite les outils mis en place et utilisés pour
créer et gérer les BMI mises en place. En effet, un simulateur de pluie a été mis au point dans
le cadre de la thèse afin d’ajouter numériquement de la pluie sur des images initialement
sans pluie [43]. La Plateforme R&D Brouillard et Pluie du Cerema a aussi été utilisée afin
d’acquérir rapidement des images en conditions météorologiques dégradées. Un système
d’acquisition automatique d’images et des conditions météorologiques associées a ensuite
été déployé sur plusieurs sites afin d’obtenir des images acquises en conditions naturelles.
Finalement, la section 3.4 présente les différentes BMI qui ont pu être constituées et
exploitées durant ces travaux de thèse.

3.2 Les conditions météorologiques dégradées en contexte
routier

Avant de pouvoir mettre en place une BMI, il est important de bien comprendre les
paramètres physiques de la météorologie. En effet, l’objectif est de pouvoir constituer
des bases de données qui contiennent à la fois des images, mais aussi les grandeurs mé-
téorologiques permettant de caractériser les conditions rencontrées. Le premier enjeu
de cette section est donc d’appréhender les grandeurs physiques qui permettent d’éva-
luer la sévérité des conditions météorologiques dégradées. De plus, pour constituer les
BMI, plusieurs méthodes seront employées, certaines d’entre elles permettront d’utiliser
des simulateurs de conditions météorologiques dégradées. Afin de pouvoir traiter des
données simulées, il est important de connaitre les niveaux d’intensité des conditions
météorologiques dégradées rencontrés en contexte routier. C’est le second enjeu de cette
section.

Comme le montre leTableau 3.1, les conditions météorologiques se divisent en deux
catégories [63] : statique (brouillard) et dynamique (pluie, neige). Dans le cas des conditions
météorologiques statiques (1−10 μm), les gouttes sont trop petites pour être perçues par
la caméra. Dans ce cas, des modèles macroscopiques d’atténuation peuvent suffire à la
modélisation des effets de ces conditions sur la caméra [63]. Dans le second cas, les gouttes
d’eau sont assez grandes (1−10 mm) pour être perçues individuellement par la caméra. La
suite de cette section se décompose en deux parties : le brouillard et la pluie. La neige n’est
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pas abordée car les conditions de neige n’ont pu faire l’objet de tests au cours de ce travail
en raison de la rareté des événements naturels et de l’absence de simulateur de neige.

Condition météorologique Type de particule Rayon (μm) Concentration (cm−3)

Air (Air) Molécule 10−4 1019

Brume (Haze) Aérosol 10−2 −1 103 −10
Brouillard (Fog) Gouttelette d’eau 1−10 100−10
Nuage (Cloud) Gouttelette d’eau 1−10 300−10
Pluie (Rain) Goutte d’eau 102 −104 10−2 −10−5

TABLEAU 3.1 – Type de conditions météorologiques en fonction de la taille des hydrométéores
(adapté de [127]).

3.2.1 Brouillard

Le brouillard est physiquement caractérisé d’un point de vue microscopique (distri-
bution de la taille des gouttes) et d’un point de vue macroscopique (visibilité à travers
une épaisseur de brouillard). Seul ce second aspect est important pour l’étude d’images
acquises par des caméras du contexte routier. En effet, avec l’utilisation d’une caméra
standard, la majorité les longueurs d’ondes acquises font partie du domaine visible. Or
pour les longueurs d’ondes du domaine visible, le type de brouillard (tailles des gouttes) a
peu d’impact sur la perception.

La grandeur physique qui permet de caractériser le brouillard est la visibilité météo-
rologique qui s’exprime en mètres. En contexte routier, cette grandeur est caractérisée
à partir du contraste. La théorie de Koschmieder décrit le contraste apparent d’un objet
sur l’horizon [79]. La luminance totale Ltot perçue par un observateur depuis un objet
positionné à une distance D et à travers une atmosphère diffusante (comme le brouillard)
avec un coefficient d’extinction β (en m−1) est donnée par l’équation (3.1).

Ltot = L0e−βD +L f

(
1−e−βD

)
(3.1)

où L0 est la luminance d’un objet proche et L f est la luminance de l’horizon. Le premier
terme correspond donc à la lumière perçue directement depuis l’objet. Le second corres-
pond à la lumière diffuse de l’environnement qui a été déviée par le brouillard jusqu’à
l’observateur. Ainsi, lorsque l’objet s’éloigne de l’observateur, la luminance perçue de
l’objet diminue (L0) alors que la luminance perçue de l’horizon augmente (L f ). De même,
lorsque le coefficient d’extinction β augmente, l’observateur perçoit moins la luminance
de l’objet (L0) et plus celle de l’horizon (L f ). Autrement dit, lorsque la distance entre l’objet
et l’observateur D ou le coefficient d’extinction β augmentent, le contraste C entre l’objet
et l’horizon diminue, en suivant la définition de la loi de Duntley [5, 75] (équation (3.2)).

C =
Ltot −L f

L f
= C0e−βD (3.2)

où C est le contraste entre l’objet et le fond à une distance D, et C0 est le contraste
intrinsèque de l’objet définit par l’équation suivante :
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C0 =
L0 −L f

L f
(3.3)

La Figure 3.1 présente différents niveaux de contraste en fonction des paramètres D et β.
Sur cette figure, il apparait clairement que la dégradation visuelle (donnée à titre indicatif)
est corrélée à la fois à la distance de visibilité météorologique (Vi s) et à la distance de
l’objet par rapport à la caméra (D). Par définition, C0 dépend de l’objet et du fond de la
scène. Une visibilité météorologique parfaite correspond à un contraste d’un objet noir sur
un horizon blanc (C0 = 1). On considère qu’à un niveau de contraste inférieur à 5%, l’œil
humain n’est plus capable de distinguer l’objet du fond (valeur fixée par la Commission
Internationale de l’Eclairage – ou International Commission on Illumination – (CIE) [40]
et l’Organisation mondiale de la météorologie – ou World Meteorological Organization –
(WMO) [105]). Ainsi, en resolvant l’équation (3.2) proposée par Duntley pour déterminer
D à partir de cette hypothèse, on obtient la formule de Koschmieder qui permet le calcul
de la distance de visibilité météorologique Vi s [75] (équation (3.4)).

C = 1,00 C = 0,05 C = 0,00 C = 0,00

C = 1,00 C = 0,55 C = 0,00 C = 0,00

C = 1,00 C = 0,74 C = 0,05 C = 0,00

C = 1,00 C = 0,94 C = 0,55 C = 0,00

C = 1,00 C = 0,97 C = 0,74 C = 0,05

C = 1,00 C = 1,00 C = 0,97 C = 0,74

10

50

100

500
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Vi s (m)
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0,000

β

D = 0 m D = 10 m D = 100 m D = 1 000 m

FIGURE 3.1 – Représentation schématique de l’évolution du contraste C en fonction de la distance
de visibilité météorologique Vi s et de la distance entre l’objet et l’observateur D. Hypothèses :
L0 = 0% et L f = 80% en niveau de gris. Il s’agit d’une simple illustration en niveau de gris qui ne
correspond pas à une valeur physique de luminance.
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Vi s = − ln(0,05)

β
≈ 3.0

β
(3.4)

La visibilité météorologique varie de 0 m pour un brouillard complètement opaque
à des dizaines de milliers de mètres en cas d’absence de brouillard (l’atmosphère n’est
jamais vide). En météorologie, on considère qu’il y a présence de brouillard lorsque la
visibilité météorologique passe en dessous de 1000 m. En contexte routier, le brouillard
devient critique lorsque la visibilité météorologique passe en dessous des 400 m. La norme
française NF P 99-320 (AFNOR, 1998) définit quatre classes de brouillard en dessous de
400 m comme le montre le Tableau 3.2.

Classe de Distance de visibilité
visibilité routière météorologique (m)

Brouillard météorologique < 1000

Brouillard routier

1 200 - 400
2 100 - 200
3 50 - 100
4 < 50

TABLEAU 3.2 – Les classes de brouillard en contexte routier selon la norme NF P 99-320 (AFNOR,
1998)

Dans le cadre de cette thèse, la distance de visibilité météorologique est mesurée
grâce aux capteurs suivants : le transmissiomètre DEGREANE HORIZON TR30 qui équipe
la Plateforme R&D Brouillard et Pluie (section 3.3.2) et le capteur temps présent VAISALA

PWD12 placé sur le site autoroutier du col de la Fageole (au bord de l’autoroute A75)
(Figure 3.2). Comme le montre le Tableau 3.3, ces deux capteurs permettent d’effectuer la
mesure de la visibilité météorologique sur la plage de mesure utile pour le contexte routier
(10−1000 m). Ce tableau donne aussi les incertitudes sur la mesure, qui permettent de
valider les données météorologiques obtenues par la suite.

(a) Transmissiomètre DEGREANE HORI-
ZON TR30 [34].

(b) Capteur temps présent VAISALA

PWD12 [178].

FIGURE 3.2 – Les capteurs de mesure de la distance de visibilité météorologique.
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TR30 PWD12

Distance de visibilité minimum 10 m 10 m

Distance de visibilité maximum 10 000 m 2 000 m

Incertitude

10−500 m <±1% ±10%
500−2 000 m <±5% ±10%
2 000−5 000 m <±10% NC
5 000−10 000 m <±20% NC

Intervalle de mesure (moyenne glissante) 1 mi n 1 mi n

TABLEAU 3.3 – Gamme de mesure et incertitude des capteurs de visibilité météorologique.

3.2.2 Pluie

Comme pour le brouillard, la pluie est caractérisée d’un point de vue microscopique
(taille des gouttes) et d’un point de vue macroscopique (intensité de pluie – ou Rainfall
rate – (RR)). Pour la constitution d’une BMI en contexte routier, seul ce second aspect
suffit pour caractériser les conditions de pluie. En effet les autres paramètres découlent
de l’intensité de pluie selon certaines paramétrisations, comme cela est montré dans la
section 3.3. L’intensité de pluie est la grandeur qui permet donc de caractériser la pluie,
elle est notée RR et s’exprime en mm.h−1 (1 mm.h−1 = 1 L.m−2.h−1). L’intensité de pluie se
calcule comme le volume d’eau qui tombe par unité de surface et de temps. Elle varie de
0 mm.h−1 pour une absence de pluie à plusieurs dizaines de mm.h−1 pour une pluie très
forte. Le Tableau 3.4 propose une classification de l’intensité de pluie selon la norme NF P
99-320 (AFNOR, 1998). Ces intensités de pluie correspondent à des valeurs couramment
rencontrées en France métropolitaine. Cependant, il existe des intensités épisodiques bien
plus importantes sur la planète. Le Tableau 3.5 récapitule quelques ordres de grandeur des
records des intensités de pluie rencontrées sur la planète et en France.

Classe Intensité de pluie RR (mm.h−1)

Très faible 0,0−0,1
Faible 0,1−2,5

Modérée 2,5−7,5
Forte > 7,5

TABLEAU 3.4 – Les classes de pluie en contexte routier selon la norme française NF P 99-320 (AFNOR,
1998).

Dans le cadre de la thèse, l’intensité de pluie est mesurée par :

— le disdromètre optique OTT Parsivel et le pluviomètre à augets LSI DQA136 au sein
de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie et sur le site du Département Laboratoire
de Clermont-Ferrand (DLCF),

— le pluviomètre à augets PRÉCIS MÉCANIQUE 3039 sur le site autoroutier du col de la
Fageole (A75).

Ces divers capteurs sont représentés sur la Figure 3.3 et leur gamme de mesure et les
incertitudes associées sont fournies dans le Tableau 3.6 .
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Durée
Cumul de Intensité moyenne

Année Lieu Référencepluie (mm) de pluie (mm.h−1)

1 min 38 2280 1970 Guadeloupe [186]
1 min 31,2 1872 1956 Etats-Unis [4]
8 min 126 945 1920 Allemagne [186]

15 min 198 792 1916 Jamaique [186]
20 min 206 618 1889 Roumanie [186]
42 min 305 436 1947 Etats-Unis [186]

1 h 00 min 401 401 1975 Chine [186]
6 min 36 360 1982 France [119]

15 min 84 336 1982 France [119]
2 h 10 min 483 223 1889 Etats-Unis [186]
2 h 45 min 559 203 1935 Etats-Unis [186]

30 min 100 200 1982 France [119]
4 h 30 min 782 174 1942 Etats-Unis [186]

6 h 840 140 1977 Chine [186]
10 h 1400 140 1977 Chine [186]

1 h 00 min 136 136 2010 France [119]
9 h 1087 121 1964 La Réunion [186]

2 h 00 min 203 102 1999 France [119]
12 h 1144 95 1966 La Réunion [4]

18 h 30 min 1689 91 1964 La Réunion [186]
24 h 1825 76 1966 La Réunion [186]
6 h 364 61 2002 France [119]

3 jours 3930 55 2007 La Réunion [4]
2 jours 2493 52 1995 Inde [4]
4 jours 4936 51 2007 La Réunion [4]
2 jours 2467 51 1958 La Réunion [186]

12 h 528 44 2002 France [119]
3 jours 3130 43 1958 La Réunion [186]
4 jours 3721 39 1974 Inde [186]
5 jours 4301 36 1980 La Réunion [186]

TABLEAU 3.5 – Les records d’intensité de pluie dans le monde et en France.
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(a) Disdromètre optique
OTT Parsivel [134].

(b) Pluviomètre à augets
LSI DQA136 [112].

(c) Pluviomètre à augets
PRÉCIS MÉCANIQUE 3039
[142].

FIGURE 3.3 – Les capteurs de mesure de l’intensité de pluie.

OTT Parsivel LSI DQA136 PRÉCIS MÉCANIQUE 3039

Intensité de pluie minimum 0,001 mm.h−1 0,2 mm.h−1 0,1 mm.h−1

Intensité de pluie maximum 1 200 mm.h−1 720 mm.h−1 1 000 mm.h−1

Incertitude

0−60 mm.h−1

±5%

±0,2 mm.h−1

<±4%60−240 mm.h−1 ±1%

240−300 mm.h−1

NC300−1 000 mm.h−1 <±5%

1 000−1 200 mm.h−1 NC

Surface de mesure 54 cm2 1 000 cm2 1 000 cm2

TABLEAU 3.6 – Gamme de mesure et incertitude des capteurs d’intensité de pluie.

42



CHAPITRE 3. CRÉATION DE BASES DE DONNÉES MÉTÉO-IMAGE

3.3 Un framework d’acquisition et de gestion des données
météo-image

3.3.1 Un simulateur de pluie numérique

État de l’art et micro-physique de la pluie

De nombreux simulateurs de pluie existent (par exemple, [50, 109, 149, 164, 183]). La
plupart d’entre eux sont inspirés par les caractéristiques physiques de la pluie mais ne sont
que des simulateurs de l’effet visuel de la pluie sur une image, par exemple utilisés pour
les jeux vidéos ou les films. Ils ne peuvent donc pas être utilisés dans le cadre d’une étude
détaillée du fonctionnement des caméras en conditions de pluie. Un premier modèle
de simulateur numérique de pluie avec prise en compte des paramètres physiques a
été proposé par Garg [64]. Il utilise les lois physiques de la pluie les plus connues. La
caméra modélisée est une caméra à lentille et ouverture, ce qui est essentiel pour la bonne
prise en compte des phénomènes générés par la pluie sur les images. C’est ce principe
de simulateur de pluie numérique qui a été mis en place dans la suite. Cependant, les
approximations faites et les références utilisées pour modéliser la pluie sont différentes
du modèle proposé par Garg [64]. Le simulateur qui est proposé dans la suite n’a pas pour
objectif de reproduire un volume 3D contenant les gouttes de pluie. Il permet simplement
d’ajouter de la pluie sur des images 2D initialement sans pluie (l’information 3D n’étant
pas conservée suite à la projection 2D sur les images).

Le simulateur mis en place ici utilise un modèle de caméra avec ouverture et lentille
(et non pas un modèle de caméra sténopée – ou pinhole – ). Ce type de modèle a déjà été
décrit dans de nombreuses publications (par exemple, [141]). Il présente l’avantage de
ne pas avoir une profondeur de champ infinie comme pour une caméra sténopée. Cela
aboutirait à des images avec des gouttes de pluie toujours nettes, quelque soit leur distance
à la caméra. De plus, Garg [64] a montré que les paramètres de la caméra, qui sont utilisés
pour ajuster la profondeur de champ, sont primordiaux en ce qui concerne la visibilité de
la pluie sur les images.

Concernant les paramètres physiques de la pluie, différents facteurs sont pris en
compte. L’intensité de pluie RR permet d’obtenir la répartition de la taille des gouttes
– ou Droplet Size Distribution – (DSD) en suivant la loi de Marshall et Palmer [118]. A titre
d’illustration, la Figure 3.4 présente la DSD pour différentes intensités de pluie. Dans le
simulateur, une fois que la quantité et la taille des gouttes sont connues, seules la position,
la vitesse et la luminance sont manquantes. La position suit une distribution uniforme,
comme cela est généralement supposé dans la littérature (par exemple, [64, 117, 184]).
Lorsque les gouttes tombent du ciel, leur vitesse de chute se stabilise quand les forces de
gravité et de frottement à l’air deviennent identiques, on parle alors de Vitesse Terminale
de Chute – ou terminal velocity of fall – (VTC). La VTC dépend uniquement de la taille des
gouttes. La Figure 3.5 présente différentes modélisations de la VTC en fonction de la taille
des gouttes. Elle est déterminée dans le simulateur de pluie par la formule proposée par
Gunn et Kinzer [68]. Cette loi a déjà été utilisée dans des simulateurs de pluie de la littéra-
ture [63]. Garg [64] propose en revanche une loi de la VTC différente dont l’origine n’a pu
être validée. Concernant la luminance émise par chaque goutte, Garg [64] a montré qu’elle
est en moyenne constante. Elle correspond en fait à la diffusion de l’apport lumineux
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Na (cm−4)
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0 1 2 3

FIGURE 3.4 – Répartition de la taille des gouttes : nombre de gouttes Na en fonction de leur diamètre
a pour trois intensités de pluie (RR) selon la loi de Marshall et Palmer. De la courbe la plus haute à
la plus basse : RR = 10 mm.h−1 ; RR = 1 mm.h−1 et RR = 0,1 mm.h−1

présent derrière la goutte, dans un champs angulaire de 160◦. Dans la pratique, cela veut
dire que la luminance des gouttes correspond approximativement à celle du ciel. En effet,
ce dernier est généralement largement prédominant en moyenne (en luminance) pour des
scènes extérieures. La luminance des gouttes est donc fixée à une valeur constante L dans
le simulateur. Le phénomène secondaire de l’oscillation des gouttes décrit par Garg [64]
est ici négligé car l’effet engendré sur la trainée de chaque goutte est minime.

v (m.s−1)

0
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a (mm)
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Garg [64]

Gunn [68]

Atlas [28] Foote [52]

Villermaux [179]

FIGURE 3.5 – Vitesse terminale de chute des gouttes v en fonction de leur diamètre a selon diffé-
rentes lois de la littérature. En bleu, données de pluie naturelle issues du capteur OTT Parsivel.
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Principe de fonctionnement du simulateur de pluie

Le simulateur de pluie est basée sur un modèle de caméra associé à un volume de
pluie (Figure 3.6) 1. La caméra utilise un modèle avec ouverture et lentille, ce qui permet
de simuler les effets de profondeur de champ comme le montre la Figure 3.7. A partir
de ces modèles et des lois décrites dans la partie précédente, les différentes étapes de la
simulation sont expliquées dans la suite de cette partie.

0
Zmin

Zmax

H

W

z z+dz

Caméra

Volume 
de pluie

Image
de départ

FIGURE 3.6 – Volume de pluie simulée par le simulateur de pluie.

Les valeurs en entrée de l’algorithme de simulation de pluie sont les suivantes :

— Intensité de pluie : RR en mm.h−1

— Orientation principale selon laquelle tombe la pluie : RO

— Facteur aléatoire sur l’orientation de la pluie : dRO

— Luminance de la pluie : L en cd .m−2

— Temps d’exposition de la caméra : T en s

— Nombre d’ouverture : N

— Ouverture de la caméra : q = f /N

— Distance focale de la caméra : f en m

— Largeur d’un pixel sur le capteur : p en m

— Distance où est positionné le focus : d en m

— Image sans pluie sur laquelle simuler la pluie : I0

— Distance où positionner l’image (scène de fond) par rapport à la caméra : Zmax en m

— Distance à partir de laquelle commence la pluie par rapport à la caméra : Zmi n en m

1. Une description plus fine du simulateur de pluie est proposée dans l’Annexe E
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q
∗ =

q
∗ =

q
∗ =

q
∗ =

KerC∗M = M f lou

FIGURE 3.7 – Impact de la distance d’une goutte sur l’image obtenue avec un modèle de caméra à
ouverture et lentille.

L’algorithme de simulation modélise la pluie par tanches de distances à la caméra
(profondeur z), de la plus éloignée à la plus proche (Figure 3.6). On définit z comme la
profondeur de la tranche en cours de simulation, z varie donc de Zmax à Zmi n . Chacune
des couches est simulée en dessinant successivement et aléatoirement des gouttes de
pluie. Les lois de répartition, de vitesse et de taille des gouttes sont alors respectées. L’effet
de flou lié aux paramètres de la caméra est ensuite ajouté par une convolution spatiale
sur l’ensemble de la couche. Comme l’intensité finale de la pluie est uniquement liée à la
valeur L, la transparence de chaque goutte de pluie est le seul paramètre à calculer.

La première étape est de déterminer le volume de pluie V(z) de la tranche de profondeur
z et d’épaisseur d z (voir Figure 3.6). Les paramètres de la caméra sont utilisés pour obtenir
la formule de l’équation (3.5) :

V(z) =
p2 d z H W z2 (d − f )

d f
(3.5)

où p est la largeur d’un pixel, H est la hauteur de l’image en pixels, W la largeur de
l’image en pixels, d est la distance entre la caméra et la position du plan de focus, et f est
la distance focale de la lentille de la caméra.

La loi de Marshall et Palmer [118] (équation (3.6)) donne ensuite le nombre de gouttes
Na de chaque diamètre a par unité de volume.

Na = N0e−λa (3.6)

où a est le diamètre des gouttelettes, Nad a est le nombre de gouttes de diamètre com-
pris entre a et a +d a avec N0 = 0,08 cm−4 quelle que soit l’intensité de pluie etλ = 41R−0,21

R cm−1

où RR est l’intensité de pluie en mm.h−1.

46



CHAPITRE 3. CRÉATION DE BASES DE DONNÉES MÉTÉO-IMAGE

Le diamètre des gouttes a permet aussi de calculer la VTC grâce à l’équation (3.7) [68] :

v(a) = 9,40
(
1−e−3,45.103a1,31

)
(3.7)

avec a en mm et v en m.s−1.
Pour chaque diamètre a, toutes les gouttes de la tranche courante sont ensuite tracées

une par une en utilisant une loi uniforme pour la position (sur [0;W]×[0;H]) et l’orientation
(sur [RO −dRO;RO +dRO]) de la trainée – ou streak – de la goutte sur l’image. Le diamètre
a permet d’obtenir la longueur l (a) de la trainée (équation (3.8)).

l (a) =
T v(a) d f

p z (d − f )
(3.8)

où T est le temps d’exposition.
Il est ainsi possible de calculer la valeur de transparence de la goutte nette α d’après

l’équation (3.9).

α = αt .αs = mi n

((
a d f

p z (d − z)

)2

;1

)
.mi n

(
1

l (a)
;1

)
(3.9)

Cette valeur α inclut un facteur temporel αt et un facteur surfacique αs . Le facteur de
transparence temporel permet de prendre en compte le cas où la goutte d’eau ne couvre
le pixel du capteur de la caméra qu’une partie du temps d’exposition total (Figure 3.8a).
Le facteur de transparence surfacique permet de prendre en compte les cas où l’image de
la goutte est trop petite pour recouvrir la totalité d’un pixel (Figure 3.8b). Le masque de
transparence de la goutte MG (de la même taille que l’image initiale) est égal à α là ou la
goutte masque des pixels et 0 partout ailleurs (équation (3.10)).
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(a) Facteur de transparence temporel αt
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(b) Facteur de transparence surfacique αs

FIGURE 3.8 – Décomposition du facteur de transparence α.

MG(i , j ) =

{
α, si la goutte masque le pixel (i , j )
0, sinon

(3.10)

D’après l’équation (3.11), ce masque de transparence MG est ensuite ajouté terme à
terme au masque de transparence des gouttes précédentes M de la même tranche de pluie.

M = M+MG (3.11)
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Quand l’ensemble des gouttes de tous les diamètres de la tranche de pluie à la pro-
fondeur z a été tracé, le masque de transparence net de la pluie (M) à la profondeur z est
obtenu. Ce masque est ensuite convolué par le cercle de confusion KerC à la profondeur z
pour obtenir l’effet de flou associé à la profondeur de champ. Le diamètre Di am du cercle
de confusion est donné par l’équation (3.12). Son intensité est uniforme et son intégrale est
égale à 1 par conservation de l’énergie lumineuse reçue par le capteur. La Figure 3.7 montre
la décomposition de ces éléments et les images obtenues pour différentes configurations.

Di am = q

∣∣∣∣1−d
(
z − f

)
z
(
d − f

) ∣∣∣∣ =
f

N

∣∣∣∣1−d
(
z − f

)
z
(
d − f

) ∣∣∣∣ (3.12)

M f lou = M∗KerC (3.13)

Après la convolution de l’équation (3.13), on obtient le masque de transparence de la
pluie avec effet de flou à la profondeur z. Ce dernier est ensuite utilisé pour simuler l’effet
de la tranche de pluie à la profondeur z en suivant l’équation (3.14).

Ii = L M f lou + (1−M f lou)× Ii−1 (3.14)

avec I0 l’image sans pluie et Ii−1 l’image avec les effets de la pluie sur [z;Zmax].
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FIGURE 3.9 – Comparaison entre des images acquises en conditions de pluie naturelle et des images
avec de la pluie simulée numériquement.

En partant de I0 l’image initiale sans pluie, l’image finale avec la pluie simulée numéri-
quement est obtenue par additions successives de tranches de pluie, de la plus éloignée de
la caméra à la plus proche.

Grâce à ce simulateur numérique de pluie, il sera ainsi possible de créer des images
dans des conditions de pluie variées. La Figure 3.9 présente un exemple de comparaison
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entre des images réelles et des images avec de la pluie simulée numériquement pour deux
réglages de caméra.

3.3.2 La Plateforme R&D Brouillard et Pluie : pluie et brouillard artifi-
ciels

Le Cerema dispose d’une Plateforme R&D Brouillard et Pluie [29]. Elle permet de
reproduire des conditions de brouillard et de pluie physiquement contrôlées. Il est aussi
possible de se placer en conditions de jour ou de nuit. Cette dernière a donc été utilisée afin
d’obtenir rapidement des images dans des conditions météorologiques variées. De plus,
cette plateforme permet de reproduire des conditions de brouillard et de pluie extrêmes,
grâce à des injecteurs spécifiques. Ces conditions sont reproductibles, mesurées et validées
par les capteurs présentés dans la section 3.2. Les intensités produites dans la plateforme
pour le brouillard (10 à 100 m de visibilité météorologique) et la pluie (intensité de pluie
de 20 à 100 mm.h−1) possèdent des occurrences naturelles très faibles. Elle est donc très
complémentaire des stations d’acquisition sur site réel, pour lesquelles l’intensité des
conditions météorologiques dégradées est plus faible. Cette plateforme d’essai dédiée à
la recherche de 30 m de long est représentée schématiquement sur la Figure 3.10, elle est
décrite plus en détail dans l’Annexe D.

FIGURE 3.10 – Représentation de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie du Cerema. La piste d’essai
mesure 30 m de long.

3.3.3 Acquisition automatisée de données météo-images naturelles

Afin de compléter les images obtenues sur la Plateforme R&D Brouillard et Pluie et
grâce au simulateur de pluie, il est nécessaire d’obtenir des images acquises en condi-
tions météorologiques dégradées naturelles. Pour obtenir de telles images, mais aussi les
données météorologiques associées, une acquisition automatique est indispensable. Elle
repose sur l’utilisation simultanée d’une caméra et de capteurs météorologiques spéci-
fiques. L’acquisition permanente des données images n’est pas possible car le volume
de données serait alors trop important. Il est donc nécessaire de développer un système
permettant le déclenchement temporaire de l’acquisition d’images, et ce uniquement
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dans certains scénarios météorologiques choisis. Pour réaliser cette tâche, un système
d’acquisition météo et image a été mis en place au cours de la thèse.

FIGURE 3.11 – Interface graphique du logiciel d’acquisition météorologique et de déclenchement
automatique d’acquisition des images.

Le système mis en place est développé en C++. Il utilise la bibliothèque QT pour gérer
efficacement l’interface graphique. Bien qu’il soit développé initialement pour WINDOWS,
l’utilisation de la bibliothèque QT permet une parfaite portabilité vers LINUX. Ce système se
veut modulable et simple d’utilisation en cas de changement des scénarios. La Figure 3.11
présente l’interface graphique du logiciel de déclenchement automatique de l’acquisition
des images. Comme le montre la Figure 3.12, le logiciel fait l’acquisition en temps réel
et en continu des données météorologiques. Il rapporte alors quelles sont les conditions
météorologiques en cours afin de valider son bon fonctionnement en continu. L’ensemble
des capteurs présents dans le logiciel est éditable. Cela permet d’utiliser ce dernier sur
plusieurs sites d’acquisition. La bibliothèque des capteurs disponibles s’étoffe ainsi au fil
des installations du système sur de nouvelles stations météorologiques. L’ensemble des
données des capteurs est géré de manière identique, afin d’obtenir une parfaite automa-
tisation de l’ajout ou du retrait d’un capteur en particulier. Le logiciel permet diverses
fonctions comme le déclenchement automatique d’un enregistrement vidéo, l’envoi de
mails lors du déclenchement d’un scénario ou encore l’affichage sous forme de graphique
des dernières données acquises.

Une fenêtre de la Figure 3.13 permet d’éditer l’ensemble des scénarios de déclen-
chement en direct. Les scénarios portent sur l’ensemble des capteurs, ils permettent de
répondre à toutes les conditions que l’on peut vouloir traiter : plage horaire, condition
météorologique spécifique (basée sur le seuil d’une grandeur ou sur un code météoro-
logique normalisé) ou encore scénario aléatoire. Les conditions sont cumulables, ce qui
permet de créer des scénarios complexes et le nombre de scénarios est illimité. Un système
de comptage permet de limiter le nombre de déclenchements de chaque scénario à une
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FIGURE 3.12 – Principe de fonctionnement du logiciel d’acquisition des données météo-image. Les
grandeurs numériques sont données à titre d’exemple.

FIGURE 3.13 – Interface graphique d’édition des scénarios de déclenchement de l’acquisition. Un
clic sur une condition permet d’éditer en direct les scénarios. Par exemple, la première condition
du Scenario 0 (en haut à gauche) correspond ici à une intensité de pluie mesurée sur le capteur
OTT Parsivel inférieure à 0,1 mm.h−1.
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certaine valeur, ce qui peut être utile pour des scénarios à occurrences nombreuses afin de
ne pas surcharger la base de données inutilement.

Lors du commencement d’un scénario, le logiciel enclenche l’acquisition sur un se-
cond logiciel comme le montre la Figure 3.12. Ce second logiciel est indépendant afin de
conserver une modularité complète, le déclenchement de l’enregistrement et l’acquisition
d’images étant totalement dissociés. Pour le logiciel d’acquisition des images, la biblio-
thèque CMU 1394 a été utilisée. Cette dernière permet d’interfacer les caméras firewire sur
WINDOWS. Le logiciel d’acquisition des images permet en particulier de bien enregistrer,
en parallèle des images, l’ensemble des paramètres de la caméra. Le chapitre suivant
montrera en effet que les paramètres de la caméra sont primordiaux pour appréhender
les effets des conditions météorologiques sur les images acquises. De plus, ce logiciel
permet d’enregistrer les images brutes, sans aucune compression, afin de pouvoir traiter
parfaitement les images sans être dépendant des effets d’une compression ou d’une autre.

Une fois les données météo-image acquises, de nombreux traitements sont nécessaires
pour obtenir des résultats, dont l’automatisation fait l’objet de la partie suivante.

3.3.4 Gestion des données météo-image

Les BMI sont des bases de données assez complexes à gérer. En effet, elles comportent
les caractéristiques suivantes :

— Nombre de lignes de données météorologiques très important. Par exemple, à raison,
d’une donnée météorologique toutes les 10 s sur plus d’un an, il y a plus de 30 000 000
lignes de données météorologiques dans la base de données. De plus chaque ligne
comporte de nombreuses informations car plusieurs capteurs météorologiques sont
utilisés en parallèle.

— Nombre d’images très important qui cause : un volume de stockage très élevé et
l’impossibilité de parcourir l’ensemble des images sans référencement. Le référence-
ment consiste à scanner une fois pour toutes l’ensemble des images afin de stocker
les noms des chemin d’accès. Cela permet d’éviter de reparcourir toutes les images
lors des recherches ultérieures.

— Méta-données des images (paramètres de caméra) qui nécessitent de pouvoir être
triées. Ces méta-données doivent être enregistrées lors du référencement des images.

— Mise en correspondance des données météorologiques et images. Il est nécessaire
de pouvoir retrouver pour chaque image, quelle est la donnée météorologique la
plus proche temporellement.

— Nécessité de pouvoir effectuer des recherches rapides sur l’ensemble des images de
la BMI. Ces recherches doivent pouvoir porter simultanément sur les méta-données
des images et les données météorologiques présentes au moment de l’acquisition.

— En prime, le Cerema dispose d’autres capteurs qui peuvent faire l’objet du même type
d’analyse (par exemple, granulomètres pour le brouillard, caméra infrarouge). Dans
le cadre de partenariats, d’autres capteurs peuvent aussi être testés (par exemple,
Lidar). Pour cela, le système de gestion des BMI doit pouvoir être mis à jour pour
pouvoir traiter de nouveaux types de données.

52



CHAPITRE 3. CRÉATION DE BASES DE DONNÉES MÉTÉO-IMAGE

Afin de répondre à l’ensemble de ces critères, il a semblé intéressant de mettre en place
un système de gestion des données unifié. Ce dernier repose sur différents piliers qui ont
été identifiés :

— Stockage des données sur un espace réservé, unique et sécurisé.

— Standardisation du stockage des données (nomenclature des fichiers, tri des fichiers).

— Création d’un outil de gestion des données météo-image basé sur une base SQL.

La première étape a donc consisté à mettre en place un espace de stockage commun à
l’équipe pour stocker l’ensemble des données. En effet, les données acquises proviennent
de différents sites (par exemple, Plateforme R&D Brouillard et Pluie, extérieur du DLCF, site
autoroutier du col de la Fageole (A75)) et elles peuvent correspondre à différents projets.
De plus le volume de données (plusieurs dizaines de To) est beaucoup trop important
pour pouvoir être stocké localement ou sur le serveur commun du Cerema. Par ailleurs,
cet espace de stockage doit être accessible par l’ensemble des agents de l’unité à la fois
en lecture et en écriture. Finalement, il n’est pas envisageable de sécuriser les données
par des copies de sauvegarde manuelles sur un volume de donnés aussi conséquent, cette
sauvegarde doit donc être effectuée automatiquement. Un serveur de stockage en réseau
– ou Network Attached Storage – (NAS) a donc été mis en place et connecté au réseau du
DLCF. Ce dernier répond en effet à l’ensemble des critères listés et identifiés.

La seconde étape est la standardisation du stockage des données. En effet, les données
étaient jusqu’alors stockées dans différents endroits et avec des nomenclatures variables.
Des procédures ont donc été mises en place pour chaque type de données, afin d’obtenir
une base de données propre. De cette manière, il est possible d’automatiser la lecture des
données.

Finalement, un outil de gestion automatisé des données à été développé. Cet outil est
implémenté en C++ et il utilise une base de données SQL. Le choix du SQL repose sur la
possibilité de gérer un très grand nombre de données, et sur la possibilité d’effectuer des
requêtes. L’outil permet d’abord de scanner l’ensemble des données et de les enregistrer
dans une base SQL (Figure 3.14, étape 1). Il traite indépendamment les données images,
puis les données météorologiques. Une fois ce travail fait, l’accès aux données brutes n’est
plus nécessaire (hormis pour lire les images dont seul les méta-données et le lien d’accès
à l’image sont stockées dans la base). Cela permet alors d’avoir des accès en lecture très
rapides via des requêtes sur cette base de données. Deux tables sont alors présentes dans
la base de données : une table image et une table météo. Cela ne permet pas encore de
répondre à l’ensemble des critères proposés car les données météorologiques et images
sont alors encore dissociées. Une seconde phase de jointure permet d’associer les données
météo et image (Figure 3.14, étape 2). Cette étape consiste à parcourir l’ensemble des
images stockées dans la table image. Pour chaque image, la date et l’heure d’acquisition
sont utilisées afin de retrouver la ligne de donnée météorologique (dans la table météo)
qui possède la date et l’heure d’acquisition la plus proche et dont l’acquisition est sur
le même lieu. L’identifiant de cette ligne est alors lu et enregistré dans la table image.
Grâce à cet identifiant, il est possible de générer des requêtes SQL portant à la fois sur les
méta-données des images et les données météorologiques. Il faut remarquer que l’outil a
été conçu de manière à pouvoir scanner à nouveau les données brutes en évitant de relire
les données déjà existantes (Figure 3.14, étape 3). De cette façon la base de données SQL
peut être rapidement mise à jour lorsque l’acquisition des données est encore en cours. De
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plus, même si cela est en dehors du contexte de la thèse, l’outil a été conçu et a déjà été
mis à jour pour pouvoir traiter d’autres types de données de manière automatisée.

A présent, les conditions météorologiques dégradées ont été identifiées et caractérisées
et les outils permettant d’obtenir des BMI ont été présentés. La section suivante présente
donc les différentes BMI mises en place au cours de la thèse.
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FIGURE 3.14 – Principe de fonctionnement de l’outil de gestion des Bases de données Météo-Image.

3.4 Les bases de données mises en place

3.4.1 Base de données Météo-Image Pluie Artificielle

La première base de données mise en place est la BMI Pluie Artificielle. Elle a pour
but de pouvoir comparer des descripteurs d’images en conditions de pluie extrême. Elle
contient des images d’une scène fixe avec ou sans pluie. Les conditions de pluie sont alors
choisies comme très fortes, afin de faire une première validation d’une méthode de test
des descripteurs d’images. Cette base de données à aussi permis de proposer une première
validation du simulateur de pluie.

Pour obtenir des images avec une pluie forte et sans pluie, la Plateforme R&D Brouillard
et Pluie 2 du Cerema a été utilisée. Cette plateforme, présentée dans la section 3.3.2, permet
de reproduire des conditions météorologiques variées. Dans le cadre de la constitution de

2. Pour rappel, la Plateforme R&D Brouillard et Pluie est présentée plus en détail dans l’Annexe D
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la BMI Pluie Artificielle, seul 7 m de la plateforme ont été utilisés parmi les 30 m disponibles
comme le montre la Figure 3.15a.
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(b) Plan de mise en place du matériel lors des essais.

FIGURE 3.15 – Mise en place du matériel pour la constitution de la Base de données Météo-Image
Pluie Artificielle.

Une caméra Allied Vision Technologies (AVT) Marlin F033C est placée devant une mire
composée de trois nuances de gris uniformes (Figure 3.16a). La caméra est positionnée à
1,40 m du début du volume de pluie et à 4,45 m de la mire (Figure 3.15b). Deux scénarios
d’intensité de pluie différents ont été mis en œuvre pour la constitution de cette base de
données (Tableau 3.7). Deux capteurs utilisant des technologies différentes permettent
d’obtenir une mesure de l’intensité de pluie en direct durant tout le temps de l’acquisition :
un disdromètre optique OTT Parsivel et un pluviomètre à augets LSI DQA136 (Figure 3.3).
Les deux capteurs ont été utilisés pour déterminer l’intensité de pluie moyenne dans les
deux scénarios comme le montre le Tableau 3.7 : 111 mm.h−1 et 64 mm.h−1. L’écart-type,
bien qu’apparemment élevé, reste compatible avec les gammes de pluie produites. Il s’ex-
plique par l’incertitude de la mesure par chacun des deux capteurs (environ ±5 mm.h−1,
voir Tableau 3.6) et par le défaut d’uniformité spatiale de la pluie produite au sein de la
Plateforme R&D Brouillard et Pluie. Afin de valider le simulateur de pluie pour différents
réglages de caméra, deux réglages opposés ont été utilisés pour l’ouverture (N) et pour le
temps d’exposition (T). Les autres paramètres de la caméra ont été fixés tout au long de la
mesure : la distance focale ( f = 8 mm) et la position du focus (d = 6 m). Sur cette caméra,
la largeur d’un pixel est p = 9,9 μm. En combinant les deux réglages de caméra et les deux
intensités de pluie produites, quatre sous bases sont obtenues comme le montre le Ta-
bleau 3.7. La Figure 3.16 présente une comparaison entre la pluie simulée numériquement
et la pluie artificielle pour une image obtenue dans la Plateforme R&D Brouillard et Pluie.

3.4.2 Base de données Météo-Image Pluie Naturelle

Une seconde base de données a été mise en place afin d’analyser le comportement des
descripteurs d’images en condition de pluie. A l’inverse de la base de données précédente,
dont l’objectif est d’obtenir des images avec des niveaux de pluie très élevés, cette base de
données a pour objectif de pouvoir analyser le comportement des descripteurs d’images
en conditions de pluie naturelle, et avec des intensités de pluie beaucoup plus faibles.
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(a) Sans pluie. (b) Pluie artificielle. (c) Pluie simulée nu-
mériquement.

(d) Sans pluie.

FIGURE 3.16 – Exemple d’images issues de la Base de données Météo-Image Pluie Artificielle. (a)
image complète. (b), (c) et (d) zoom sur la mire. On constate que les images (b) et (c) on un effet
visuel similaire.

Sous base Paramètre caméra

Intensité de pluie (mm.h−1)

Artificielle
Simulée

numériquement

R1 N = 1,4, T = 0,032 ms 64±15, 111±13 40, 50, ..., 130
R2 N = 16, T = 30 ms 64±15, 111±13 40, 50, ..., 130

TABLEAU 3.7 – Description des deux sous bases présentes dans la Base de données Météo-Image
Pluie Artificielle.

La BMI Pluie Naturelle comporte deux sous bases qui contiennent respectivement
63 192 images avec de la pluie réelle et 111 312 images avec de la pluie simulée. L’acquisition
des images par la caméra et celle des données météorologiques (intensité de pluie) est
faite au même instant et au même endroit. De plus les données météorologiques sont
collectées à un pas d’une minute au lieu de la valeur moyenne horaire, ce qui permet
d’obtenir l’information météorologique à l’instant exact de l’acquisition des images. Ce
type de base de données n’existe actuellement pas à notre connaissance. La littérature
mentionne des bases de données images avec une information sur la météo mais sans
simultanéité temporelle ou sur des lieux différents. Garg [64] fait une acquisition d’images
en utilisant différents paramètres de caméra lors de trois épisodes de pluie. Il récupère
les informations météorologiques horaires de la station la plus proche fournies par le
National Climatic Data Center (NCDC). Bossu [15] fait l’acquisition d’images avec une
caméra durant quatre périodes d’un même orage. Il récupère les données météorologiques
horaires depuis une station météorologique de MÉTÉO FRANCE située à 4 kilomètres du
lieu de la caméra. Allamano [3] obtient des images de pluie à l’aide d’une caméra lors de
quatre épisodes de pluie. Les paramètres de la caméra sont tous enregistrés. La mesure de
pluie est faite sur place à l’aide d’un pluviomètre à augets. Le problème du pluviomètre à
augets est que la mesure de l’intensité de pluie avec un pas de l’ordre de la minute n’est
possible que si l’intensité de pluie est supérieure ou égale à 12 mm.h−1 [69]. La donnée
météorologique ne correspond donc pas exactement au même instant que l’acquisition
des images. Dans la nouvelle base de données constituée, comme l’intensité de pluie est
enregistrée à l’aide d’un disdromètre optique, la donnée météorologique est mesurée en
temps réel, sans le problème de la résolution lié au pluviomètre à augets. De nombreux
autres auteurs de la littérature utilisent des images avec de la pluie mais sans données
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météorologiques associées, leur objectif étant la plupart du temps la suppression de pluie
(par exemple, [195, 94, 90]).

Réglage f (mm) N d (cm) T (ms)
Nombre RR max
d’images (mm.h−1)

Pluie simulée numériquement
S1 8 1,2 2000 0,05 - 20 42 576 12
S2 18 1,2 2000 0,05 - 20 42 624 12
S3 48 1,2 150 0,05 - 20 22 272 12
S4 48 1,2 150 64 - 70 3 840 12

Pluie réelle
S1 8 1,2 2000 0,05 - 20 6 864 2,9
S2 18 1,2 2000 0,05 - 20 6 792 3,5
S3 48 1,2 150 0,05 - 20 41 016 6,8
S4 48 1,2 150 64 - 70 8 520 27,5

TABLEAU 3.8 – Caractéristiques de la Base de données Météo-Image Pluie Naturelle du Cerema

En plus de contenir des données météorologiques et des images simultanées et au
même endroit, la base de données présente l’intérêt d’utiliser une caméra avec un zoom
motorisé. Ainsi, divers paramètres de caméra sont disponibles au sein d’une même base
et avec une scène fixe. Le tableau Tableau 3.8 recense les quatre réglages (S1, S2, S3 et
S4) des optiques et de la caméra et propose une répartition de ces derniers selon les
intensités de pluie naturelle rencontrées. Garg [64] propose quelques réglages obtenus par
des changements manuels mais le nombre d’images est très limité. Bossu [15] ne précise
pas les réglages de la caméra hormis le focus qui est fixé à l’infini. Comme Garg, Allamano
[3] propose des réglages caméra variés mais avec un nombre d’images très limité.

Le choix des réglages de la caméra est important car le réglage utilisé couramment pour
les caméras routières est opposé au réglage utilisé pour mettre en valeur la pluie. Alors
que Garg et Allamano proposent uniquement des réglages permettant de mettre en valeur
la pluie, Bossu ne propose qu’un réglage typique d’une application en contexte routier.
La base de données proposée ici comporte à la fois des réglages permettant une mise en
valeur de la pluie (c’est à dire S3) et des réglages typiques d’une application routière (c’est
à dire S1). Cela permet de comparer des résultats de manière fiable sur une même scène.

Enfin, comme le déclenchement de l’acquisition de données vidéo est automatique,
la nouvelle base de données présente un nombre important d’images comparativement
à celles de l’état de l’art. De plus, comme la scène est filmée sur un terrain privé (site
du DLCF), la mire avec trois cibles (noir, blanc et gris) est installée en face de la caméra.
Cela permet d’obtenir sur une même image une région de l’image contenant une scène
standard autour de la mire et une région de l’image en conditions contrôlées sur la mire.
La Figure 3.17 présente une image de la BMI Pluie Naturelle pour chaque réglage de la
caméra et pour une intensité de pluie 2,8 mm.h−1.

Les caractéristiques générales de la base de données sont les suivantes. La caméra utili-
sée est une caméra SONY DFW-X700. Sa résolution est de 1024×768 pixels et l’acquisition
d’images est effectuée à 15 images par seconde. Le capteur météorologique qui permet
d’obtenir l’intensité de pluie est un disdromètre optique OTT Parsivel. L’acquisition des
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(a) S1 le 13-02-2016. (b) S2 le 13-02-2016.

(c) S3 le 14-09-2016. (d) S4 le 16-09-2016.

FIGURE 3.17 – Exemple d’images de la Base de données Météo-Image Pluie Naturelle pour une
intensité de pluie de 2,8 mm.h−1.
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données a eu lieu sur deux périodes début et fin 2016 à Clermont-Ferrand (France). Au
cours de ces deux périodes de quelques mois, différents réglages d’optique et de caméra
ont été utilisés grâce à l’objectif motorisé. Les réglages qui ont été employés sont réperto-
riés dans le tableau Tableau 3.8. Les paramètres optiques qui ont été réglés de différentes
manières sont les suivants : focale f , ouverture N et distance du focus d . Le temps d’expo-
sition T a ensuite été réglé de façon à obtenir une exposition la plus stable possible. Il faut
remarquer que le réglage S1 est celui qui se rapproche le plus d’un réglage utilisé pour une
caméra du contexte routier (profondeur de champs infinie, focus à l’infini). A l’inverse, le
réglage S3 est celui qui permet la meilleure mise en valeur de la pluie (focus à quelques
mètres, zoom important, temps d’exposition court) [64]. Après la fin de l’acquisition l’en-
semble des images a été visionné afin d’éliminer les séquences contenant des problèmes
de caméra ou des objets en mouvement dans la scène. Certains réglages d’optique (triplet
f , N, d) limitent énormément le flux lumineux entrant dans la caméra, les images sont
alors très sombres voire complètement noires malgré un temps d’exposition le plus élevé
possible. Le temps d’exposition est en effet limité à 70 ms à une fréquence d’acquisition
de 15 images par seconde. Ainsi, les images dont la luminosité moyenne est inférieure à
60/255 en niveau de gris ont été retirées. Enfin, l’intensité de pluie est parfois absente car
le capteur peut être en dysfonctionnement. Les images concernées ont aussi été retirées.
Ainsi, les acquisitions des images et de la donnée météorologique ne sont jamais éloignées
de plus de 3 minutes. La caméra et le capteur météorologique sont éloignés de moins
d’une dizaine de mètres. Suite à ces différents filtrages de la base de données, de nom-
breuses images en ont été retirées. Le tableau Tableau 3.8 récapitule finalement les réglages
conservés des optiques et de la caméra pour l’analyse des descripteurs d’images. Seuls
les quadruplets de paramètres ( f , N, d , T) comportant un nombre minimum critique de
6 000 images et une intensité de pluie atteignant au moins 2,5 mm.h−1 ont été conservés.
Comme le montre le tableau Tableau 3.8, quatre quadruplets de paramètres sont conservés.
La Figure 3.18 présente l’intensité de pluie au cours de la période d’acquisition de la base
de données ainsi que les instants d’acquisition des images conservées.
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FIGURE 3.18 – Intensité de pluie et acquisition d’images de la Base de données Météo-Image Pluie
Naturelle. Seules les images conservées dans la base de données sont affichées. L’intensité de pluie
est mesurée grâce au capteur OTT Parsivel.

Suite à cette sélection, le simulateur de pluie a été appliqué aux images de la base
de données ne contenant initialement pas de pluie. Les quatre mêmes quadruplets de
réglages ont été utilisés. Pour la simulation numérique de pluie, à l’inverse la BMI Pluie
Artificielle (section 3.4.1), les intensités choisies sont ici beaucoup plus faibles (entre 0 et
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12 mm.h−1). Cela correspond à des conditions de pluie moyennes en climat tempéré. Ce
choix d’une limite à 12 mm.h−1 n’est pas une limite du simulateur, l’objectif est d’obtenir
simultanément des images de pluie réelle et simulée dans la même gamme d’intensité de
pluie.

D’autres réglages caméra avaient été initialement fixés mais ils n’ont pas pu être exploi-
tés. En effet, le changement automatique des réglages était gérée par un objectif motorisé.
Cela entraine un temps de passage d’un réglage à un autre trop long. Or, le pic d’intensité
de pluie ne dure que quelques minutes au cours d’un orage. Ainsi de nombreuses variantes
de réglages (sur f et d) ont dû être retirées de la base de données car elles ne présentaient
pas assez d’images. Pour traiter cette question de façon exhaustive, il faudrait donc mettre
en place plusieurs caméras avec des réglages différents afin de pouvoir enregistrer des
images en simultané. Toujours concernant les paramètres de caméra, le gain a été ici réglé
à un niveau fixe. Il aurait été finalement intéressant de faire varier le gain en tant que
réglage caméra pour deux raisons. Premièrement, cela aurait permis d’obtenir des réglages
d’ouverture différents (1,2 et 8,6). En conditions de pluie, le ciel est en effet couvert et
l’apport de lumière est donc assez faible. Avec le réglage de gain fixe et le temps d’expo-
sition maximal limité à 70 ms (pour maintenir les 15 images par seconde), les images
acquises à une ouverture de 8,6 étaient inexploitables car trop sombres. Deuxièmement,
un gain élevé diminue significativement le rapport signal sur bruit dans l’image, il aurait
été intéressant de comparer ce dernier à celui entrainé par la pluie sur les images. Malgré
les quelques limites de la base de données constituée, cette dernière est unique à notre
connaissance. En effet, c’est la première qui cumule autant d’images avec quatre réglages
de caméra différents et une mesure de l’intensité de pluie in situ et au même instant. L’ori-
ginalité de la base de données provient aussi de l’ajout d’images avec de la pluie simulée
numériquement. Cette dernière permet d’obtenir des images dans des conditions de pluie
variées. Elle permettrait aussi de comparer des algorithmes de suppression de pluie avec
une référence parfaite.

La BMI Pluie Naturelle a finalement été utilisée dans le cadre de la thèse en suivant la
méthode présentée dans la section 4.3.

3.4.3 Base de données Météo-Image Piéton

La thèse a pour objectif d’analyser le comportement des descripteurs d’images face aux
conditions météorologiques dégradées. Cependant, il est aussi intéressant de se demander
quel est le comportement des fonctions finales associées dans les mêmes conditions.
Une nouvelle BMI spécifique à la détection des piétons en conditions météorologiques
dégradées a donc pu être constituée [32]. Cette base de données a aussi été utilisée dans
le cadre de la thèse afin de vérifier la faisabilité d’une mesure météorologique grâce aux
descripteurs d’images. Sa composition est donc détaillée ici.

La BMI Piéton contient douze piétons (Figure 3.19a) effectuant le même parcours au
sein de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie. Le parcours est représenté sur la Figure 3.20,
il a une durée d’environ 1 mi n 10 s. Cela représente environ 517 images par piéton et
par condition météorologique. En effet, la base de données contient 10 conditions mé-
téorologiques différentes (Figure 3.19b). Les douze piétons effectuent chacun le parcours
dans ces dix conditions, ce qui permet d’obtenir des lots d’images dont la seule variable
est la condition météorologique présente. Ce sont des conditions météorologiques assez
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(a) Les 12 piétons. (b) Les 10 conditions météorologiques

FIGURE 3.19 – Les 12 piétons et les 10 conditions météorologiques dégradées contenues dans la
Base de données Météo-Image Piéton du Cerema.
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extrêmes sans pour autant être hors des plages rencontrées dans des conditions naturelles.
La base de données a été créée en procédant à une acquisition d’images de résolution
1024×631 pixels avec une caméra SONY DFW-X700 à une fréquence de 7,5 images par
seconde et munie d’un zoom (focale f = 8 mm, ouverture N = 8,6, focus à d = 30 m). La
caméra est positionnée face à la scène routière, à 1,20 m du sol. La distance de visibilité
météorologique est mesurée grâce au transmissiomètre DEGREANE HORIZON TR30 30
alors que l’intensité de pluie est mesurée grâce au disdromètre optique OTT Parsivel et au
pluviomètre à augets LSI DQA136. Une fois l’acquisition terminée, la base de données a été
labellisée. Ainsi, la position du piéton est connue sur chacune des images. La base de don-
nées comprend en tout 62 088 images réparties dans les dix conditions météorologiques
dégradées selon la répartition du Tableau 3.9.
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FIGURE 3.20 – Parcours effectué par les piétons lors de l’acquisition des images de la Base de
données Météo-Image Piéton Cerema.

Sous-base
Conditions Intensité de Distance de

Imagesd’illumination pluie (mm.h−1) visibilité météorologique (m)

DNC Jour 0 ∞ 6 387
DB1 Jour 0 70 - 80 6 682
DB2 Jour 0 50 - 60 6 587
DP1 Jour 20 - 30 ∞ 6 291
DP2 Jour 40 - 50 ∞ 6 143
NNC Nuit 0 ∞ 5 963
NB1 Nuit 0 70 - 80 6 257
NB2 Nuit 0 50 - 60 6 374
NP1 Nuit 20 - 30 ∞ 5 913
NP2 Nuit 40 - 50 ∞ 5 491

TABLEAU 3.9 – Caractéristiques de la Base de données Météo-Image Piéton du Cerema

3.5 Conclusion

Afin de pouvoir analyser le comportement d’algorithmes de vision artificielle en condi-
tions météorologiques dégradées, les conditions de brouillard et de pluie ont été caracté-
risées par des modèles issus de la littérature. Les deux paramètres à prendre en compte
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pour une analyse quantitative sont donc respectivement, la distance de visibilité météoro-
logique et l’intensité de pluie. Pour le brouillard, des distances de visibilité météorologique
comprises entre 10 m et 400 m peuvent être considérées comme des conditions critiques
en contexte routier. Pour la pluie, des intensités de pluie comprises entre 7,5 mm.h−1

et 100 mm.h−1 sont critiques. Il existe cependant des records d’intensité de pluie sur
quelques minutes dépassant les 1000 mm.h−1 (Tableau 3.5).

Pour effectuer une analyse fine, il est nécessaire de constituer des bases de données
comprenant des images acquises dans des conditions météorologiques variées. De plus,
il est indispensable de caractériser les conditions météorologiques in situ et en temps
réel. Pour cela, plusieurs outils ont été développés dans le cadre de la thèse. D’abord, un
simulateur de pluie a été développé afin de pouvoir obtenir de nombreuses conditions de
pluie dans un temps très court. En parallèle un outil d’acquisition automatisé d’images
a été développé. Ce dernier permet de recueillir les données météorologiques présentes
grâce à des capteurs installés sur le site de la caméra. Lorsque les conditions des scénarios
définis sont rencontrées, le logiciel permet alors le déclenchement de l’enregistrement
des images. Ainsi, des BMI peuvent être créées de façon autonome et à grande échelle.
Finalement, comme les BMI constituées possèdent un très grand nombre d’images, et
que les données images et météorologiques doivent être croisées, un dernier outil de
gestion de ces données à été développé. Celui-ci permet d’effectuer des requêtes et des tris
automatisés sur l’ensemble des données de manière efficace.

Grâce à ce framework, plusieurs BMI ont pu être constituées durant le temps de la
thèse. La BMI Pluie Artificielle comprend des conditions de pluie variées qui sont produites
artificiellement au sein de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie ou simulée numérique-
ment grâce au simulateur de pluie. Les intensités de pluie de cette base sont très fortes
(jusqu’à 130 mm.h−1). La BMI Pluie Naturelle est composée d’images acquises dans des
conditions de pluie naturelle, et d’images avec de la pluie simulée numériquement. Cette
seconde base de données comporte des intensités de pluie plus faible que la BMI Pluie
Artificielle (allant de 0 à 30 mm.h−1). Finalement, la BMI Piéton comporte des conditions
météorologiques dégradées plus variées : jour, nuit, brouillard et pluie. Cette dernière base
comporte aussi des piétons en mouvement ce qui permet des tester des algorithmes de
détection des piétons, et non plus uniquement les descripteurs d’images. Les conditions
météorologiques sont assez sévères et comportent à chaque fois deux niveaux d’intensité.

Finalement, plusieurs BMI répondant à différents besoins et complémentaires ont pu
être mises en place. De plus, les outils développés sont actuellement encore utilisés par
le Cerema et de nouvelles BMI sont en cours d’acquisition. Ainsi, le site autoroutier de la
Fageole (A75) est actuellement instrumenté pour constituer la BMI Fageole. Cette base de
données comporte à l’écriture des ces lignes déjà plus d’un million d’images, acquises sur
un site réel dans toutes conditions météorologiques (jour, nuit, brouillard, pluie, neige). Au
delà des résultats scientifiques, cette thèse a donc été l’occasion de développer des outils
évolutifs et de constituer des BMI qui permettront des travaux de recherche futurs.
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Chapitre 4

Évaluation de la robustesse des
descripteurs d’images en conditions
météorologiques dégradées
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4.1 Introduction

Le premier objectif de la thèse est de mesurer l’impact des conditions météorologiques
dégradées sur les descripteurs d’images. Pour cela, les descripteurs d’images les plus
courants du contexte routier ont été identifiés dans le chapitre 2 et des BMI ont été mises
en place et présentées dans le chapitre 3. Le chapitre 2 a permis de mettre en évidence
que certains descripteurs d’images sont beaucoup plus employés que d’autres en contexte
routier. Il a permis d’identifier les descripteurs suivants : utilisation du triplet couleur
(RGB) ou de l’intensité de l’image (Gray), descripteurs de contours (GradX, GradY, Sobel),
le descripteur de Harris (points anguleux ou coins), le descripteur Haar-like, le HOI, le
HOG, la transformée de Hough ou encore les descripteurs sensibles à la symétrie. Certains
descripteurs comme la transformée de Hough ou les descripteurs de symétrie, bien que très
souvent employés en contexte routier, comportent en fait de nombreuses variantes. Il n’est
donc pas possible d’évaluer la sensibilité de chacune des variantes. Il ne parait pas non plus
correct d’utiliser l’une d’entre elles pour évaluer l’ensemble des variantes, aucune n’étant
réellement plus représentative que les autres. De la même manière le descripteur Haar-like
présente des paramètres qui varient beaucoup d’une publication à l’autre, il n’est donc
pas envisageable de mesurer sa dépendance aux conditions météorologiques dégradées
sur un jeu de paramètres qui ne serait pas représentatif de l’ensemble des applications.
L’étude suivante porte donc sur les descripteurs d’images suivant : Gray, GradX, GradY, le
Sobel, le descripteur de Harris, le HOI et le HOG. La Figure 4.1 présente une image de la
base de données sur laquelle ont été appliqués les sept descripteurs d’images sélectionnés.

Le descripteur Gray consiste à donner l’intensité de chaque pixel comme valeur de
description. Les descripteurs GradX, GradY et Sobel sont déterminés à partir d’un filtre de
convolution de type dérivation. Une valeur de description est ainsi donnée pour chaque
pixel. Le Harris utilise une formule de calcul permettant de détecter les coins. Cette formule
est appliquée à l’ensemble des pixels de l’image. Le descripteur HOI consiste à compter le
nombre de pixels de chaque niveau de gris présents sur l’ensemble de l’image (256 niveaux
de gris en tout). Finalement, le HOG consiste d’abord à calculer l’orientation et la magni-
tude du gradient sur toute l’image. L’image est ensuite divisée en cellules de 8×8 pixels.
Pour chaque cellule, un histogramme de l’orientation du gradient selon 9 directions est
évalué. Le descripteur HOG renvoie finalement comme valeur de description la concaténa-
tion de l’ensemble des histogrammes sur les orientations. Comme certains descripteurs
d’images choisis comportent de légères variantes, les définitions précisément utilisées
dans le cadre de la thèse sont décrites dans l’Annexe C.

Pour l’évaluation des descripteurs d’images en conditions météorologiques dégradées,
les différentes BMI mises en place seront utilisées. Comme le montrera le chapitre 5, la
littérature sur la mesure des conditions de brouillard par caméra est plus aboutie que
celle de la pluie. Ainsi, les effets du brouillard sur les images sont mieux appréhendés que
ceux de la pluie. Pour cette raison, l’analyse de la robustesse des descripteurs d’images
portera ici en priorité sur les conditions de pluie. Une méthode d’évaluation en conditions
contrôlées est d’abord proposée [43]. Cette dernière permet le test d’un premier descripteur
d’images (Harris) sur la BMI Pluie Artificielle afin de vérifier son intérêt. Ces tests sont
aussi l’occasion d’une validation préliminaire du simulateur de pluie en le comparant
aux images contenues dans la BMI Pluie Artificielle. Suite à cette mesure de la robustesse
du descripteur de Harris sur des pluies fortes, la méthode d’évaluation est étendue à des
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(a) Image brute. (b) Gray.

(c) GradX. (d) GradY.

(e) Sobel. (f) Harris.

(g) HOI. (h) HOG.

FIGURE 4.1 – Les descripteurs d’images testés en conditions météorologiques dégradées. Image
extraite de la Base de données Météo-Image Pluie Naturelle. 67
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images acquises en conditions de pluie naturelle [44]. En effet, en conditions naturelles, la
scène est en perpétuel changement (par exemple, saison, mouvements des végétaux ou du
soleil). Ainsi, la méthode d’évaluation proposée dans le cadre des conditions contrôlées
ne peut plus être appliquée. Elle est alors adaptée et appliquée pour tester l’ensemble des
descripteurs d’images identifiés (Gray, GradX, GradY, Sobel, Harris, HOI et HOG) sur la BMI
Pluie Naturelle. De nombreuses conclusions sont tirées de cette nouvelle analyse. Certains
descripteurs sont plus sensibles que d’autres aux conditions de pluie, et les réglages de la
caméra ont un impact sur la visibilité de la pluie sur les images.

Finalement, bien que les descripteurs d’images soient une brique essentielle des algo-
rithmes de vision artificielle, ils ne peuvent pas être considérés seuls en terme de robustesse
face aux conditions météorologiques dégradées. Ainsi, une fonction finale est testée dans
différentes conditions météorologiques dégradées. La fonction finale de détection des
piétons a alors été choisie car elle s’applique à la fois aux caméra installées en bord de
voie et aux caméras embarquées à bord des véhicules. La BMI Piéton a été utilisée afin de
tester deux détecteurs de piéton parmi les plus classiques de la littérature : le détecteur de
piéton de Viola [180] (Viola) et le détecteur de piéton de Dalal [33] (Dalal). Ce test porte sur
des conditions météorologiques variées : jour ou nuit, conditions normales, conditions
de brouillard ou de pluie. De plus, deux intensités ont été testées pour les conditions de
brouillard et de pluie.

La section suivante présente donc la méthode d’analyse des descripteurs d’images en
conditions de pluie. La section 4.3 présente l’application de cette méthode à l’ensemble
des descripteurs d’images identifiés en conditions de pluie naturelle. Finalement, la sec-
tion 4.4 présente l’analyse de la robustesse de deux détecteurs de piéton en conditions
météorologiques dégradées variées.

4.2 Validation du simulateur de pluie et d’une méthode d’éva-
luation des descripteurs d’images en conditions de pluie

4.2.1 Validation préliminaire du simulateur de pluie

L’ajout de pluie numérique sur les images par le simulateur de pluie suit les lois phy-
siques de la pluie et de la caméra. Malgré tout, il est nécessaire de valider ces dernières
quantitativement en comparaison à de la pluie réelle. Pour cela deux méthode d’évaluation
sont proposées. Chacune d’entre elles repose sur une métrique sensible à la pluie sur les
images.

Méthode d’évaluation basée sur l’écart-type

La première métrique proposée (Mσ) fait référence aux travaux de Garg [64]. Cette
métrique est basée sur la mesure de l’écart-type sur une région uniforme de l’image. L’in-
tensité des pixels fluctue rapidement entre la valeur sans pluie et la valeur d’une goutte de
pluie lorsque une goutte de pluie passe devant (Figure 4.2a). La variation de l’intensité sur
une image est donc très locale spatialement (gouttes petites) et temporellement (gouttes
rapides).
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(a) Variation de l’intensité d’un pixel
au cours du temps.
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(b) Shéma de principe pour le calcul de Mσ.

FIGURE 4.2 – Principe de calcul de Mσ.

A partir de cette observation, Garg [64] montre que l’écart-type d’un petit volume de
pluie peut être relié à l’intensité de pluie et aux paramètres de la caméra. La mesure de
l’écart-type sur une région de l’image où la scène est homogène est donc la première
méthode utilisée pour valider les images de pluie simulée numériquement.

Pour chaque image, l’écart-type est mesuré sur une région d’intérêt uniforme. Nx ×Ny

patchs de Lx ×Ly pixels et espacés de 2 pixels sont extraits. On suppose dans la suite que
Nx ×Ny = 3×8 et que Lx ×Ly = 15×30 pixels (Figure 4.2b). Pour chaque patch, l’écart-type
de l’intensité est calculée en suivant l’équation (4.1).

σ =

√√√√∑Lx
i =1

∑Ly

j =1

(
I(i , j )− Î

)2

Lx .Ly
(4.1)

où Î est la moyenne de l’intensité des pixels calculée sur le patch.
Ensuite, la moyenne de l’ensemble des σ des Nx ×Ny patch est calculée pour obtenir la

métrique sensible à la pluie Mσ (Figure 4.2b). Dans le cas d’images sans pluie, la scène et la
caméra étant fixes, seul le bruit de la caméra est mesuré, la métrique Mσ est alors très basse.
A l’inverse, lorsque de la pluie est présente sur les images, certains pixels sont couverts par
la pluie alors que d’autre non, la métrique Mσ est alors plus élevée. Elle dépend alors de
l’intensité de pluie et des réglages de la caméra.

Méthode d’évaluation basée sur la ZNCC

La seconde méthode d’évaluation du simulateur de pluie fait appel à une métrique
MZNCC qui est basée sur la ZNCC. En effet, la distribution de la ZNCC calculée entre des
paires de patchs tirés aléatoirement sur des images naturelles contient un pic élevé en 0
[24], comme le montre la Figure 4.3. Ce pic est dû au fait que de nombreux patchs ne sont
pas discriminants car ils sont tirés aléatoirement.

Lorsque la pluie est présente, cette dernière ajoute un bruit sur les images. Comme ce
bruit est bien corrélé sur l’ensemble de l’image (orientation et taille des gouttes similaires),
le nombre de patchs non discriminants diminue progressivement avec l’ajout de pluie. Le
pic présent sur la distribution de la ZNCC diminue donc largement lorsque de la pluie est
présente sur les images.
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FIGURE 4.3 – Exemple d’une distribution de la ZNCC entre des couples de patchs tirés aléatoirement
à partir d’une image.

La métrique basée sur la ZNCC, MZNCC, est calculé de la manière suivante (Figure 4.4).
Pour chaque image, 50 000 paires de patchs de dimension 11× 11 pixels sont extraits
aléatoirement de l’image selon une loi uniforme. La ZNCC entre les deux patchs de chaque
paire est ensuite calculée en suivant l’équation (4.2).

ZNCC =

∑11
i =1

∑11
j =1

(
I1(i , j )− Î1

)(
I2(i , j )− Î2

)
√∑11

i =1

∑11
j =1

(
I1(i , j )− Î1

)2 ∑11
i =1

∑11
j =1

(
I2(i , j )− Î2

)2
(4.2)

où I1 et I2 sont deux patchs de dimension 11×11 pixels extraits aléatoirement de l’image.
La distribution de la ZNCC (hi stZNCC) est ensuite mise à jour pour la paire de patchs

en cours de traitement. Lorsque tous les patchs ont été traités, la distribution hi stZNCC est
ensuite normalisée pour obtenir une intégrale égale à 1.
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FIGURE 4.4 – Schéma explicatif du calcul de la métrique MZNCC.

La métrique MZNCC est basée sur une intégration sur la distribution hi stZNCC comme le
montre l’équation (4.3) . Cela permet d’obtenir une valeur unique au lieu d’un histogramme
complet afin de traiter des lots d’images. L’intervalle [−0,03;0,03] permet au pic de la
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distribution hi stZNCC d’être bien englobé afin d’obtenir une bonne mesure de l’évolution
de l’histogramme. La métrique MZNCC possède le même sens de variation que la métrique
Mσ par rapport à l’intensité de pluie.

MZNCC = 1−
∫0,03

−0,03
hi stZNCC(x)d x (4.3)

Résultats

La BMI Pluie Artificielle (section 3.4.1) est utilisée pour valider le simulateur de pluie.
Le simulateur est validé en utilisant trois images : une image sans pluie, une image avec
de la pluie artificielle et une image avec de la pluie simulée numériquement. Pour obtenir
des résultats avec un écart-type, des lots de 100 images ont été utilisés à chaque fois. La
Figure 4.5 et la Figure 4.6 montrent les résultats obtenus pour les deux réglages de caméra
et les deux intensités de pluie contenus dans la BMI Pluie Artificielle. La métrique basée
sur l’écart-type (resp. la ZNCC) est présentée sur la Figure 4.5 (resp. Figure 4.6). Dans
l’ensemble, les variations des métriques de pluie simulée et artificielle sont cohérentes.
Les deux métriques sont en effet croissantes, en présence de pluie artificielle ou simulée
numériquement.
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FIGURE 4.5 – Résultats sur la validation du simulateur de pluie pour la métrique Mσ.

Cependant, cet écart sur les métriques n’est pas significatif pour le réglage R1 de
la caméra. Ce réglage correspond à une profondeur de champs infinie, avec une petite
ouverture et un temps d’exposition long. Ces paramètres sont ceux pour laquelle la pluie
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FIGURE 4.6 – Résultats sur la validation du simulateur de pluie pour la métrique MZNCC.

à le moins d’impact théoriquement [64]. Ce résultat est donc cohérent mais montre que
les métriques mises en place ne permettent pas de conclure sur le réalisme du simulateur
pour l’ensemble des réglages de caméra. A l’inverse, pour le réglage R2, lorsque l’ouverture
est grande et que le temps d’exposition est court, l’effet de la pluie artificielle est significatif
sur les deux métriques, et pour les deux intensité de pluie. Cela est aussi en accord avec les
proposition de Garg [64].

Les résultats concernant le simulateur de pluie sont en accord avec ceux obtenus pour
la pluie artificielle. En ce qui concerne le réglage R1, les variations sur les deux métriques
proposées sont pour les deux intensités de pluie ne sont pas significatives, comme pour la
pluie artificielle. Dans le cas du réglage R2, qui est celui qui met le plus en valeur la pluie,
la métrique basée sur l’écart-type (Mσ) valide l’impact de la pluie simulée numériquement
par rapport à la pluie artificielle. Les valeurs obtenues pour cette métrique en conditions
de pluie artificielle et simulée sont en effet très proches et elles sont significativement
éloignées des valeurs obtenues sans pluie, et ce pour les deux intensités de pluie. Pour la
métrique basée sur la ZNCC (MZNCC), l’impact de la pluie simulée numériquement s’avère
être plus grand que celui de la pluie artificielle pour les deux intensités de pluie. Cet impact
reste cohérent car les métriques augmentent dans les deux cas.

Pour conclure, bien que les deux métriques proposées (basée sur l’écart-type et la
ZNCC) ne permettent pas de mesurer l’impact de la pluie pour certains réglages de caméra
(R1), la validité du simulateur de pluie a pu être montrée pour ces deux métriques dans le
cas du réglage R2. Ce réglage correspond à celui qui met le plus en valeur la pluie sur les
images.
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4.2.2 Méthode d’évaluation des descripteurs d’images

Afin d’évaluer la robustesse des descripteurs d’images en conditions de pluie, un proto-
cole spécifique est proposé. Il utilise la BMI Pluie Artificielle décrite dans la section 3.4.1.
Cette BMI comprend différents lots d’images : un lot d’images sans pluie, un lot d’images
sur lesquelles de la pluie simulée numériquement a été ajoutée et un lot d’images avec de
la pluie artificielle. Pour le lot d’image avec de la pluie simulée numériquement, les para-
mètres réels de la caméra ont fidèlement été respectés pour la simulation. Les images avec
de la pluie simulée ont d’ailleurs fait l’objet d’une validation dans la section précédente.
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FIGURE 4.7 – Méthode d’évaluation de la robustesse des descripteurs d’images en conditions
météorologiques dégradées contrôlées.

Le protocole appliqué est présenté sur la Figure 4.7. Le descripteur d’images à analyser
est appliqué sur chaque image de la base de données. Des couples d’images sont ensuite
extraits aléatoirement de la base de données. Un couple d’images comprend une image
issue de l’une des sous bases comportant une certaine intensité de pluie et d’une image
issue de la sous base sans pluie. Les deux images sont bien entendu issues de sous bases
comportant les mêmes réglages de caméra. Ainsi, seul l’intensité de pluie varie selon
les deux images. Une mesure de similarité est alors calculée entre l’image sans pluie et
l’image avec pluie. Ainsi, plus l’intensité de pluie est élevée, plus la mesure de similarité
entre l’image avec et sans pluie diminuera, et ce en fonction de la sensibilité à la pluie du
descripteur d’images testé. Cette opération est effectuée un certain nombre de fois pour
chaque intensité de pluie afin de juger de la représentativité des résultats. Dans la suite,
100 tirages de couples ont été effectués.

La mesure de similarité est aussi appliquée une seconde fois entre l’image sans pluie et
une autre images sans pluie issue de la BMI. Cette seconde image est choisie au hasard.
Cette seconde mesure permet d’obtenir une valeur étalon pour la bruit lié à la caméra et à
la scène. En effet, comme la caméra possède un bruit permanent, et comme la scène ne
peut être fidèlement identique à tout instant, la mesure de similarité possède une valeur
maximum qui correspond à ce bruit minimal.
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Dans le cadre de cette étude, la mesure de similarité choisie (Si mL2) est l’inverse de la
distance DL2 entre les deux images à tester (équation (4.4)).

Si mL2(I1, I2) =
1

DL2 (I1, I2)
=

1

‖I1 − I2‖L2
=

1√∑X
i =1

∑Y
j =1

(
I1(i , j )− I2(i , j )

)2
(4.4)

où les images I1 et I2 ont une taille de X×Y pixels.

4.2.3 Analyse des résultats sur le descripteur de Harris

La méthode pour tester la robustesse des descripteurs d’images en conditions de pluie
est maintenant appliquée sur le descripteur de Harris. Ce descripteur a été choisi comme
premier exemple car il est utilisé dans de nombreuses applications en traitement d’images.
Dans le cadre du contexte routier, la section 2.5.1 a permis de montrer qu’il est aussi
largement utilisé. L’implémentation du descripteur de Harris incluse dans la bibliothèque
OPENCV [91] a été utilisée. Les images obtenues pour le réglage R2 ont été retenues ici.

Les résultats de ce test (Figure 4.8) montrent que la mesure de similarité chute lorsque
l’intensité de pluie augmente. La mesure de similarité sans pluie n’est pas infinie et est
constante ce qui est normal car elle correspond au bruit de la caméra et de la scène. Pour
une intensité de pluie de 40 mm.h−1, la mesure de similarité reste élevée ce qui montre
que le descripteur de Harris reste assez robuste à la pluie dans de telles conditions. En
revanche, lorsque l’intensité de pluie atteint 130 mm.h−1, la mesure de similarité diminue
de moitié par rapport à l’étalon sans pluie. Cela montre que le descripteur de Harris est
alors fortement impacté par la pluie.
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FIGURE 4.8 – Résultats sur la robustesse du descripteur de Harris en conditions de pluie contrôlées.

Finalement, les valeurs de la mesure de similarité pour les données acquises en condi-
tions de pluie artificielle (pour 64 mm.h−1 et 111 mm.h−1) sont assez proches de celles
obtenues avec de la pluie simulée numériquement sur les images. Ce résultat est donc en
continuité avec ceux obtenus durant la phase de validation du simulateur (section 4.2.1).

4.2.4 Synthèse

La première conclusion porte sur la validation du simulateur de pluie numérique. Deux
méthodes de validation du simulateur de pluie mettant en œuvre les images acquises
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au sein de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie en conditions de pluie artificielle ont
été utilisées pour cela. Elles ont permis de montrer que le simulateur obtient des images
réalistes pour certains réglages de caméra. Les méthodes de validation proposées n’ont
cependant pas pu permettre de tirer des conclusions dans le cas où les réglages de la
caméra mettent le moins en valeur la pluie sur les images.

La seconde conclusion porte sur l’évaluation des descripteurs d’images en conditions
de pluie. Pour cela une méthode d’évaluation basée sur la DL2 a été proposée. Cette
méthode consiste a comparer des couples d’images avec et sans pluie. Elle permet donc
de mesurer une certaine sensibilité des descripteurs d’images aux conditions de pluie.
La norme L2 (sur laquelle est basée la métrique Si mL2 utilisée ici, inverse de la distance
DL2) semble appropriée à l’analyse du comportement des descripteurs d’images. De plus,
cette norme est applicable à n’importe quel descripteur d’images sans biaiser les résultats.
Cette première évaluation a pour principale limite qu’elle est effectuée sur de la pluie
artificiellement générée au sein de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie ou simulée
numériquement. L’étape suivante consiste à effectuer le même type d’analyse sur des
données acquises en conditions de pluie réelles.

4.3 Évaluation des descripteurs d’images en conditions de
pluie naturelle

4.3.1 Adaptation de la méthode d’évaluation à des conditions de pluie
naturelle

Une méthode pour évaluer la robustesse d’un descripteur d’images en conditions
de pluie contrôlées a été proposée et appliquée au descripteur Harris dans la section
précédente. Pour utiliser cette première méthode, des images ont été acquises au sein de
la Plateforme R&D Brouillard et Pluie en conditions de pluie artificielle. D’autres images
avec ajout de pluie simulée numériquement ont aussi été utilisées.

La première méthode d’évaluation consistait à mesurer l’inverse de la distance entre
le descripteur d’images, d’une part pour deux images sans pluie, et d’autre part pour
une image avec pluie et sans pluie (Figure 4.9a). Les trois images sont bien sûr acquises
avec la même scène. Une évaluation de la dégradation du descripteur d’images face aux
conditions de pluie peut alors être obtenue en comparant les deux mesures de distance
(DL2), avec et sans pluie. La norme L2 est choisie pour la mesure de distance et s’est avérée
être bien représentative de la sensibilité à la pluie. Pour rappel, il faut noter que la distance
entre deux images acquises par une caméra n’est jamais nulle : le bruit de la caméra (bruit
électronique) et le bruit de la scène (légers mouvements ou changement d’illumination)
sont toujours présents. D’où l’intérêt de mesurer une distance de référence entre des
images sans pluie.

Cette première méthode pouvait être mise en place dans le cas d’images acquises en
conditions contrôlées. C’est le cas au sein de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie (scène
parfaitement fixe en intérieur) ou sur des images acquises sans pluie et sur lesquelles de la
pluie simulée numériquement a été ajoutée. Il n’est en revanche pas envisageable d’utiliser
cette méthode dans des conditions extérieures naturelles. En effet, la méthode développée
précédemment nécessite deux images avec pluie et une image sans pluie de la même scène.
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(a) Méthode adaptée pour des conditions contrôlées.
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(b) Méthode adaptée pour des conditions naturelles.

FIGURE 4.9 – Méthodes d’évaluation de la robustesse des descripteurs d’images en conditions de
pluie.
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Or en conditions extérieures, cela n’est pas possible. Le laps de temps entre les périodes
avec et sans pluie est trop long ce qui engendre des changements de scène importants :
conditions d’éclairement différentes, objets secs ou mouillées.

La méthode initiale est donc adaptée à ces nouvelles conditions en suivant la Fi-
gure 4.1b. Au lieu de comparer une image avec de la pluie à une image de la même scène
sans pluie, on compare à présent deux images successives. En effet la littérature montre
que les gouttes de pluie ne tombent jamais au même endroit sur deux images successives
[64]. La différence d’images est d’ailleurs souvent employée pour la détection des gouttes
de pluie dans les algorithmes de mesure de pluie par caméra (par exemple, [64, 3, 15]) et
dans les algorithmes de suppression de pluie (par exemple, [195, 94, 90] ou [155] pour une
revue bibliographique). Si le descripteur testé est sensible à la pluie, la distance DL2 entre
deux images successives augmente lorsque l’intensité de pluie augmente. Cette distance
DL2 est mesurée pour l’ensemble des couples d’images successives de la base de données.
Cela inclut donc des couples avec des intensités de pluie variées, mais aussi des couples
d’images sans pluie qui servent de référence. Pour l’ensemble des couples, la distance DL2

mesurée inclut aussi des variations de la scène (éclairage, scène, vent) ce qui permet de
prendre en compte le bruit contenu dans des scènes extérieures naturelles. La distance
DL2 obtenue pour chaque couple d’images est ensuite comparée à l’intensité de pluie
correspondante au moment de l’acquisition du couple d’images. La Figure 4.10 représente
ainsi un graphique théorique de DL2 en fonction de RR avec les résultats attendus dans le
cas d’un descripteur robuste à la pluie (descripteur A) et dans le cas d’un descripteur non
robuste à la pluie (descripteur B).
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FIGURE 4.10 – Méthode de calcul du score AUCR.

Une fois que les couples distance entre couple d’images (DL2) et intensité de pluie
(RR) sont obtenus, il est possible d’obtenir un score général de robustesse à la pluie pour
chaque descripteur d’images comme le montre la Figure 4.10. Ce score est nommé Area
Under the (ROC) Curve in Rainny conditions (AUCR). Pour cela, on considère la mesure de
distance DL2 du descripteur en tant que détecteur de pluie avec un seuil à 1 mm.h−1 (choix
arbitraire). Cette valeur est cohérente avec le contenu de la base de données car beaucoup
d’images ont une intensité de pluie comprise entre 0 et 2,5 mm.h−1. Elle est aussi en accord
avec les valeurs standard des pluviomètres qui possèdent une précision comprise entre 0,2
et 1,5 mm.h−1 pour les intensité de pluie comprises dans la base (Tableau 3.6). On trace
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ensuite une courbe Receiver Operating Characteristic (ROC) pour chaque descripteur en
faisant varier un seuil de sensibilité S entre 0 et la valeur maximum Dmax

L2 des valeurs de
DL2 atteintes pour le descripteur testé. Pour tracer la courbe ROC, la définition des vrais
et faux positifs suit le Tableau 4.1. Ensuite, le score Area Under the (ROC) Curve (AUC) est
mesuré sur la courbe ROC obtenue afin d’obtenir le score AUCR du descripteur d’images
testé (Figure 4.10). Un descripteur qui obtient un score AUCR élevé (proche de 1) est très
sensible à la pluie. A l’inverse un descripteur d’images qui obtient un score AUCR faible
(autour de 0,5) résiste à la pluie.

S < Dmax
L2 RR < 1 mm.h−1

Vrai positif Vrai Vrai
Faux positif Vrai Faux

TABLEAU 4.1 – Tableau de test sur un couple (RR, DL2) pour créer la courbe ROC. Le seuil S varie de
0 à Dmax

L2 . Il existe un couple (RR;DL2) par couple d’images de la Base de données Météo-Image.

Afin de mettre en œuvre cette méthode, il est nécessaire d’obtenir des images avec
et sans pluie de la même scène. Les deux sous bases de la BMI Pluie Naturelle sont utili-
sées : une sous base avec de la pluie naturelle et une sous base avec de la pluie simulée
numériquement.

4.3.2 Analyse des résultats

Comparaison globale des descripteurs d’images sur pluie naturelle d’intensité faible

Les sept descripteurs d’images sélectionnés précédemment (section 4.1) ont été implé-
mentés en utilisant la bibliothèque OPENCV [91]. Ces descripteurs sont en effet disponibles
dans cette bibliothèque. Pour l’analyse des descripteurs d’images, la BMI Pluie Naturelle
(section 3.4.2) est utilisée. Pour rappel, cette BMI contient des images en conditions de
pluie naturelle et des images avec de la pluie simulée numériquement. Le lien entre les
images et l’intensité de pluie RR est effectué à partir de l’horodatage des images et des
données météorologiques comme cela a été expliqué dans la section 3.3.4. La norme L2 a
été adaptée à chaque descripteur pour le calcul de la distance DL2.

En suivant la méthode présentée dans la section précédente, un score AUCR est ob-
tenu pour les sept descripteurs d’images et les quatre réglages de caméra. Ce score a été
calculé uniquement avec des images obtenues pour des intensités de pluie inférieures à
2,5 mm.h−1. En effet, pour les réglages S1, S2 et S3, un nombre suffisant d’images n’est dis-
ponible que pour des intensités inférieures à 2,5 mm.h−1 en pluie naturelle (Tableau 3.8).
Or, afin de mener une étude comparative de quatre réglages différents, il est nécessaire de
travailler sur des intensités de pluie similaires. La Figure 4.11 récapitule l’ensemble des
scores AUCR pour les images acquises en conditions de pluie naturelle avec des intensités
de pluie comprises entre 0 et 2,5 mm.h−1. Différentes constatations ressortent de ce gra-
phique. D’abord, les réglages S1, S2 et S3 obtiennent un score moyen sur l’ensemble des
descripteurs d’images qui est croissant (resp. 0,61 ; 0,66 ; 0,70). Cela est en accord avec la
théorie puisque les réglages S1, S2, puis S3 mettent de plus en plus en valeur la pluie sur les
images. De plus, le réglage S4 obtient un score AUCR moyen (0,59) bien inférieur au score
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moyen du réglage S3 (0,70). Ces deux réglages partagent les mêmes réglages optiques, seul
le temps d’exposition est différent. D’après la littérature, comme le temps d’exposition
du réglage S4 est plus long, il induit un impact moins fort de la pluie sur les images. Cela
est clairement visible sur la Figure 4.11. De plus, ces nouveaux résultats permettent de
montrer que le réglage du temps d’exposition (S4 vs. S3) a plus d’impact sur la visibilité de
la pluie que les réglages optiques (S3 vs. S2 vs. S1).

A
U

C
R

FIGURE 4.11 – Scores AUCR obtenus sur la Base de données Météo-Image Pluie Naturelle (intensité
de pluie limitée à 2,5mm.h−1).

Ensuite, il apparait que certains descripteurs d’images sont plus ou moins robustes aux
conditions de pluie que d’autres. Les descripteurs HOI et Gray sont beaucoup plus impactés
par la pluie que les autres (score AUCR moyen sur les quatre réglages proche de 0,75), en
particulier pour les réglages de caméra qui mettent en valeur la pluie (S3). Le HOI est aussi
très impacté par la pluie pour le réglage S4. En effet, dans le cas du réglage S4 les trainées
de pluie sont longues avec un faible écart d’intensité par rapport à la scène. A l’inverse des
autres descripteurs qui font des comparaisons locales, et qui ont ainsi besoin d’un écart
d’intensité important, le HOI peut être impacté par une faible variation d’intensité car elle
est présente sur une surface importante. Cela montre bien l’impact photométrique fort
de la pluie sur les images. Cet aspect de la pluie est d’ailleurs l’un des premiers critères de
détection des gouttes de pluie sur les images dans les algorithmes de mesure (par exemple,
[3, 64, 15]) ou de suppression de pluie (par exemple, [94, 155]). Concernant Gray, ce
descripteur est l’un des plus basiques possibles et il utilise principalement une composante
photométrique. Il n’est donc pas surprenant que ce dernier soit fortement impacté par la
pluie comme le montre la Figure 4.11. Cela est en accord avec la littérature, en effet, une
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mesure de corrélation entre des patchs de l’intensité de l’image (Gray) peut être utilisée
pour vérifier la présence de pluie [24]. Cela pose la question de la fiabilité des méthodes
mises en place pour l’odométrie visuelle en conditions de pluie, c’est en effet pour cette
application que des méthodes basées sur des patchs de Gray sont principalement mises
en place en contexte routier (section 2.5.2). Les descripteurs suivants, pour lesquels les
scores AUCR moyens sur les quatre réglages est de l’ordre de 0,65, sont GradX, Sobel et
HOG. La caractéristique commune de ces trois descripteurs est qu’ils sont sensibles aux
contours (basés sur la dérivée) et qu’ils contiennent plus particulièrement une composante
sensible aux contours verticaux. En effet, comme les gouttes de pluie forment des trainées
majoritairement verticales sur les images, ces dernières sont détectées par cette catégorie
de descripteurs d’images. Il faut noter que plus le descripteur contient d’orientations de
contours différentes, plus il devient robuste à la pluie. En effet, GradX contient pour seule
orientation l’orientation verticale, le descripteur Sobel contient les orientations verticale
et horizontale, enfin, le HOG contient neufs orientations. Pour ces descripteurs d’images,
le temps d’exposition a un impact très important. En effet, l’augmentation du temps
d’exposition (réglage S4) fait chuter le score AUCR de l’ensemble de ces trois descripteurs
autour de 0,50. Cela montre que les descripteurs de ce type sont complètement insensibles
à la pluie lorsque le temps d’exposition est élevé. Les gouttes de pluie sont alors en effet
très longues et très transparentes. La différence photométrique entre la goutte et la scène
qu’elle masque n’est alors plus suffisante pour créer une variation de la description (qui
est dans ce cas basée sur la dérivée de l’image).

Les deux derniers descripteurs d’images, GradY et Harris, paraissent très peu sensibles
à la pluie avec des scores AUCR moyens inférieurs à 0,60. Le descripteur GradY est en effet
sensible uniquement aux contours verticaux, or comme les gouttes de pluie entrainent des
trainées principalement verticales sur les images, ce dernier n’est pas impacté. De même
le descripteur de Harris est sensible aux points anguleux (aux coins). Il reste finalement
non sensible aux conditions de pluie et ce, quels que soit les réglages.

Finalement, cette étude montre que les résultats peuvent être très variés selon les ré-
glages de caméra et les descripteurs d’images. Alors que le descripteur Harris est quasiment
insensible à la pluie (score AUCR moyen de 0,48), le descripteur HOI obtient un score AUCR
égal à 0,89 pour le réglage S4. Il pourrait donc même être utilisé en tant que détecteur de
pluie sans traitement supplémentaire. La principale limitation de cette première analyse
est quelle repose sur une partie de la base de données avec des intensités de pluie faibles
uniquement (0−2,5 mm.h−1). En effet, l’objectif était de pouvoir comparer l’ensemble des
réglages de caméra sur une même gamme de pluie. Pourtant, certains réglages de caméra
présentent des pluies comprises entre 0 et 30 mm.h−1 (S4) dans la base de données. De
plus, l’utilisation du simulateur de pluie permet de contourner ce problème car il permet
d’obtenir des images dans des conditions de pluie plus forte pour l’ensemble des quatre
réglages. C’est pourquoi on présente ci-après une analyse de l’évolution des résultats pour
des pluies d’intensité moyenne.

Comparaison globale des descripteurs d’images sur pluie simulée d’intensité moyenne

Avant de tester des pluies d’intensité moyenne grâce au simulateur de pluie, une compa-
raison des résultats globaux obtenus pour la pluie réelle et la pluie simulée numériquement
est proposée. Cela permet en effet de valider les scores AUCR obtenus avec le simulateur de
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pluie. La Figure 4.12 présente ainsi les résultats obtenus en confrontant la pluie naturelle
et la pluie artificielle avec une intensité de pluie faible (limitée à 2,5 mm.h−1 pour les
raisons évoquées dans la section précédente). Sur ce graphique les scores AUCR des sept
descripteurs d’images sont représentés pour chacun de quatre réglages de caméra. Tout
d’abord, cette figure permet de montrer que les scores obtenus avec la pluie réelle et la
pluie simulée sont bien corrélés, ce qui permet une validation du simulateur de pluie.
Cependant, la pluie simulée a tendance à surévaluer le score AUCR pour l’ensemble des
réglages caméra et l’ensemble des descripteurs d’images.

FIGURE 4.12 – Comparaison des scores AUCR obtenus sur la Base de données Météo-Image Pluie
Naturelle entre la pluie naturelle et la pluie simulée (intensité de pluie inférieure à 2,5 mm.h−1).
Chaque point représente le score d’un des sept descripteurs d’images.

Suite à cette étude comparative, il est intéressant d’analyser le comportement des
descripteurs d’images face à des pluies d’intensité moyenne grâce aux images de pluie
simulée. Pour cela, les images avec de la pluie simulée jusqu’à 12 mm.h−1 sont utilisées.
Le principal intérêt de la simulation de pluie est de pouvoir obtenir des images à différents
niveau de pluie, et cela de façon homogène pour l’ensemble des réglages caméra. Ainsi,
alors qu’il n’était pas possible d’analyser les quatre réglages à plus de 2,5 mm.h−1 en pluie
naturelle, il a été choisi ici de traiter des pluies jusqu’à 12 mm.h−1. Ceci correspond à des
pluies de climat tempéré d’intensité moyenne. Comme les résultats obtenus pour la pluie
simulée ont tendance à être surévalués pour la pluie faible, cette analyse n’est possible
que de manière relative. La Figure 4.13 présente ainsi l’évolution du score AUCR pour la
pluie artificielle comprise entre 0 et 12 mm.h−1 par rapport aux scores AUCR obtenus en
limitant l’intensité de pluie entre 0 et 2,5 mm.h−1.

De nombreuses évolutions sont notables pour la pluie moyenne par rapport à la
pluie faible. Tout d’abord, l’ensemble des scores AUCR augmentent. Tous les descrip-
teurs d’images sont concernés à part le descripteur Harris, qui reste insensible à la pluie.
Pour les descripteurs sensibles à la pluie et pour les réglages S1, S2 et S3 l’évolution du
score est similaire. Elle est de l’ordre de 7%. En revanche, pour le réglage S4, cette évolution
varie beaucoup d’un descripteur d’images à un autre. Elle va de 1% pour le descripteur
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FIGURE 4.13 – Pourcentage d’évolution des scores AUCR obtenus sur la Base de données
Météo-Image Pluie Naturelle (pluie simulée numériquement) de l’intensité de pluie moyenne
(0−12 mm.h−1) par rapport à l’intensité de pluie faible (0−2,5 mm.h−1).

Harris, ce qui est peu significatif, jusqu’à 23% pour le descripteur Gray.
En conclusion, il apparait que l’évolution des scores AUCR n’est pas la même ni pour

les différents réglages, ni pour chacun des descripteurs d’images. Cependant, même si
l’évolution est différente selon les cas, elle est toujours positive. Ainsi, plus l’intensité de
pluie testée est importante, plus les scores AUCR augmentent. La robustesse des descrip-
teurs d’images dépend donc de l’intensité de pluie testée. Ainsi, la partie suivante concerne
la caractérisation fine de l’évolution du score AUCR en conditions de pluie naturelle et en
fonction de l’intensité de pluie.

Évolution des scores AUCR des descripteurs d’images sur pluie réelle en fonction de
l’intensité de pluie

La partie précédente a permis de mettre en évidence que l’intensité de pluie testée a un
impact sur les scores AUCR obtenus par les descripteurs d’images. Cette analyse concernait
l’ensemble des réglages de la base de données. Elle comportait cependant deux limites :
elle ne traitait que deux niveaux de pluie (faible et moyenne), la pluie testée était de la
pluie simulée. L’objet de cette partie est à présent de mieux caractériser cette évolution.
Pour cela, il est possible d’utiliser le réglage S4 de la base de données en pluie naturelle. En
effet, pour ce réglage, des images sont disponibles pour des intensités de pluie allant de 0 à
30 mm.h−1 ce qui correspond à des pluies fortes en climat tempéré.

La Figure 4.14 représente l’évolution du score AUCR de chacun des descripteurs
d’images en fonction de la plage d’intensité de pluie utilisée pour le calcul du score pour le

82



CHAPITRE 4. ÉVALUATION DE LA ROBUSTESSE DES DESCRIPTEURS
D’IMAGES EN CONDITIONS MÉTÉOROLOGIQUES DÉGRADÉES

réglage S4. Tout d’abord, tous les descripteurs d’images voient leur score AUCR augmenter
avec l’intensité de pluie prise en compte pour leur évaluation. Le score AUCR évolue plus
vite pour certains descripteurs (Gray, GradX, GradY, Sobel, HOI, HOG) que pour d’autres
(Harris, HOI). Cette évolution est en revanche systématiquement logarithmique (coeffi-
cient de corrélation variant entre 0,88 et 0,99). Cette analyse démontre donc que l’intensité
de pluie a un impact fort sur le comportement des descripteurs d’images. D’autres tests
pour des réglages variés et des intensités de pluie seraient donc à mener.

FIGURE 4.14 – Scores AUCR des sept descripteurs d’images en fonction de la plage d’intensité de
pluie testée (de 2,5 à 27 mm.h−1). Pluie naturelle et réglage S4 uniquement.

4.3.3 Descripteurs d’images en conditions de pluie : vers une détection
de pluie par caméra

Comme cela a été démontré, certains descripteurs d’images sont très sensibles à la
pluie. Par exemple, d’après la section 4.3.2, le descripteur HOI obtient un score AUCR de
0,89 pour des pluies naturelles entre 0 et 2,5 mm.h−1 et le réglage S4. Bien que ce score
soit bien inférieur pour les autres réglages, cela laisse penser qu’une mesure de pluie est
possible à l’aide des descripteurs d’images sensibles à la pluie. C’est l’objet de cette section.

Tout d’abord, il est intéressant de vérifier l’allure des graphiques de DL2 en fonction de
RR. Pour rappel, la mesure du score AUCR (décrite en détail dans la section 4.3.1) passe par
l’évaluation de la distance DL2 entre deux images successives du flux vidéo. La Figure 4.15
représente donc la distance DL2 en fonction de l’intensité RR pour le descripteur d’images
HOI et le réglage S4. Plusieurs conclusions peuvent être tirées de ces graphiques. Tout
d’abord, il est clair que les données en pluie réelle et en pluie simulée sont comparables.
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FIGURE 4.15 – Distance DL2 en fonction de l’intensité de pluie RR pour le réglage S4 et le descripteur
d’images HOI. En bleu, pluie naturelle ; en rouge, pluie simulée.

Ceci permet donc une validation supplémentaire du simulateur de pluie. Ensuite, pour
ce couple descripteur d’images / réglage caméra, une mesure de pluie par caméra parait
envisageable. En effet, la résolution d’un capteur actuel permettant la mesure de l’intensité
de pluie est de l’ordre de 0,5 mm.h−1 et le descripteur d’images HOI s’avère dans ce cas
particulier assez sensible comparativement à cette résolution. La seule limite de cette
méthode de mesure serait quelle dépendrait des paramètres de la caméra (résultat valable
uniquement pour le réglage S4 ici). Afin d’améliorer ce premier résultat, il est possible de
cumuler les résultats de deux descripteurs d’images afin de permettre une mesure pour les
différents réglages de caméra, comme proposé dans la suite.

La Figure 4.16 présente les distances DL2 obtenues pour chaque couple d’images
et pour les descripteurs GradX et GradY. Ces deux descripteurs complémentaires sont
respectivement sensibles aux contours verticaux et horizontaux. Il sont justement choisis
pour cette complémentarité. En effet, lorsque la pluie est présente sur les images, elle a
plus d’impact sur GradX (sensible au contours verticaux) que GradY (sensible au contours
horizontaux) ce qui pourrait permettre une classification. Sur la Figure 4.16, l’intensité de
pluie est représentée en couleur. D’après cette figure, on constate que la combinaison des
deux descripteurs permet de classifier les images en fonction de leur intensité de pluie.
Cela est d’ailleurs le cas pour l’ensemble des réglages de caméra testés dans la base de
données. Il est donc largement envisageable d’imaginer une classification de l’intensité de
pluie par caméra à l’aide d’une combinaison de descripteurs d’images.

Cette dernière partie a donc présenté des résultats concernant les descripteurs d’images
sensibles en conditions de pluie. Certains descripteurs, comme HOI, sont naturellement
sensibles pour certains réglages caméra. Ils pourraient alors être utilisés comme des dé-
tecteurs de pluie. D’autres descripteurs présentent des complémentarités. Ainsi, en com-
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FIGURE 4.16 – Exemples de classification de l’intensité de pluie RR (en couleur) en fonction des dis-
tances DL2 obtenues pour deux descripteurs d’images pour la pluie artificielle entre 0 et 12 mm.h−1.

85



CHAPITRE 4. ÉVALUATION DE LA ROBUSTESSE DES DESCRIPTEURS
D’IMAGES EN CONDITIONS MÉTÉOROLOGIQUES DÉGRADÉES

binant GradX et GradY, il est apparemment possible de procéder à une classification de
l’intensité de pluie par caméra. Cela est l’objet du chapitre suivant qui traite spécifique-
ment d’une méthode mettant en œuvre des combinaisons de descripteurs d’images avec
des méthodes d’apprentissage pour mesurer les conditions météorologiques.

4.3.4 Synthèse

La robustesse en conditions de pluie de sept descripteurs d’images parmi les plus
courants du contexte routier a été testée. Comme la littérature démontre que les réglages
de la caméra sont importants concernant la visibilité de la pluie sur les images, différents
réglages caméra ont été utilisés. Ces réglages incluent la variation des paramètres suivants :
f , d , N et T. L’utilisation de la BMI Pluie Naturelle a ainsi permis de conclure que les
réglages de la caméra ont un impact fort sur la visibilité de la pluie sur les images. Le
temps d’exposition (T) s’avère être le paramètre qui présente le plus d’intérêt concernant
la visibilité de la pluie sur les images. En effet, à part pour le cas particulier du HOI, plus le
temps d’exposition est élevé, plus les descripteurs sont robustes aux conditions de pluie.

Plusieurs conclusions peuvent être tirées concernant la robustesse des descripteurs
d’images en conditions de pluie. D’abord, les descripteurs fonctionnant simplement sur
l’intensité des pixels ou les contours unidirectionnels ne sont pas robustes à la pluie. Il faut
donc favoriser une combinaison de descripteurs basés sur des principes variés dans les
algorithmes de vision artificielle. De plus, même s’ils n’ont pas été testés, les descripteurs
par apprentissage ayant des composantes verticales importantes seront sans doute mis en
défauts. Il en est de même pour des descripteurs de transformée de Hough sensibles aux
lignes car une composante verticale des contours est alors testée. A l’inverse, le descripteur
Harris, sensible aux coins, est quand à lui robuste à la pluie pour les intensités de pluie
testées (0 à 30 mm.h−1). Pourtant, la section 4.2.3 a permis de montrer que même ce
descripteur pouvait être mis en difficulté pour des intensités de pluie extrêmement élevées
(pluies tropicales à plus de 100 mm.h−1).

Dans la base de données constituée, les intensités de pluie testées correspondent à une
pluie forte en Europe (30 mm.h−1). Cela a permis pour la première fois de travailler sur des
pluies faibles (de 0 à 2,5 mm.h−1) qui étaient jusqu’ici laissée de coté. Tester des pluies
de cette gamme en conditions naturelles et avec une résolution temporelle de l’ordre de
la minute n’est en effet pas trivial. En effet, un pluviomètre à auget fournit des valeurs
d’intensité de pluie correctes sur des durées de l’ordre de l’heure, alors que l’on utilise une
caméra qui obtient plusieurs images par seconde. Passer par un capteur (OTT Parsivel)
permettant la mesure à une échelle de l’ordre de la seconde à ici permis de contourner ce
problème. L’utilisation du simulateur de pluie a aussi permis de tester des intensités de
pluie moyennes (0−12 mm.h−1). La conclusion est la suivante : plus l’intensité de pluie est
élevée, plus cette dernière à un impact fort sur les descripteurs d’images. Suite à ce travail
sur des intensités de pluie courantes en Europe, d’autres tests pourraient être menés pour
des pluies plus intenses, de type tropical, à l’aide de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie
ou à l’aide du simulateur de pluie, sur l’ensemble des descripteurs évoqués. Alors que
les pluies testées ici ne dépassent pas 30 mm.h−1, les pluies tropicales peuvent en effet
atteindre une intensité de pluie supérieure à 200 mm.h−1 (Tableau 3.5).

Pour certains réglages (par exemple, S4) et certains descripteurs d’images (par exemple,
HOI) les caméras sont très sensibles à la pluie (AUCR = 0,89). Cela montre dès à présent
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que la détection de pluie par caméra est envisageable à l’aide des descripteurs d’images.
De plus, il a été montré qu’une combinaison de descripteurs d’images permettrait d’aller
encore plus loin dans la classification des conditions de pluie par caméra. Le chapitre
suivant porte justement sur l’utilisation des caméras pour la détection ou la mesure des
conditions météorologiques.

Finalement, cette étude a permis de déployer une méthode originale d’évaluation
des descripteurs d’images en conditions de pluie. Cette méthode permet d’évaluer la ro-
bustesse des descripteurs d’images les uns par rapport aux autres indépendamment des
propriétés de chaque descripteur. Elle serait d’ailleurs généralisable à d’autres conditions
défavorables (brouillard, nuit, éblouissement), du moment que ces dernières soient me-
surables physiquement. Certains descripteurs d’images s’avèrent finalement robustes à
la pluie alors que d’autres non. Il est cependant tout a fait légitime de se demander si la
non robustesse d’un descripteur d’images à une condition météorologique particulière
entraine la mise en défaut de l’ensemble de la chaine algorithmique (Figure 2.3). De plus,
seules les conditions de pluie ont été testées jusqu’ici. Une méthode d’évaluation d’une
fonction finale sur des conditions météorologiques dégradées plus variées est donc mise
en place dans la section suivante.

4.4 Évaluation d’une fonction finale en conditions météo-
rologiques dégradées : détection des piétons

L’analyse des descripteurs d’images en conditions météorologiques dégradées, bien
qu’étant essentielle, ne peut pas suffire à tirer des conclusions sur le fonctionnement des
applications finales dans de telles conditions. En effet, bien que les descripteurs d’images
soient une brique essentielle des algorithmes de vision artificielle, est-ce qu’il y a une
relation entre la dégradation subie par le descripteur d’images et la dégradation de la
fonction finale associée ? Cette question est d’autant plus importante si cette dégradation
est faible. Aussi, une méthodologie doit aussi être mise en place pour l’évaluation de la
robustesse des fonctions finales.

Les fonctions finales du contexte routier sont nombreuses. Comme l’a montré l’étude
bibliographique proposée dans la section 2.5.1, les fonctions finales les plus courantes du
contexte routier sont :

— la détection des véhicules,

— la détection des piétons,

— l’odométrie visuelle,

— la détection et la reconnaissance des signalisations verticales,

— le suivi de voie.

Étant donné le nombre d’applications finales, il n’était pas possible de tester l’ensemble
d’entre elles. La détection des piétons a alors été choisie pour la mise en place d’une mé-
thodologie générale en tant qu’exemple. Cette méthodologie est cependant généralisable
à d’autres fonctions finales. La section suivante présente la méthode d’évaluation des
fonctions finales. La section 4.4.2 présente quant à elle les résultats d’analyse obtenus pour
deux détecteurs de piéton parmi les plus connus du l’état de l’art : le détecteur de Dalal et
celui de Viola.
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4.4.1 Méthode d’évaluation des détecteurs de piéton

Afin d’analyser la robustesse des détecteurs de piéton en conditions météorologiques
dégradées, la BMI Piéton est utilisée. Cette base de données comprend des images dans des
conditions météorologiques variées. De plus, les images sont labellisées, c’est-à-dire que
la position réelle du piéton sur les images est connue. Cette dernière a été sélectionnée sur
les images par un opérateur humain. La méthode d’évaluation est la suivante (Figure 4.17).
L’ensemble des images est parcouru. Pour chacune des images, une fenêtre glissante de
dimension variable et appliquée à l’ensemble des positions possibles dans les images. Cette
fenêtre respecte le ratio hauteur/largeur fixé par les deux détecteurs de piéton analysés
(hauteur = 2× l ar g eur ). Un seuil permet de faire varier la sensibilité du détecteur de
piéton testé. Ce seuil est dans un premier temps fixé à la limite basse (toute fenêtre est
détectée comme un piéton), puis il augmente au cours de l’évaluation jusqu’à atteindre la
limite haute (plus aucune détection de piétons). Dans le cas où la détection est positive,
on vérifie alors si l’observateur avait considéré ou non la fenêtre comme un piéton. Pour
ce test, une marge de tolérance de ±20% est considérée (sur la largeur et la hauteur) lors
du test de la validité d’une fenêtre. Dans le cas ou le test est positif, l’image est alors
comptabilisée dans le vecteur vrais positifs – ou True Positive – (TP), dans le cas inverse,
elle est comptabilisée dans le vecteur faux positifs – ou False Positive – (FP). A la fin de
cette opération, un vecteur TP et un vecteur FP sont disponibles pour chaque image de
la base de données. Cela permet alors de calculer des courbes ROC et des scores AUC, en
sommant les scores TP et FP de chaque image. Ainsi, il est possible de rapidement calculer
des scores AUC en changeant les groupes d’images pour lesquels on souhaite calculer ces
scores.
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FIGURE 4.17 – Schéma explicatif de l’analyse des détecteurs de piéton.

Les détecteurs de piéton de Dalal et de Viola sont ont été utilisés sur la BMI Piéton
(exemple de détection sur la Figure 4.18.). L’implémentation disponible dans la biblio-
thèque OPENCV [91] a été utilisées dans les deux cas. A partir des détections obtenues sur
les images, deux types d’analyses seront menées dans la suite. La première consiste à utili-
ser l’ensemble des images des sous bases Conditions Normales de Jour (JCN), Brouillard
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Faible de Jour (JB1), Brouillard Fort de Jour (JB2), Pluie Forte de Jour (JP2), et Conditions
Normales de Nuit (NCN). Cela permet ainsi de comparer l’impact des conditions météoro-
logiques dégradées sur les détecteurs de piéton d’un point de vue global. Il en découle une
comparaison sur la robustesse des deux détecteurs de piéton testés. L’étude est limitée
à ces cinq sous bases car les effets cumulés (nuit et condition météorologique dégradée)
sont pour cette première étude laissés de coté. De plus, les conditions de pluie faible
(Pluie Faible de Jour (JP1)) s’avèrent sans réel effet sur les détecteurs de piéton. La seconde
analyse segmente chacune des sous bases en fonction de la distance du piéton. Ainsi, il
est possible de mesurer quel est l’impact de la distance du piéton selon les conditions
météorologiques présentes. En effet, la prise en compte de la distance est très importante
dans des conditions de pluie, de brouillard ou de nuit.

JCN

JB2

Viola Dalal

FIGURE 4.18 – Exemple de détection des piétons [32].

4.4.2 Résultats

Résultats généraux

La méthode d’évaluation des détecteurs de piéton est utilisée sur chacune des sous
bases JCN, JB1, JB2, JP2, et NCN et sur les détecteurs de Dalal et de Viola. Dix courbes
ROC sont alors obtenues (Figure 4.19). Comme le décrit la méthode proposée, les scores
AUC sont calculés à partir des ces courbes, ils sont proposés dans le Tableau 4.2. Plusieurs
constations peuvent être tirées de ce tableau de score. Pour rappel, un détecteur parfait
obtient un score AUC de 1,0 alors que le détecteur le moins bon obtient un score AUC de
0,5. Tout d’abord, le détecteur de Dalal obtient un bien meilleur score que le détecteur de
Viola pour la sous base JCN. Cela est en accord avec la littérature, puisque le détecteur de
Viola est plus ancien et il est dépassé par le détecteur de Dalal. La robustesse de chacun
des détecteurs de piéton face aux conditions météorologiques dégradées est différente.
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FIGURE 4.19 – Courbes ROC pour les détecteurs de piéton testés en conditions météorologiques
dégradées.

Concernant le brouillard, le détecteur de Viola voit ses scores augmenter en conditions
de brouillard. L’impact du brouillard semble alors paradoxal. Il s’avère en fait que le piéton
est assez proche de la caméra par rapport aux objets environnants lors de l’ensemble
de son parcours. En effet, il se situe entre 15 m et 25 m alors que la plupart des objets
de la scène sont situés à plus de 20 m de cette dernière (Figure 3.20). De plus, les tubes
de production du brouillard et de la pluie sont très contrastés et anguleux, il sont aussi
détectés comme des piétons par le détecteur de Viola (Figure 4.18). Ces derniers sont aussi
situés entre 15 m et 30 m, une grande partie est donc plus loin que le piéton par rapport à
la caméra. Le brouillard a un effet proportionnel à la distance entre l’observateur et l’objet,
or comme le piéton est majoritairement plus proche de la caméra que les perturbateurs
(objets et tubes de production), le brouillard a tendance à aider le détecteur de Viola, qui
subi de fortes perturbations par ces objets parasites. Plus le brouillard est dense, plus
cet effet s’accentue. A l’inverse, le détecteur de Dalal obtient des scores qui baissent très
légèrement en conditions de brouillard. Ce détecteur est beaucoup moins perturbé par les
rampes de production que le détecteur de Viola ce qui explique cette tendance. Afin, de
mieux appréhender l’impact des conditions de brouillard sur les détecteurs de piéton, il
est donc nécessaire de prendre en compte la distance du piéton lors de l’analyse. Ce sera
l’objet de la section suivante.

Concernant la pluie (JP2), les deux détecteurs de piéton obtiennent le même score
qu’en conditions normales (JCN). La pluie n’a donc pas d’impact sur ces deux détecteurs de
piéton. Pourtant, la pluie générée ici est une pluie très forte (40 à 50 mm.h−1, Tableau 3.9).
Les analyses menées sur le descripteur HOG, qui est utilisé dans le détecteur de piéton
de Dalal avaient déjà permis de montrer que ce descripteur d’images est l’un des moins
sensibles à la pluie car il regroupe des orientations nombreuses. Le détecteur de Viola fait
quant à lui appel à un descripteur de Haar-like qui regroupe aussi des patchs contrastés
de différentes dimension et orientation. Ce résultat reste donc conforme aux conclusions
faites précédemment.

Finalement, les conditions de nuit (NCN) s’avèrent être celles qui ont l’impact le plus
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fort sur les deux détecteurs de piéton testés. Pourtant, la BMI Piéton contient des conditions
de nuit urbaine, c’est-à-dire avec un éclairage public. La scène est donc bien éclairée par
rapport à des conditions de nuit en rase campagne, sans éclairage public. Les contrastes
sont cependant grandement diminués en conditions de nuit, or les deux détecteurs de
piéton utilisent des descripteurs sensibles aux contrastes.

Cette première évaluation a permis de tirer des conclusions générales quant à la robus-
tesse des détecteurs de piéton en conditions météorologiques dégradées. Ces conclusions
s’avèrent correspondre aux constatations faites au sujet des descripteurs d’images éva-
lués précédemment. Cependant, les résultats obtenus pour les conditions de brouillard
semblent partiels, en effet la distance du piéton doit être prise en compte pour une analyse
plus fine, c’est l’objet de la section suivante.

JCN JB1 JB2 JP2 NCN

Viola 0,70 0,72 0,74 0,70 0,68
Dalal 0,94 0,93 0,92 0,94 0,91

TABLEAU 4.2 – Scores AUC obtenus par les deux détecteurs de piéton évalués dans les différentes
conditions météorologiques dégradées.

Impact de la distance sur les résultats

La section précédente a permis de mettre en évidence qu’une analyse des données
prenant en compte la distance du piéton était nécessaire. La méthodologie employée
précédemment est réutilisée en séparant chaque sous base (JCN, JB1, JB2, JP2, NCN) par
groupe de distance. Ainsi, en suivant le parcours imposé, le piéton se situe à des distances
comprises entre 15 m et 25 m. Comme la BMI Piéton contient une annotation sur la
position des piétons, il est possible de calculer la position du piéton par rapport à la caméra
par des règles de géométrie simple. Pour cela, on utilise les parcours perpendiculaires
à l’axe optique (P1, P3, P4) pour lesquels on connait la distance du piéton par rapport
à la caméra (voir Figure 3.20). On utilise alors cette distance et la hauteur du piéton en
pixels pour calculer la distance entre le piéton et la caméra pour les parcours où le piéton
se déplace parallèlement à l’axe optique (P5, P6). Finalement, la distance du piéton est
connue pour les parcours P5 et P6, on regroupe alors les images à la fois par condition
météorologique (JCN, JB1, JB2, JP2, NCN) et par distance (tranche de 2 m entre 15 m et
25 m). Pour chaque groupe, on détermine le score AUC comme auparavant.

Les résultats obtenus sont présentés sur la Figure 4.20. La première constatation
concerne les conditions normales (JCN). en effet, la distance du piéton ne devrait pas
avoir d’impact fort dans ces conditions. Cela est le cas pour le détecteur Dalal mais pas
pour le détecteur Viola. Ce dernier, bien que multi-échelle, est donc influencé par la taille
de la fenêtre de détection. Cette constatation est importante, bien qu’en dehors de l’étude
de l’impact des conditions météorologiques dégradées, car il est important qu’un détecteur
de piéton puisse fonctionner quelque soit la distance du piéton en contexte routier.

Concernant les conditions de brouillard, comme cela était envisagé, le score AUC
diminue d’autant plus rapidement que le brouillard est dense (JCN, JB1 et JB2). Cela est
normal, puisque plus le brouillard est dense, plus le piéton est masqué rapidement. Comme
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cela était envisagé, dans le cas du détecteur Viola, lorsque le piéton s’éloigne au delà de
17 m, le brouillard devient handicapant pour l’algorithme et le score se dégrade par rapport
aux conditions normales. Le piéton est alors aussi masqué que les objets perturbateurs
alentours. Cette constatation est encore plus marquée pour le détecteur HOG pour lequel
le score AUC diminue en conditions de brouillard mais pas en conditions normales.

Pour la pluie, malgré l’augmentation de la distance, le score AUC reste similaire à celui
obtenu dans les conditions normales. Ce résultat est constaté sur les deux détecteurs de
piéton.

Finalement, pour les conditions de nuit, l’écart entre les conditions de nuit et de jour
reste relativement constant, et ce pour les deux détecteurs. Cela est cohérent car l’éclairage
est un éclairage de type urbain, assez homogène. Il aurait été intéressant de mener le
même test avec des conditions de nuit en rase campagne, c’est à dire, uniquement avec
l’éclairage propre au véhicule.
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FIGURE 4.20 – Évolution du score AUC en fonction de la distance du piéton pour les deux détecteurs
testés en conditions météorologiques dégradées.
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4.4.3 Synthèse

Bien que les descripteurs d’images soient une brique essentielle des algorithmes de
vision artificielle, l’analyse des fonctions finales en conditions météorologiques dégradées
reste indispensable. Cette analyse a été effectuée sur deux détecteurs de piéton très répan-
dus dans la littérature grâce à la BMI Piéton. Elle montre que les conditions de nuit sont ici
celles qui ont le plus d’impact sur les détecteurs de piéton. Les conditions de brouillard ont
aussi un impact fort sur les détecteurs de piéton, cet impact est d’autant plus important
que le brouillard est dense et que le piéton est éloigné. Ce résultat est en accord avec la
théorie du brouillard présentée dans la section 3.2.1. La pluie n’a en revanche que très
peu d’impact sur les deux détecteurs de piéton évalués. Cela est aussi en accord avec les
résultats obtenus sur les descripteurs d’images testés car le HOG se montre peu sensible
à la pluie et il est utilisé dans le détecteur Dalal. Finalement, cette analyse a permis de
montrer des résultats intéressants sur la fonction finale de détection des piétons, elle
pourrait être élargie à d’autres fonctions finales (identifiées dans la section 2.5) et d’autres
conditions météorologiques (comme les conditions de nuit en rase campagne).

4.5 Conclusion

Le chapitre 2 a permis de montrer l’importance des descripteurs d’images et d’identifier
les plus courants de l’état de l’art en contexte routier. Des bases de données de test des
descripteurs d’images en conditions météorologiques dégradées ont ensuite été mises en
place. Ces dernières ont été présentées dans le chapitre 3. Suite à ces travaux préliminaires,
il était possible d’évaluer le comportement des descripteurs d’images en conditions mé-
téorologiques dégradées. Pour cela, différentes phases on été mises en place. Les travaux
sur l’analyse de la robustesse des descripteurs d’images portent principalement sur les
conditions de pluie. En effet, ces dernières sont celles pour lesquelles la littérature est la
moins importante. Suite à cette analyse ciblée sur les descripteurs d’images, une analyse
sur une fonction finale a été menée, cette fois ci dans des conditions météorologiques
dégradées variées (brouillard, pluie, nuit).

D’abord, une première méthode d’analyse de la robustesse des descripteurs d’images
en conditions de pluie a été déployée et testée sur un exemple : le descripteur de Harris.
Cette méthode permet d’évaluer les descripteurs d’images dans des conditions contrôlées,
à partir d’images acquises au sein de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie ou à partir
d’images sur lesquelles la pluie est simulée numériquement. L’intérêt d’utiliser de la pluie
simulée numériquement ou de la pluie artificielle est que cela donne accès à des intensités
de pluie très élevées (proches des pluies de climats tropicaux). Concernant, le descripteur
de Harris, ce dernier apparait être sensible à la pluie pour ces intensités de pluie très
élevées (comprises entre 40 mm.h−1 et 130 mm.h−1). Cette méthode de test est cepen-
dant difficilement utilisable pour des pluies d’intensité très faible, car la Plateforme R&D
Brouillard et Pluie ne permet pas de reproduire des pluies d’intensité faible (production de
pluie artificielle au dessus de 20 mm.h−1 uniquement). Des tests sur des images acquises
en conditions naturelles étaient donc nécessaires.

La première méthode, valable dans le cas des conditions contrôlées, a ainsi été adaptée
pour pouvoir être utilisée sur des images acquises en conditions naturelles. En effet, en
conditions naturelles, les scènes filmées ne peuvent plus être considérées comme statiques
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car certains éléments peuvent évoluer entre deux épisodes de pluie, par exemple à cause
des saisons. La nouvelle méthode a alors permis d’analyser la robustesse de sept descrip-
teurs d’images : Gray, GradX, GradY, le Sobel, le descripteur de Harris, le HOI et le HOG.
Cela a permis de mettre en évidence que les descripteurs d’images les plus simples sont les
plus impactés par les conditions de pluie. Aussi, cette seconde analyse, en complémen-
tarité de la première, a permis de montrer que plus l’intensité de pluie est élevée, plus
l’impact sur les descripteurs d’images est grand.

Ces deux premiers tests sur la robustesse des descripteurs d’images en conditions de
pluie ont aussi été l’occasion de valider le simulateur de pluie mis en place au cours de la
thèse. En effet, les résultats obtenus en pluie simulée numériquement et en pluie réelle
(artificielle ou naturelle) sont similaires.

L’analyse des descripteurs d’images, bien qu’étant essentielle, n’est pas suffisante. En
effet, il est aussi important de pouvoir mesurer l’impact des conditions météorologiques
dégradées sur les fonctions finales. Cela a été l’objet d’une nouvelle analyse, cette fois ci
non plus uniquement en conditions de pluie mais dans des conditions météorologiques
dégradées différentes (brouillard, pluie et nuit). Pour cela, la fonction finale de détection de
piéton a été choisie. Cette fonction finale est en effet l’une des plus répandue en contexte
routier. Deux détecteurs de piéton (Viola et Dalal) ont alors été testés dans cinq conditions
météorologiques : conditions normales de jour, brouillard faible et fort de jour, pluie forte
de jour et conditions normales de nuit. Ces travaux ont permis de montrer que la nuit est
la condition qui a le plus d’impact sur les deux détecteurs de piéton testés. Le brouillard
a aussi un impact fort, mais celui ci dépend de de la distance du piéton par rapport à la
caméra. Ainsi, plus cette distance est grande, plus l’impact du brouillard est élevé. De plus,
plus le brouillard est dense, plus cet effet s’accentue. Finalement, la pluie a un impact assez
faible, bien que non nul sur les deux détecteurs de piéton testés sur des distances relative-
ment courtes en contexte routier (< 30 m). L’ensemble des résultats obtenus semblent en
adéquation avec les théories et les modèles sur les conditions météorologiques dégradées.

Pour conclure, le travail de constitution de plusieurs BMI présentés dans le chapitre
précédant a permis de mettre en place de nombreux tests sur la robustesse des algorithmes
de vision artificielle en général. Ces tests sont parfois limités à certaines conditions mé-
téorologiques ou à quelques exemple d’algorithmes, mais ils montrent tout de même
l’efficacité des méthodes d’évaluation proposées. De plus, les outils mis en place pour la
constitution des BMI sont encore utilisés. Ainsi, alors que la période disponible était assez
courte pour constituer des base de données comportant différentes conditions météoro-
logiques sur site réel, ces dernières sont actuellement complétées et pourrons servir à de
nouveaux travaux de recherche. Par exemple, la BMI Fageole contient au moment de la
rédaction environ un million d’images en cours de dépouillement. Ces images permettront
de nouveaux tests dans des conditions météorologiques toujours plus variées (brouillard,
pluie et neige d’intensité variables, jour et nuit).

L’ensemble des analyses menées jusqu’ici permet dès à présent de tirer deux conclu-
sions majeures :

— Les algorithmes de vision artificielle sont impactés, bien que de façon mineure, par
les conditions météorologiques dégradées. Il est donc indispensable d’améliorer ces
derniers dans de telles conditions. De plus, une validation systématique doit être
menée car le contexte routier impose une parfaite sureté de fonctionnement et des
résultats optimaux y compris en conditions météorologiques dégradées.
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— L’analyse sur la robustesse des descripteurs d’images en conditions de pluie montre
que certains d’entre eux sont sensibles à la pluie. La littérature montre par ailleurs
que les conditions de brouillard peuvent être détectées par une caméra (par exemple,
[77]). Il apparait donc qu’une mesure des conditions météorologiques dégradées par
caméra soit envisageable. Le chapitre suivant porte justement sur ce second point.
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5.1 Introduction

En contexte routier, connaitre les conditions météorologiques en temps réel est essen-
tiel pour répondre à deux enjeux : la sécurité routière et l’optimisation des déplacements.
Les conditions météorologiques peuvent en effet entrainer, lorsqu’elles se dégradent, des
congestions ou des accidents. Elles peuvent aussi causer des dysfonctionnement dans les
systèmes de vision artificielle du contexte routier (utilisés pour surveillance du trafic et les
aides à la conduite) [158, 48]. Ces derniers ne sont en effet testés et validés que par temps
clair [147].

Actuellement, la mesure des conditions météorologiques dégradées (pluie, brouillard,
neige) se fait par des stations météorologiques dédiées. Ces stations sont équipées de
capteurs spécifiques (par exemple, pluviomètre à augets, capteur de temps présent, sonde
de température et d’humidité, anémomètre, girouette). Elles sont couteuses (capteurs,
câblage, gestion des données) et nécessitent une maintenance spécifique.

Comme l’a montré le chapitre 2, depuis le début des années 1980, des systèmes de
vision artificielle composés de caméras et d’algorithmes d’analyse d’images sont aussi
mis en œuvre sur les routes. Ces derniers sont utilisés pour la surveillance et la gestion
du trafic. Les réseaux de surveillance sont de plus en plus répandus au bord des routes
et les caméras permettent de détecter automatiquement diverses situations à risque (par
exemple, accident, congestion, objet sur la voie, contre-sens). Pourquoi de tels systèmes
ne pourraient-ils pas être utilisés pour détecter les conditions météorologiques en temps
réel ?

Cela présente de nombreux avantages. D’abord, de nombreuses caméras sont déjà
présentes au bord des routes, à l’inverse des stations météorologiques. Ainsi, la mesure
des conditions métrologiques serait géographiquement plus dense tout au long du réseau.
Rabiei [143] a d’ailleurs montré qu’une mesure imprécise des conditions météorologiques
en de nombreux points est plus utile qu’une mesure précise à des points isolés. De plus,
des caméras sont, dans tous les cas, installées sur les réseaux routiers importants. Le coût
de la mesure météorologique serait ainsi bien moindre en passant par les caméras plutôt
que par des stations météorologiques dédiées, car l’investissement complémentaire serait
purement lié à la partie logicielle. En outre, si les caméras sont capables de mesurer elles-
mêmes les conditions météorologiques auxquelles elles font face, elles seront alors aussi
capables d’évaluer leur capacité à effectuer les autres tâches de détection qui leur sont
confiées. En effet, il a été montré que les capacités de détection des systèmes de vision
artificielle diminuent lorsque des conditions météorologiques défavorables sont présentes
[158, 48]. Finalement, la section 4.3.3 a permis de montrer qu’une mesure des conditions
météorologiques à partir des descripteurs d’images semblerait possible. Dans ce chapitre,
nous tentons d’apporter des réponses à cette problématique grâce à une méthode de
détection des conditions météorologiques dégradées [45] qui repose sur des critères clairs
et indispensables pour une application réelle :

— simplicité et rapidité (temps réel),

— possibilité de détecter l’ensemble des conditions météorologiques rencontrées par
une méthode unique,

— utilisation d’une caméra présentant les réglages standard d’une caméra routière
installée en bord de voie pour la surveillance du trafic,
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— possibilité de quantifier différents niveaux d’intensité pour chaque condition météo-
rologique rencontrée.

Un état de l’art est d’abord proposé dans la section suivante. La nouvelle méthode
proposée est ensuite décrite dans la section 5.3. Afin de mettre en place et d’évaluer cette
méthode, la BMI Piéton est utilisée. Cette base de données a déjà été décrite en détail dans
la section 3.4.3, la section 5.4 présente de quelle manière elle a été utilisée ici. Finalement,
la section 5.5 présente les résultats obtenus pour différentes variantes de la méthode avant
de conclure dans la section 5.6.

5.2 Revue bibliographique sur la mesure des conditions mé-
téorologiques par caméra

Quelques tentatives de mesure des conditions météorologiques par caméra existent.
Ces questions de recherches sont récentes et elles font encore l’objet de nombreuses
études.

Les premiers travaux de recherche en traitement d’images prenant en compte les
conditions météorologique dégradées datent du début des années 2000. Ils concernent
la suppression des effets du brouillard [82, 49, 166, 128, 126, 125, 127, 81]. D’autres al-
gorithmes ont ensuite été développés concernant la suppression des effets de la pluie 1

[64, 8, 7, 61, 155, 195, 130, 198, 108, 16, 136, 201, 107, 159, 56, 173, 174, 101, 188, 87, 189,
97, 96, 24, 154, 202, 90, 94], de la neige [7, 188, 202] ou encore des gouttes adhérentes à la
vitre de protection de la caméra ou au pare-brise [190, 191, 194, 135, 193, 192, 129, 196].
Finalement, depuis le début des années 2010, quelques méthodes proposent de traiter
la suppression simultanée du brouillard, de la pluie et de la neige [140, 93]. Le lecteur
intéressé par la suppression des perturbations liées aux conditions météorologiques peut
consulter les revues bibliographiques existantes [158, 172, 155]. L’ensemble de ces mé-
thodes considèrent que du brouillard ou de la pluie sont présents sur les images analysées
sans une détection préalable de telles conditions. Elles ne peuvent donc pas répondre à
une classification ou une mesure des conditions météorologiques par caméra.

Les méthodes de mesure des conditions météorologiques sont plus récentes. Les pre-
mières méthodes mises en place au milieu des années 2000 utilisent la stéréovision pour la
détection du brouillard [75, 76, 79]. A la fin des années 2000, des méthodes permettant la
détection et la mesure du brouillard par une caméra monoculaire apparaissent. Chaque
méthode est basée sur des postulats différents : caméra fixe en conditions de jour [74, 168],
caméra embarquée en condition de jour [139, 138, 78, 21, 77] ou encore caméra embarquée
en condition de nuit [60, 59].

Dans le même temps, d’autres méthodes se concentrent sur la mesure de la pluie par
une caméra monoculaire. Comme pour le brouillard, les méthodes utilisent des méca-
nismes très dépendants du cas d’utilisation : caméra de surveillance classique [15], caméra
qui présente des réglages spécifiques pour mettre en valeur la pluie [64, 3], caméra embar-
quée à bord d’un véhicule avec détection indirecte de la pluie par la présence de gouttes
sur le pare brise [102, 146, 30].

1. Une bibliographie plus complète des algorithmes de mesure, de détection et de suppression de la pluie
est proposée dans l’Annexe E
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Ces méthodes de mesure sont très spécifiques à la fois à un type d’utilisation (réglage de
caméra particulier, jour ou nuit uniquement) et à un seul type de condition météorologique
(brouillard ou pluie). De plus, il ne parait pas envisageable de cumuler ces méthodes car les
temps de calculs seraient alors trop importants. Il est donc nécessaire de pouvoir déployer
un nouvel algorithme qui puisse classifier l’ensemble des conditions météorologiques
dégradées par une méthode unique.

A partir des années 2010, avec l’explosion des méthodes de classification par appren-
tissage, des algorithmes permettant de détecter différentes conditions météorologiques
simultanément apparaissent.

Jacobs et al. [92] proposent d’utiliser des webcams diffusées publiquement et gratuite-
ment partout dans le monde pour la caractérisation des phénomènes climatiques. Cette
méthode ne présente cependant que quelques applications potentielles de ce type de sys-
tème comme l’estimation du vent, la détection du jour et de la nuit ou encore l’estimation
de l’évolution des feuillages au printemps. Cette méthode ne propose cependant pas de
mesures précises des conditions météorologiques rencontrées.

Roser et al. [147] propose de classifier les conditions météorologiques à partir d’une
caméra embarquée. Cette méthode utilise divers histogrammes sur des régions de l’image
en tant qu’entrée à un SVM. Elle permet de classer le temps en trois classes : temps clair,
pluie faible et pluie forte. Cette méthode, bien que généralisable par sa conception, n’a
pas été testée sur des conditions différentes comme le brouillard ou la neige. De plus,
la labellisation des images n’est pas explicitée, cette dernière est donc probablement
déterminée par un observateur humain sans capteur physique de référence, ce qui pose
un problème de fiabilité.

Zhao [200] propose une classification du temps selon cinq catégories : changement
d’illumination progressif, brouillard, pluie, neige, et changement d’illumination brusque.
Pour effectuer cette classification, il commence par une première classification grossière
à partir d’une mesure de variance sur des patchs de l’image au cours du temps et pour
laquelle il propose trois classes : fixe, dynamique et non stationnaire. Dans le cas de la
classe fixe, il effectue ensuite une seconde classification dite classification fine en séparant
changement d’illumination progressif et brouillard grâce à un algorithme spécifique [81].
Il fait de même pour la classe dynamique pour laquelle il sépare la pluie de la neige grâce à
une analyse des orientations des objets en mouvement. Finalement la classe non station-
naire correspond à la condition finale changement d’illumination brusque. L’ensemble de
cette classification est gérée par un SVM. L’apprentissage est effectué sur 249 clips vidéos
publics rassemblés à partir de différentes sources. Cet algorithme permet de classifier ces
conditions avec un taux de réussite de 92,37% sur cette base. Cette méthode présente
deux principales limites. D’abord, la base de données utilisée est très hétérogène, avec des
conditions météorologiques inconnues. Ces dernières peuvent donc être parfois simulées
(scène de cinéma), et dans tous les cas elles ne sont pas caractérisées par des capteurs
météorologiques physiques. Ensuite, la méthode proposée utilise une combinaison d’algo-
rithmes, ce qui la rend difficilement généralisable à d’autres conditions météorologiques
comme la nuit par exemple.

Lu [113] propose une méthode basée sur des descripteurs d’images et un SVM permet-
tant de classifier les images en deux catégories de temps : nuageux et ensoleillé. Chen [25]
utilise une méthode similaire pour classer le temps en trois catégories : ensoleillé, nuageux
et couvert. Ces méthodes ne permettent cependant pas à proprement parler de détecter
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les conditions météorologiques dégradées.
D’autres méthodes plus récentes mettent en place des réseaux de neurones convolu-

tionnels [48, 181]. Ces méthodes par apprentissage profond permettent en général d’ob-
tenir de meilleurs résultats bien qu’elles soient très lourdes. Les méthodes proposées
jusqu’ici ne permettent cependant pas de classifier les conditions météorologiques dégra-
dées à proprement parler, elles proposent en effet : la classification des images selon deux
classes ensoleillé et nuageux [48], l’estimation des saisons et la mesure de la température à
partir des images [181].

Les méthodes identifiées dans l’état de l’art ne répondent donc que partiellement au
problème de la caractérisation des conditions météorologiques dégradées dans le cadre du
contexte routier. La partie suivante présente un nouvel algorithme permettant de classifier
de telles conditions dans ce contexte spécifique.

5.3 Algorithme de détection des conditions météorologiques
par caméra

Pour qu’il soit pertinent pour une installation sur des caméras de surveillance du
trafic, un algorithme de vision artificielle de classification des conditions météorologiques
dégradées doit répondre à plusieurs critères :

— simplicité et rapidité (temps réel),

— classification de l’ensemble des conditions rencontrées par une méthode unique,

— utilisation d’une caméra présentant les réglages standard d’une caméra routière
installée en bord de voie pour la surveillance du trafic,

— possibilité de déterminer différents niveaux d’intensité pour chaque condition mé-
téorologique rencontrée,

— nombre de fausses alarmes minimum.

Comme le montre la figure Figure 5.1, le principe général de l’algorithme développé
dans le cadre de la thèse est le suivant : extraction de patchs, calcul de descripteurs d’images
sur chacun des patchs (4 descripteurs par patch), calcul de moments sur chacun des des-
cripteurs (4 moments par descripteur), ajout des paramètres de la caméra (temps d’expo-
sition T), puis classification des conditions météorologiques par un réseau de neurones
complètement connecté avec en entrée les moments et les réglages de caméra.

Les patchs de l’image sont choisis sur des régions sombres uniformes (patch uniforme,
U) et sur des régions contrastées (patch contrasté, C) de l’image en tant qu’entrée. En
contexte routier, il est évident que des patchs pris sur la chaussée correspondent à ces
caractéristiques. Les patchs uniformes sombres sont pris sur des zones de la chaussée
sans marquage, à l’inverse les patchs contrastés peuvent être choisis sur des zones de la
chaussée ou un marquage au sol est présent. Comme le montre la Figure 5.1, n patchs
(uniformes ou contrastés) sont donc choisis.

Une fois les patchs sélectionnés, différents descripteurs d’images leur sont appliqués.
Ils sont sélectionnés pour leur sensibilité aux conditions météorologiques dégradées :
l’intensité de l’image (Gray), le gradient horizontal (GradX), le gradient vertical (GradY), et
la différence d’images (GradT).
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Conserver l’ensemble des valeurs des descripteurs d’images sur chacun des patchs
mis en œuvre ne ferait qu’alourdir inutilement le réseau de neurones. Cela pourrait de
plus aboutir à un sur-apprentissage. Comme les conditions météorologiques auront un
impact uniforme sur les patchs, seuls des moments simples peuvent être conservés. Ainsi,
pour chaque descripteur d’images et chaque patch, le minimum (Min), le maximum (Max),
l’écart-type (Std) et la moyenne (Moy) sont calculés. Ce sont ces paramètres, auxquels est
ajouté le temps d’exposition T (ici le seul paramètre variable de la caméra), qui sont utilisés
en entrée du réseau de neurones.

Le réseau de neurones se veut simple. C’est un réseau de neurones complètement
connecté permettant de passer de l’ensemble des moments, en entrée, aux différentes
classes de condition météorologique en sortie, comme le montre la Figure 5.1. La sortie qui
obtient le score le plus élevé est considérée comme la condition météorologique présente
sur l’image. Plusieurs variantes d’architecture pour le réseau de neurones ont été testées et
sont discutées dans la section 5.5.1.

Tous ces choix concernant la structure de l’algorithme proposé se justifient par diffé-
rentes constatations issues de l’état de l’art. La section 4.3.3 a permis de mettre en évidence
la sensibilité de certains descripteurs d’images aux conditions de pluie. Ainsi, la combinai-
son de gradients horizontaux et verticaux (GradX et GradY) s’avère permettre une détection
de la pluie sur les images. Garg [64] a montré que l’écart type spatial (Gray _Std) et temporel
(GradT _Std) sur des patchs uniformes sont de bons indicateurs de la présence de pluie. De
plus, la pluie est mise en valeur sur des fonds sombres [64]. Pour la pluie, les combinaisons
suivantes devraient donc favoriser la détection : GradX +GradY, Gray _Std, GradT _Std.

La visibilité météorologique (mesure de l’intensité du brouillard) repose par définition
sur une mesure d’un taux de contraste. Ainsi mesurer l’écart-type sur un patch à fort
contraste, ou mesurer la différence entre deux patchs, pourrait permettre de détecter
des conditions de brouillard. Ainsi, les combinaisons suivantes devraient donner une
sensibilité au brouillard : C_Gray _Std, C_GradX, C_GradY, U+C.

Finalement, les réglages de la caméra apparaissent comme primordiaux pour obtenir
une calibration de l’intensité des images par rapport aux conditions physiques de lumi-
nosité. Le temps d’exposition (T) permettra ainsi à la fois un étalonnage des images mais
aussi une détection des conditions de nuit.

D’après ces constatations de départ, il parait judicieux de mettre en place la nouvelle
méthode proposée dans la Figure 5.1. En effet, les combinaisons proposées à l’entrée du
réseau de neurones semblent suffisantes pour obtenir une sensibilité à l’ensemble des
conditions météorologiques prises en compte. La section suivante présente la méthode
choisie pour l’entrainement et l’évaluation du réseau de neurones sur la BMI Piéton. La
section 5.5 présente quant à elle les différentes variantes de la méthode mise en place ainsi
que les résultats obtenus.
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FIGURE 5.1 – Structure de l’algorithme utilisé pour la détection des conditions météorologiques
dégradées.

5.4 Méthode d’apprentissage et de test mise en place

L’algorithme proposé inclut un réseau de neurones. Cet algorithme nécessite donc
une base de données d’apprentissage conséquente. Une fois l’apprentissage effectué, une
seconde base de données est utilisée pour tester l’algorithme. Pour cela, la BMI Piéton
est utilisée. Pour rappel, cette BMI est présentée en détail dans la section 3.4.3. Bien
que cette BMI soit au départ conçue pour évaluer des détecteurs de piéton, elle est ici
utilisée pour effectuer un apprentissage et une évaluation d’un algorithme de détection
des conditions météorologiques. Les piétons ne sont donc pas utiles dans ce chapitre, mais
ils ajoutent tout de même des perturbations notables sur les images, ce qui permet une
bonne évaluation.

Dans le cadre de cette étude, seules six conditions météorologiques ont été utilisées :
JCN, JB1, JB2, JP1, JP2 et NCN. La structure de l’algorithme proposée dans la partie pré-
cédente a donc été adaptée pour avoir six sorties. Le choix de ces six sous bases est fait
afin de n’utiliser que des conditions simples, c’est à dire sans cumul de conditions mé-
téorologiques dégradées et de condition de nuit dans un premier temps. Pour effectuer
l’apprentissage et le test de l’algorithme sans biaiser les résultats, huit séquences ont
d’abord été utilisées pour l’apprentissage (soit 24 776 images), puis les quatre séquences
restantes ont été utilisées pour le test (soit 13 202 images), et ce pour chacune des six
conditions météorologiques prises en compte dans cette étude. Le fait de diviser la base
de données de cette façon permet d’être sûr de ne pas utiliser des images similaires pour
les phases d’apprentissage et de test, ce qui aurait tendance à grandement biaiser les
résultats. En effet, en divisant les images d’apprentissage et de test au hasard, deux images
successives (acquises à moins de 200 ms d’intervalle à 7,5 Hz) pourraient être réparties
dans les sous bases d’apprentissage et de test. Ces images seraient alors quasiment les
mêmes et seraient malgré tout utilisées à la fois pour l’apprentissage et le test ce qui pose
un problème de fiabilité important lors du test, ce dernier n’étant alors pas totalement
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inconnu par l’algorithme. A titre d’exemple, en ne respectant pas cette méthode de test
rigoureuse, notre algorithme obtiendrait un score faussement élevé de 0,92, au lieu du
score réel de 0,82 obtenu dans la suite (section 5.5.1).

L’algorithme proposé est théoriquement conçu et optimal pour s’appliquer unique-
ment à des patchs fixes. Cependant, cette situation n’est pas concevable dans un cas
concret d’une caméra de surveillance du trafic. En effet, des véhicules ou des piétons
peuvent circuler sur la chaussée qui est utilisée comme zone d’acquisition des patchs. Les
images de la base de données pour lesquelles le piéton se trouve dans la zone des patchs
de mesure ont été conservées afin de laisser des patchs non valides pour la mesure. Ainsi,
l’apprentissage pourra tenir compte de ces perturbations et l’évaluation sera concrète et
proche de la réalité. Comme la base de données utilisée est labélisée (la position du piéton
sur l’image est connue à chaque instant), il est possible de déterminer quelles sont les
images pour lesquelles le piéton perturbe les patchs de mesure de l’algorithme. Ainsi, les
bases de données d’apprentissage et de test contiennent en moyenne 84% de patchs fixes
sans piéton et 16% de patchs avec piéton. Ces chiffres permettront de mettre en relief les
résultats obtenus par l’algorithme.

5.5 Résultats

5.5.1 Variantes proposées sur la structure de l’algorithme

La méthode proposée nécessite de sélectionner n patchs de mesure sur l’image puis
de choisir une structure pour le réseau de neurones complètement connecté. Différentes
variantes seront proposées et testées. Ces variantes porteront d’une part sur le choix des
patchs utilisés et d’autre part sur la structure du réseau de neurones mis en place.

Les variantes feront appel à un ou deux patchs. Les patchs choisis sont des patchs
uniformes sombres (patchs choisis sur la chaussée) et des patchs contrastées (patchs
choisis sur la chaussée à un endroit où du marquage au sol est présent). La Figure 5.2
présente les quatre patchs qui permettront de mettre en place les différentes variantes qui
seront proposées. Les patchs U1 et U2 sont des patchs uniformes alors que les patchs C1
et C2 sont des patchs contrastés. Chacun des patchs a une dimension de 20×20 pixels.
A partir de cette sélection de patchs des variantes comprenant un ou deux patchs sont
proposées (Tableau 5.1). L’algorithme est implémenté en C++, la bibliothèque OPENCV
[91] est utilisée pour la lecture des images, l’extraction des patchs et de leur descripteurs
d’images associés (conversion en niveau de gris, dérivées spatiales et temporelle). Les
valeurs des moments obtenues sur la base d’apprentissage et de test sont mises à l’échelle
(normalisation entre 0 et 1). Pour cela les valeurs minimum et maximum obtenues sur les
mêmes moments pour l’ensemble de la base d’apprentissage sont calculées. Cette phase
de mise à l’échelle permet d’obtenir de meilleurs résultats lors de l’apprentissage.

Les variantes sur la structure du réseau de neurones porteront d’abord sur le nombre de
couches cachées mais aussi sur le nombre de neurones dans chaque couche. Les variantes
proposées comprennent une ou deux couches cachées (voir Tableau 5.1). Lorsque le
réseau de neurones ne contient qu’une seule couche caché, la colonne Couche cachée 2 du
Tableau 5.1 ne contient pas de valeur. Pour une structure de réseau de neurones choisie
(une ou deux couches cachées), le nombre de neurones dans chacune des couches cachées
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FIGURE 5.2 – Patchs de mesure de l’algorithme de détection des conditions météorologiques
dégradées. En haut, l’image avec la position des quatre patchs utilisés (en rouge). En bas, zoom sur
les quatre patchs utilisés par l’algorithme. De gauche à droite : U1, U2, C1, C2.

a été optimisé en testant différentes sous variantes. Pour chaque variante, seule la sous
variante qui a obtenu le meilleur résultat est conservée dans le Tableau 5.1. La couche
d’entrée comporte 16×n +1 neurones (n patchs ×4 descripteurs ×4 moments + temps
d’exposition) alors que la couche de sortie contient toujours 6 neurones (JCN, JP1, JP2,
JB1, JB2, NCN). Le réseau de neurones est implémenté en utilisant la bibliothèque FANN
[131]. Chaque couche comporte un neurone de biais supplémentaire (non compté dans le
Tableau 5.1), la fonction d’activation est une approximation linéaire par morceaux d’une
sigmoïde et l’optimisation est effectuée par un algorithme de backpropagation standard
avec un coefficient d’apprentissage de 0,3. L’optimisation nécessite entre 30 000 et 60 000
itérations à partir de la base de données d’apprentissage.

En plus de la structure de chaque variante, le Tableau 5.1 comporte aussi le score de
justesse – ou accuracy – de chaque variante. Le score de justesse permet de proposer une
première évaluation des variantes de l’algorithme proposées. Il est défini en fonction des
vrais positifs (TP) et des vrais négatifs – ou True negative – (TN) selon l’équation (5.1) :

Acc =
TP+TN

Population de test totale
(5.1)

Ainsi, le score de justesse varie de 0 pour un algorithme médiocre à 1 pour un algo-
rithme parfait. Le score de justesse proposé dans le Tableau 5.1 est calculé sur la base de
données de test.

A partir du Tableau 5.1, plusieurs constatations peuvent être faites. D’abord, la mé-
thode proposée obtient pour la meilleur variante un score de justesse de 0,82. La section
suivante proposera une analyse plus fine de cette variante puis une méthode permettant
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d’augmenter encore ce score. Ensuite, il est clair que l’utilisation de patchs contrastés (C1
ou C2) est plus efficace qu’utiliser des patchs uniformes uniquement (U1 ou U2). En effet,
les variantes ne comportant que des patchs uniformes (UUn1, Un1, Un2 et UUn2) sont
celles qui obtiennent les moins bons scores. L’utilisation de plusieurs patchs (CCn2 et
UCn1) améliore les résultats obtenus comparativement à l’utilisation d’un seul patch (Cn1
et Cn2). La structure du réseau de neurones employé a aussi un impact très fort sur les
résultats obtenus (par exemple, CCn2 vs CCn1).

Dans la section suivante, la meilleure variante est étudiée plus en détail avant d’être
optimisée par un filtrage temporel.

Nom Patchs Nb. Entrées
Nb. Neurones Nb. Neurones

Accuracy(Couche cachée 1) (Couche cachée 2)

CCn2 C1+C2 33 20 10 0,82
UCn1 U1+C1 33 15 * 0,79
Cn1 C1 17 10 * 0,76
Cn2 C1 17 13 9 0,76

CCn1 C1+C2 33 15 * 0,76
UCn2 U1+C1 33 20 10 0,69
UUn1 U1+U2 33 10 * 0,61
Un1 U1 17 12 * 0,61
Un2 U1 17 13 9 0,58

UUn2 U1+U2 33 20 10 0,56

TABLEAU 5.1 – Tableau récapitulatif des variantes mises en place et de leur score de justesse. Les
variantes sont triées par score de justesse décroissant. La nomenclature comprend les patchs
utilisés en entrée (U, UU, UC ou CC) et le nombre de couches cachées du réseau de neurones (n1
ou n2). * Une case vide pour la colonne Couche cachée 2 signifie que le réseau de neurones ne
comporte qu’une seule couche cachée.

5.5.2 Analyse fine de la meilleure variante

La solution algorithmique CCn2 est celle qui obtient les meilleurs résultats de classifi-
cation avec un score de justesse de 0,82 (voir Tableau 5.1). Cette solution utilise les deux
patchs contrastés (C1 et C2) et le temps d’exposition de la caméra, ce qui fait 33 entrées. Le
réseau de neurones de la solution CCn 2 comporte ensuite deux couches cachées conte-
nant respectivement 20 et 10 neurones. Cette solution va être analysée plus en détail avant
d’être optimisée par un filtrage temporel.

L’analyse du score global n’est pas suffisante pour évaluer un algorithme de classifi-
cation à plusieurs classes. Ainsi, le Tableau 5.2 propose une analyse classe par classe des
résultats de la variante CCn2. Sur ce tableau, le nombre d’images est compté pour chaque
classe proposée par l’algorithme (Estimation CCn2), et en fonction de la classe réelle
de l’image (Vérité terrain) à partir de la base de données de test. Les deux dernières co-
lonnes du Tableau 5.2 comporte le rappel (R) et la précision (P) pour chacune des 6 classes
analysées. R (resp. P) est défini d’après l’équation (5.2) (resp. équation (5.3)) :
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R =
TP

Population de test vraie
(5.2)

P =
TP

TP+FP
(5.3)

Le rappel permet d’analyser à quel point un algorithme arrive à identifier une condition
météorologique particulière. Le rappel varie de 0% pour un algorithme qui rate systémati-
quement la détection d’une condition météorologique donnée, à 100%, pour un algorithme
qui ne rate jamais la détection d’une condition météorologique donnée. La précision per-
met d’analyser à quel point un algorithme est fiable quand il annonce une condition
météorologique donnée. Ainsi, la précision varie de 0% pour un algorithme qui détecte
toujours à tort une condition météorologique (on parle de fausse alarme), à 100%, pour
un algorithme qui ne se trompe jamais lorsqu’il détecte une condition météorologique
donnée.

TABLEAU 5.2 – Résultats détaillés de la solution CCn2 sur la base de données de test sans filtrage
temporel.

Le Tableau 5.2 permet de tirer de nombreuses conclusions quant à la fiabilité de l’al-
gorithme CCn2. Tout d’abord, il est possible de constater que l’algorithme commet deux
principaux types d’erreurs. Le premier type concerne des erreurs de classification entre
deux classes météorologiques éloignées. Ce type d’erreur n’est commis que sur un nombre
très faible d’images (moins de 1% des images de la base de test) et concerne les couples
Vérité terrain / Estimation CCn2 suivants : JCN/JP2, JCN/JB2, JCN/NCN, JP1/JB1, JP1/JB2,
JP2/JB1, JP2/JB2, NCN/JB2, et NCN/JP2. Ce type d’erreur peut être causé soit par une
erreur temporellement très locale de l’algorithme, soit par le passage du piéton devant
les patchs de mesure. Pour rappel, les bases de données de test et d’apprentissage com-
portent des images pour lesquelles un piéton passe devant les patchs de mesure (16%
des images de la base de données sont dans ce cas). Le second type d’erreur concerne de
fausses classifications entre deux classes de conditions météorologiques proches. Ce type
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d’erreur concerne un nombre d’images plus important que le premier (18% des images de
la base de test) et concerne les couples vérité terrain / Estimation CCn2 suivants : JCN/JB1,
JCN/JP1, JB1/JB2, JB2/JB1, JP1/JCN, JP1/JP2, et JP2/JP1. Ce type d’erreur provient du fait
que l’algorithme n’est pas encore assez précis pour distinguer parfaitement l’ensemble des
gradations de conditions météorologiques. Plus précisément, cela concerne massivement
les couples de conditions météorologiques JCN/JP1 (rappel de seulement 66,8% pour JP1)
et JB1/JB2 (précision de seulement 38,1% pour JB2). L’algorithme a donc du mal à détecter
la pluie faible (qu’il prend parfois pour des conditions normales) et le brouillard fort (qu’il
considère sur certaines images comme du brouillard faible).

Concernant le temps de traitement, qui était l’un des objectifs de départ, ce dernier est
de 118,5 Hz en moyenne sur un processeur simple cœur à une fréquence de 3,4 Ghz. Ce
temps de traitement correspond à la partie traitement de l’image, c’est à dire : extraction
des patchs, calcul des descripteurs, calcul des moments et parcours du réseau de neurones.
Il ne tient en revanche pas compte du temps de lecture de l’image qui dépend du matériel
utilisé et qui est indépendant de l’algorithme de mesure des conditions météorologiques.
Il parait donc clair que ce temps de traitement, obtenu sans optimisation ni traitement en
parallèle, est tout à fait compatible avec des applications en temps réel de mesure de la
météo. En effet, les capteurs météorologiques standard ne vont jamais au delà d’une me-
sure par seconde (soit 1 Hz). De plus, les données météorologiques sont souvent acquises
avec un pas de l’ordre d’une minute à une heure.

Chacun des deux types d’erreurs peut potentiellement être limité par des modifications
de l’algorithme CCn2. Le premier type d’erreur peut être corrigé par un filtrage temporel
alors que le second peut être résolu en ne différenciant plus les classes d’intensité faible et
forte pour le brouillard et la pluie. Ces modifications sont l’objet de la section suivante.

5.5.3 Optimisation de la solution CCn2

La première optimisation proposée est l’application d’un filtre temporel sur les sorties
du réseau de neurones. Toujours dans l’optique de rester simple et rapide, un simple
filtre par moyenne temporelle est mis en place. Afin d’être optimisé, le filtrage temporel
comprend un coefficient de filtrage γ. On pose Ft le vecteur contenant les 6 sorties du
réseau de neurones sur l’image en cours et Ht le vecteur contenant les 6 poids historiques
(avec filtrage temporel). On calcul Ht d’après l’équation (5.4) :

Ht = γFt + (1−γ)Ht−1 (5.4)

où t est l’indice temporel de l’image en cours.
Les poids de sortie du réseau de neurones Ft sont ajoutés à des poids historiques Ht

calculés à partir des images précédentes. Le coefficient γ permet d’optimiser la vitesse
de modification des poids Ht . Plus le coefficient γ est proche de 0, plus l’impact d’une
image est faible et plus il faut de temps pour faire évoluer les poids historiques. Le filtrage
temporel est alors très important. A l’inverse, si γ est égal à 1, il n’y a aucun filtrage temporel
car les poids historiques sont toujours égaux aux poids de sortie de l’image en cours.

La méthode de filtrage temporel proposée présente deux avantages. Premièrement,
l’optimisation du paramètre γ permet d’équilibrer d’un coté un bon lissage temporel et de
l’autre une mesure à une fréquence qui reste assez élevée. En effet, plus γ est petit plus
le filtrage sera important et plus les résultats seront lissés. Cependant, avec un γ petit, le
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nombre d’images nécessaires pour mesurer un changement de condition météorologique
devient progressivement plus important. Pour rester dans le cadre d’une application en
temps réel (environ 1 Hz pour une mesure des conditions météorologiques), il ne faut pas
utiliser un γ inférieur à 0,01. De cette manière, avec une fréquence d’acquisition d’images
à 50 Hz (ce qui est le cas pour des caméras actuelles) et une fréquence de calcul négligeable
(118,5 Hz), la mesure météorologique restera fiable à un pas de temps d’une seconde. En
effet, pour γ = 0,01, 50 images sont nécessaires pour passer d’une classe à une autre avec
le filtre temporel. Deuxièmement, la méthode ne nécessite que l’ajout d’un coefficient γ
et d’un vecteur historique contenant les 6 scores historiques. Il n’y a donc pas besoin de
stocker l’ensemble des scores obtenus aux images précédentes ce qui est le cas d’autres
méthodes de filtrage temporel. Ainsi, l’algorithme optimisé reste simple et rapide, ce qui
est l’un des enjeu de la méthode proposée.

FIGURE 5.3 – Évolution du score de justesse de l’algorithme CCn2γ en fonction de γ. Pour γ = 1 pas
de filtrage temporel, plus γ est proche de 0, plus le filtrage temporel est important.

Le filtre temporel proposé a été mis en place et testé sur la base de données de test. On
note CCn2γ la solution algorithmique CCn2 sur laquelle a été appliqué le filtrage temporel
avec un coefficient γ. La Figure 5.3 présente l’évolution du score de justesse de la solution
CCn2γ en fonction de γ. Il est clair que le filtrage temporel permet d’améliorer les résultats,
faisant passer la variante CCn2γ1 (identique à CCn2) d’un score de 0,82 à une variante
CCn2γ0.01 avec un score de 0,87. Cette nouvelle variante est donc analysée plus en détail.

Le Tableau 5.3 présente les résultats détaillés obtenus par la variante CCn2γ0.01 sur la
base de données de test. Comme cela était envisagé, le premier type d’erreur (erreur isolée)
a complètement été éliminé grâce au filtrage temporel. Le filtrage temporel a d’ailleurs
aussi permis d’affiner les résultats pour les erreurs du second type (erreur de classe proche)
en faisant passer la proportion d’images concernées à 13% (alors que 16% des images
étaient concernées auparavant). Des phénomènes d’oscillation entre deux classes proches
peuvent en effet être corrigés par le filtrage temporel ce qui explique cette amélioration.
Finalement, le Tableau 5.3 montre aussi que les classes NCN et JP2 sont parfaitement
classifiées par la variante CCn2γ0.01. Les principales limites de l’algorithme concernent à
présent des erreurs entre les classes JB1/JB2 et JP1/JCN.

L’algorithme avec filtrage temporel montre donc de bons résultats. En effet, alors qu’il
permet de détecter différentes conditions météorologiques (jour, nuit, brouillard et pluie)
et même de mesurer des classes d’intensité (faible et fort), il obtient un résultat final de 0,87
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TABLEAU 5.3 – Résultats détaillés de la solution CCn2γ0.01 sur la base de données de test (CCn2
avec filtrage temporel et γ = 0,01).

sur une base de données de test. Les principales erreurs commises concernent à présent
l’intensité des conditions météorologiques. En effet, en limitant le même algorithme à la
détection de quatre classes (jour = JCN, nuit = NCN, pluie = JP1 + JP2 et brouillard = JB1 +
JB2), sans prendre en compte l’intensité, le score de justesse de l’algorithme passe à 0,97.
Les seules erreurs commises concernent alors des conditions de pluie que l’algorithme
ne détecte pas et considère comme des conditions de jour normal. Cependant, ce score
est remarquable par rapport aux algorithmes comparables de la littérature (0,92 pour une
méthode proche [200]).

5.6 Conclusion

Une nouvelle méthode de détection des conditions météorologiques par caméra a été
proposée. Cette méthode s’applique dans le cadre de l’utilisation d’une caméra routière de
surveillance du trafic. Elle est basée sur l’utilisation de descripteurs d’images appliqués
à des patchs et d’un réseau de neurones et elle répond à un ensemble de contraintes
clairement établies : simplicité et rapidité, classification de l’ensemble des conditions ren-
contrées par une méthode unique, possibilité de déterminer différents niveaux d’intensité
pour chaque condition météorologique rencontrée, nombre de fausses alarmes minimum.

L’apprentissage et le test de la méthode est effectué sur une nouvelle base de don-
nées qui comporte de nombreuses conditions météorologiques dégradées physiquement
contrôlées.

Cette méthode élargit le champ d’application par rapport à l’état de l’art sur la mesure
des conditions météorologiques par caméra. En effet, bien qu’elle n’a été testée ici que
sur des conditions de jour, de nuit de brouillard et de pluie, elle est capable de détecter
l’ensemble des conditions météorologiques de manière uniforme, avec une mesure de
plusieurs niveaux d’intensité, et en temps réel. Elle a de plus été testée sur des conditions
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météorologiques physiquement calibrées et contrôlées, et pour lesquels des mesures
avec des capteurs de références sont disponibles dans des conditions de jour, de nuit,
de brouillard et de pluie. De tels travaux n’existaient à notre connaissance pas dans la
littérature.

Dans le cas de la mesure de l’intensité des conditions météorologiques, la méthode
proposée obtient un score de justesse de 0,87. En ne prenant en compte que le type
de condition météorologique, et non plus l’intensité pour chaque condition, le score de
justesse est de 0,97, ce qui est au dessus des scores précédemment établis dans la littérature
pour une mesure comparable (0,92 pour la méthode la plus proche [200]).

Ce travail est donc très prometteur. Il s’inscrit dans un cadre de recherche plus général
et il sera développé ultérieurement. D’abord, l’algorithme proposé sera aussi testé avec
des images acquises sur site réel (site autoroutier du col de la Fageole (A75)) en conditions
de jour, de nuit, de brouillard, de pluie et de neige. Cela permettra d’évaluer ce dernier
en conditions réelles, mais aussi de tester la possibilité d’étendre les conditions mesurées
(neige et niveaux d’intensité plus nombreux). De plus, la structure de l’algorithme sera
revue en adoptant une structure de réseau de neurones convolutionnel. Les méthodes par
apprentissage profond permettent en effet généralement d’obtenir de meilleurs résultats de
classification. Cela sera donc l’objet de travaux de recherches supplémentaires. Finalement,
les images utilisées jusqu’ici sont des images sans compression, l’utilisation d’images avec
compression pourra être aussi étudiée pour vérifier la robustesse de la méthode dans ce
cas d’utilisation.
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Chapitre 6

Conclusion

6.1 Bilan général

Depuis les années 1960, les systèmes de transport intelligents se déploient sur les
itinéraires routiers et autoroutiers. Installés sur l’infrastructure (détection automatique
d’incidents) ou embarqués à bord des véhicules (systèmes d’aide à la conduite), l’ensemble
de ces systèmes participent à l’amélioration de la sécurité routière et de la mobilité. Ils
assistent en effet le conducteur afin de faciliter la tâche de conduite et d’optimiser ses
déplacements. Ces systèmes ont besoin de pouvoir récolter des informations sur l’envi-
ronnement en temps réel et de manière automatique. Ainsi, depuis les années 1970, les
caméras sont de plus en plus présentes sur les réseaux routiers, d’abord sur l’infrastructure
puis à bord des véhicules. Ces dernières sont associées à des algorithmes de vision artifi-
cielle qui permettent de percevoir l’environnement de façon automatisée. Le chapitre 2
a permis d’identifier les mécanismes généralement mis en place dans les algorithmes de
vision artificielle utilisés en contexte routier. En effet, la majorité des algorithmes adoptent
une structure similaire qui fait appel aux descripteurs d’images. Ces derniers sont donc
une brique essentielle des algorithmes. De plus, il a été montré que certains descripteurs
d’images sont majoritairement utilisés par rapport aux autres. Cependant, ce choix n’est
pas pleinement justifié, dans un contexte ou une sûreté de fonctionnement parfaite devrait
être atteinte.

En parallèle, il a été montré que prendre en compte les conditions météorologiques
dégradées en contexte routier est primordial. En effet, ces conditions sont critiques à la fois
pour les aspects de sécurité et de mobilité et les algorithmes de vision artificielle ne sont
quasiment jamais évalués dans ces cas de figure. Ainsi, le premier enjeu de la thèse était de
justifier le choix des descripteurs d’images en validant ou non leur efficacité en conditions
météorologiques dégradées. Les conditions de pluie ont été traitées en priorité car ces
dernières sont moins présentes dans la littérature. Le travail effectué dans le chapitre 4
a permis de montrer que les descripteurs d’images les plus simples (par exemple, Gray,
GradX) sont plus sensibles à la pluie que les autres (par exemple, HOG, Harris). Bien
que les descripteurs d’images plus complexes soient plus robustes, leurs performances
se dégradent tout de même dans des conditions de pluie extrêmes (par exemple, Harris
vs 130 mm.h−1). Ce travail montre donc clairement la nécessité de prendre en compte
les conditions météorologiques dans l’évaluation des systèmes de vision artificielle en
contexte routier.
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Dans la littérature, il existe des algorithmes de vision artificielle qui permettent de
détecter les conditions météorologiques dégradées. Les méthodes mises en place sont
cependant très spécifiques aux réglages de caméra et aux conditions météorologiques à
détecter (par exemple, brouillard, pluie ou neige). Comme cela a été vu dans le chapitre 4,
certains descripteurs d’images s’avèrent sensibles aux conditions météorologiques dégra-
dées. Il semble alors opportun d’utiliser cette sensibilité afin d’effectuer une mesure des
conditions météorologiques par caméra. Cette mesure serait très pertinente, en effet, elle
permettrait de déployer de nombreuses stations météorologiques, pour un coût limité
au déploiement logiciel. De plus, une mesure météorologique finement répartie sur le
territoire, même imprécise, est tout aussi utile qu’une mesure météorologique très précise
en un seul point. Ainsi, le chapitre 5 a permis de présenter une méthode de détection des
conditions météorologiques qui pourrait être déployée sur des caméras de surveillance
du trafic. Cette méthode a été testée pour les conditions de jour, de nuit, de brouillard
et de pluie. Plusieurs intensités ont même été considérées pour les conditions de pluie
et de brouillard. Elle est fondée sur l’utilisation de descripteurs d’images judicieusement
sélectionnés et appliqués à des patchs. Des moments sont ensuite calculés et entrés dans
un réseau de neurones, conjointement aux paramètres de la caméra. L’apport majeur de
cette nouvelle méthode est qu’elle permet de traiter uniformément l’ensemble des condi-
tions météorologiques, autorisant vraisemblablement une extension à d’autres conditions
(par exemple, neige, grêle). De plus, cette méthode à été évaluée sur des données phy-
siques fiables (incertitude connue, in situ et en temps réel) à l’inverse des travaux de la
littérature. Finalement, un score de justesse de 97% est obtenu, ce qui dépasse les résul-
tats comparables de la littérature. Les résultats de cette méthode originale sont donc très
encourageants.

Finalement, l’analyse des descripteurs d’images (chapitre 4) a permis de montrer l’im-
portance de l’évaluation des algorithmes de vision artificielle dans toutes les conditions
météorologiques rencontrées en contexte routier. Cependant, cette dernière ne peut suffire
à porter des conclusions fines sur les fonctions finales des algorithmes. En effet, les méca-
nismes mis en jeu sont trop variés pour tirer des conclusions de cette analyse partielle. Il
apparait donc important de mettre en place et de développer des tests systématiques des
algorithmes développés. Pour cela, des bases de données spécifiques ont été mises en place
au cours de la thèse : on parle de bases de données Météo-Image (chapitre 3). L’originalité
de ces bases de données est qu’elles comportent à la fois des images et des informations
complètes et physiquement fiables sur les conditions météorologiques présentes. Ces
bases de données contiennent de plus des images acquises dans des conditions météorolo-
giques variées (par exemple, jour, nuit, brouillard, pluie, neige). Ce type de base de données
n’existait pas à notre connaissance. Des outils ont dû être développés spécifiquement pour
la gestion et la labellisation automatique de telles bases de données (chapitre 3). A partir
de ces dernières, l’évaluation systématique des fonctions finales des algorithmes de vision
artificielle devient possible, ce qui représente un nouvel apport majeur. En effet, dans
le cadre d’un déploiement sur les réseaux routiers à l’échelle industrielle, la sûreté de
fonctionnement des algorithmes doit nécessairement être validée. Dans le cadre de cette
thèse, des détecteurs de piétons ont fait l’objet d’une évaluation en conditions météoro-
logiques dégradées à titre d’exemple (chapitre 4). Une fois de plus, certaines conditions
météorologiques (par exemple, nuit, brouillard) se sont avérées critiques sur ces derniers.
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6.2 Perspectives

Les travaux de recherche menés dans le cadre de cette thèse éclairent finalement de
nouvelles voies à explorer. D’abord, ils ont permis de mettre en évidence la nécessité
d’évaluer les algorithmes de vision artificielle en conditions météorologiques dégradées.
Les outils développés permettent à présent de déployer des bases de données spécifiques
qui pourraient permettre une évaluation systématique de nouveaux algorithmes en condi-
tions météorologiques dégradées. A titre d’exemple, des bases de données Météo-Image
spécifiques pour les piétons ou les véhicules sont déjà disponibles et continuent d’être
étoffées. Ces travaux pourraient donc être élargis grâce à la mise à disposition de telles
bases de données à l’ensemble de la communauté de la vision artificielle. Des benchmarks
des algorithmes de vision artificielle en conditions météorologiques dégradées seraient
alors susceptibles d’être mis en place.

Ensuite, les travaux menés aboutissent à une première méthode de détection des condi-
tions météorologiques par caméra. Ce type de méthode s’avère donc envisageable et les
outils sont prêts pour poursuivre les développements. L’algorithme proposé est dès à pré-
sent en cours de modification, avec de nouveaux apports par des méthodes d’apprentissage
profond. En effet, ces méthodes permettent généralement d’obtenir de meilleurs résultats.
En parallèle, plusieurs bases de données Météo-Image sont encore en cours d’acquisition
et d’enrichissement. Ces nouvelles bases de données Météo-Image permettront de traiter
de nouvelles conditions météorologiques afin de se rapprocher progressivement d’une
mesure des conditions météorologiques par caméra. Ces développements permettront
à terme de transformer n’importe qu’elle caméra en un capteur météorologique. Elles
pourraient alors enrichir le panel des sources de données météorologiques, dans une
démarche de collecte des données en masse, ce qui permettrait d’affiner grandement les
prévisions.

Deux questions majeures ont donc été identifiées et abordées dans cette thèse :

— Est-ce que les conditions météorologiques ont un impact sur les algorithmes de
vision artificielle ?

— Est-il possible de mesurer les conditions météorologiques par caméra?

Finalement, la réponse à ces deux questions est clairement positive, mais des travaux sont
encore nécessaires pour quantifier avec plus de précision les résultats obtenus. Grâce aux
travaux de thèse présentés ici, les méthodes et les bases de données sont maintenant dispo-
nibles afin d’approfondir les questions de quantification avec une approche métrologique
plus fine.
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Annexe A

Algorithmes de vision artificielle du
contexte routier identifiés au cours de la
revue bibliographique

Les algorithmes de vision artificielle du contexte routier ont été analysés statistique-
ment afin de mesurer le taux d’utilisation de chaque descripteur d’images. Ainsi, 864
références d’algorithmes de vision artificielle en contexte routier ont pu être recensées de
1986 à 2017. L’utilisation de la vision artificielle pour les STI est donc l’objet de nombreuses
recherches. Parmi ces références, 497 ont été analysées et les descripteurs d’images uti-
lisés identifiés. Les références traitées sont donc assez représentatives de l’ensemble du
domaine avec un taux de 57%. Le Tableau A.1 récapitule les références analysées dans le
cadre de la thèse.
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ANNEXE A. ALGORITHMES DE VISION ARTIFICIELLE DU CONTEXTE
ROUTIER IDENTIFIÉS AU COURS DE LA REVUE BIBLIOGRAPHIQUE

Application Références

C
am

ér
a

in
fr

as
tr

u
ct

u
re

Véhicule

Piéton

Gouttes sur vitre

C
am

ér
a

vé
h

ic
u

le

Piéton

Véhicule

Signalisation

Détection de voie

Odométrie

Conditions mé-
téorologiques

[783] [715] [304] [305] [288] [284] [282] [473] [167] [393] [869] [802] [803] [789] [804] [713]
[790] [529] [531] [530] [482] [482] [392] [167] [789] [790] [388] [607] [918] [918] [920] [290]
[608] [328] [283] [782] [446] [580] [387] [332] [506] [331] [326] [623] [327] [769] [703] [704]
[499] [450] [617] [342] [340] [339] [920] [683] [631] [551] [505] [345] [910] [888] [623] [550]
[501] [497] [498] [232] [225] [891] [794] [736] [657] [575] [500] [903] [902] [836] [584] [522]

[346] [341] [676] [671] [552] [671] [432] [894] [852] [624] [110] [543] [504] [453] [320]
[754] [627] [203] [893] [756] [726] [509] [900] [626] [866] [755] [870] [651] [322] [534]

[161] [765] [713] [248] [161] [713] [616] [332] [506] [331] [236] [665] [915] [829] [913] [912] [914] [911]
[840] [645] [670] [350] [874] [877] [871] [873] [872] [453] [519] [394] [301] [228] [219] [904] [758] [578]

[880] [190] [884] [192] [193]

[868] [863] [185] [468] [517] [856] [674] [673] [666] [672] [675] [909] [401] [377] [425] [429]
[426] [430] [750] [684] [425] [429] [426] [390] [377] [425] [429] [426] [351] [343] [18] [20] [633]

[406] [646] [262] [487] [296] [265] [266] [274] [263] [260] [759] [712] [583] [447] [787] [566]
[381] [380] [564] [565] [751] [469] [384] [369] [267] [264] [12] [13] [258] [214] [776] [391] [788]

[576] [564] [565] [541] [539] [542] [540] [454] [434] [435] [386] [348] [476] [204] [707] [413]
[377] [253] [850] [721] [649] [379] [235] [867] [664] [921] [55] [921] [604] [438] [644] [302]

[401] [403] [257] [271] [299] [170] [917] [659] [156] [289] [281] [899] [907] [906] [710] [513] [511]
[512] [289] [231] [856] [287] [467] [770] [739] [375] [279] [278] [14] [280] [269] [270] [268] [256]

[273] [272] [359] [360] [14] [280] [860] [861] [859] [828] [503] [437] [360] [280] [247] [226] [613] [312]
[865] [750] [455] [390] [406] [357] [777] [791] [792] [794] [795] [658] [563] [548] [402] [466] [374]

[262] [217] [209] [208] [799] [798] [661] [31] [785] [706] [311] [892] [760] [362] [361] [329] [847] [845]
[609] [592] [99] [412] [411] [410] [878] [564] [565] [524] [454] [133] [844] [216] [211] [26] [318] [867]

[656] [809] [571] [848] [308] [921] [55] [895] [921] [618] [618] [586] [545] [546] [547] [302] [215]

[817] [753] [818] [810] [227] [699] [489] [276] [687] [355] [737] [427] [401] [668] [634] [841]
[478] [354] [353] [493] [416] [415] [887] [382] [353] [255] [594] [395] [397] [385] [383] [378]
[356] [245] [240] [876] [775] [234] [768] [419] [396] [241] [733] [732] [731] [681] [642] [606]

[589] [588] [295] [212] [889] [518] [439] [417] [714] [471] [370] [246] [700] [549] [514]
[66] [335] [321] [774] [151] [553] [83] [442] [418] [358] [316] [921] [55] [921] [752] [302]

[598] [856] [579] [536] [538] [229] [227] [691] [492] [690] [694] [693] [843] [855] [827] [811] [376]
[638] [376] [590] [336] [337] [337] [659] [526] [95] [825] [368] [281] [899] [692] [491] [338] [746]

[513] [511] [856] [807] [856] [533] [689] [696] [695] [521] [625] [292] [298] [297] [293] [299]
[507] [269] [270] [268] [272] [269] [270] [268] [256] [272] [269] [268] [256] [897] [315] [278] [14]
[278] [14] [280] [252] [853] [854] [303] [720] [716] [599] [537] [527] [510] [313] [862] [600] [601]

[448] [806] [401] [669] [376] [225] [226] [312] [226] [225] [312] [780] [357] [777] [708] [596]
[560] [560] [559] [561] [559] [472] [374] [275] [826] [797] [679] [485] [484] [311] [220] [221] [851]
[779] [778] [709] [648] [622] [620] [621] [619] [494] [495] [496] [362] [361] [845] [585] [574] [484]

[330] [573] [688] [224] [577] [867] [559] [222] [741] [630] [70] [445] [921] [55] [895] [921] [302]

[437] [784] [767] [766] [516] [515] [653] [652] [433] [150] [728] [639] [640] [410] [878]
[641] [640] [334] [564] [729] [103] [688] [554] [921] [55] [555] [556] [233] [558] [667]

[194] [191] [102] [135] [452] [146] [129] [314] [196] [705] [352] [314] [800]

TABLEAU A.1 – Algorithmes de vision artificielle en contexte routier analysés dans le cadre de la
thèse.
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Annexe B

Descripteurs d’images identifiés au cours
de la revue bibliographique

La première phase de la thèse a consisté à identifier les descripteurs d’images les plus
courants du contexte routier. Ainsi, de nombreux descripteurs d’images ont été identifiés et
classés. Cette annexe récapitule pour chaque famille de descripteur les références analysées
dans le cadre de la thèse.

B.1 Colorimétrique

B.1.1 Pixel

Descripteur d’images basique sans référence précise.

B.1.2 Patch

Descripteur d’images basique sans référence précise.

B.1.3 Segmentation

Les techniques de segmentation sont très nombreuses, Gomez-Moreno [66] en fait une
rapide classification.

B.2 Filtres

B.2.1 Contours

Gradient et ses nombreuses variantes [33], Sobel [163], opérateur de Kirsch [523],
opérateur de Robinson [719], Canny [23], Roberts cross [718], Prewitt [698], Canny-Derich
[363], Asada et Brady [223], ridges [587, 585], oriented edges [843], Boundary finder of Martin
[615], edge ellipse [470], filtres de Scharr [488], filtres de Korn [532], algorithme de Peak-
Finding [763], Colour Gradient [83], Learned Colour Gradient [83], Learned Colourwise
Segmentation Gradient [83], quasi-invariant gradient [833], Difference Of Box, Laplacian
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ANNEXE B. DESCRIPTEURS D’IMAGES IDENTIFIÉS AU COURS DE LA REVUE
BIBLIOGRAPHIQUE

Of Gaussian, Local jet [528], descripteur de Schmid [745], Nevatia [650], Wesolkowski
[858, 858], steerable filters [405, 309], critère de Tenengrad [682, 147].

B.2.2 Coins

Harris [73], Harris-Schmid [743], Noble [654, 655], Achard [206, 207], KLT [160, 815, 597,
816], Gouet [443], Beaudet [251] et sa variante [364], Dreschler-Nagel [372, 371], Kitchen-
Rosenfeld [525], Moravec [124, 637], Forstner interest operator [400], descripteur de Cornelis
[334], SUSAN [162] [171].

B.2.3 Gabor

Les filtres de Gabor [58] sont utilisés en tant que descripteurs dans de nombreuses
variantes : norme MPEG-7 [187, 116, 116, 145], Evolutionary Gabor Filter Optimization
[793], Lee [562], Manjunath [230], Ma [602], Haley [451], Vetterli [837], Marcelja [612],
Quddus [701], Gao [414], Kovesi [535], Daugman [349].

B.2.4 Binaire, rang

BRIEF [22], ORB [730], BRISK [569], FREAK [210], Local Binary Pattern [132], S-LBP
[643], F-LBP [643], Local Orientation Coding [440], filtre binaire de UTA [863], Number of
texture unit [464, 80], Orientation Code Matching [832], Local Rank Pattern [477], Census
Transform [197], Rank transform [197], Local Ternary Pattern [805], FAST [148].

B.2.5 Apprentissage

Local Receptive Fields [57], Time-Delay Neural Network [185], Codebook [209, 566], FAST
[725], AGAST [605], Local Higher-Order Statistics [757], Shapelets features [735], Shapes
template [428], Dissociated Dipoles ou Sticks [237, 238, 246], textons [568] et ses variantes
[744, 835, 557].

B.2.6 Morphologiques

Érosion, dilatation, ouverture, fermeture, top-hat, bottom-hat, hit-or-miss.

B.2.7 Template matching

Model matching, Shape matching [104, 18, 394].

B.2.8 Autres

Geiger [431], Edgelet features [874], filtre d’atténuation (flou), d’accentuation, de re-
haussement et d’autres.
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B.3 Statistique

B.3.1 Histogramme couleur

Histogramme sur l’intensité, color histogram [796, 408], color map [742], Dominant
Color [116], SCD [116], CLD [116].

B.3.2 Histogramme combiné

CSD [116], Color Coherence Vector [680], Smith [771], Stricker [786], Hsu [479], Self-
Similarity on Color channels [842], Color Correlogram [88], Color Frequency [748], Weijer
[857], C-SIFT [1].

B.3.3 Histogramme spatial

Matrice de co-occurrence [71, 72], Fang [384], Alonso[214], Shape Context [11], Polar
Histogram [269], Histogram of Oriented Gradient [111, 33], Edge Orientation Histogram
[570], Local Edge Histogram [116, 677], Gradient Location and Orientation Histogram [121],
PCA-SIFT [886], DAISY [814], A-SIFT [898], Fast SIFT [444], et Cheng [319].

B.3.4 Hough

Hough original [84, 39], transformée de Hough généralisée de Ballard [6], Tan [167], Fast
Radial Symmetry [595, 240], Regular Polygon Detector [242, 594]. Variantes répertoriées
par Houben [83].

B.3.5 Moment

Matrice de co-occurence [71], moments de Zernike [169, 27], moments de Hu [85] et sa
variante [398], moment couleur Color moment [114], Image Inertial [384].

B.4 Transformation intégrale

B.4.1 Fourier

Fast Fourier Transform, Walsh-Hadamard (CDIKP [175] ou KPB-SIFT [199]), Fourier-
Melin [65, 365, 35], Spatial Enveloppe [662], FFT couleur [628, 629], Direct Cosine Transform,
descripteur de Wold [581], Color Layout Descriptor [116].

B.4.2 Ondelettes de Haar

Haar-like [180], SURF [9], U-SURF [9], Tree structured wavelet [310], Dual-Tree Complex
Wavelet [483], Edge Density [685, 686].
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B.5 Symétrie

Generalized Symmetry Transform [144], Schwarzinger [156], Regensburger [710], Betke
[14], Broggi [20], Seelen [750], Chang [311], Collado[329], Chiu [26], Khammari [99], Ber-
tozzi [13], Havasi [463].
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Annexe C

Définition des descripteurs d’images
implémentés

Les descripteurs d’images ont été implémentés en utilisant la bibliothèque OPENCV
[91]. Les formules proposées ci-dessous reprennent donc celles qui sont contenues dans le
code source de la bibliothèque OPENCV [91].

C.1 Gray

Le descripteur Gray consiste à lire l’image en niveau de gris. Les niveaux de gris considé-
rés vont de 0 (noir) à 255 (blanc). La conversion de l’espace couleur RGB (24 bits) à l’espace
couleur en niveaux de gris (8 bits) s’effectue en suivant l’équation (C.1) pour chaque pixel
de l’image :

Gr ay = 0.299R+0.587G+0.114B (C.1)

C.2 GradX

Le descripteur GradX consiste à dériver spatialement l’image dans le sens horizontal.
Ainsi, il met en valeur les contours verticaux de l’image. Le descripteur GradX utilisé dans le
cadre de la thèse n’est pas la dérivée la plus basique, il reprend le filtrage de type Sobel qui
est plus répandu dans la littérature. Ce descripteur d’image peut s’appliquer à l’ensemble
de l’image (en niveau de gris) par convolution du filtre suivant :

⎡
⎣−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

⎤
⎦ (C.2)

C.3 GradY

Ce descripteur reprend les mêmes principes que la descripteur GradX, mais en utilisant
le filtre suivant :
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⎡
⎣−1 −2 −1

0 0 0
1 2 1

⎤
⎦ (C.3)

C.4 Sobel

Le descripteur d’images Sobel consiste à dériver spatialement l’image dans les deux di-
rections (horizontale et verticale) avec un pré-filtrage gaussien. Il est calculé de la manière
suivante. Tout d’abord, l’image en entrée I est dérivée horizontalement (respectivement
verticalement) à l’aide du descripteur d’images GradX (respectivement GradY) afin d’ob-
tenir l’image dérivée Ix (respectivement Iy ). Pour rappel, les descripteurs GradX et GradY
contiennent un filtrage gaussien, caractéristique du descripteur de Sobel. Les images déri-
vées Ix et Iy sont ensuite associées en suivant l’équation (C.4) pour obtenir le descripteur
de Sobel (ISobel ) de l’image I.

ISobel =
√

Ix
2 + Iy

2 (C.4)

C.5 Descripteur de Harris

Le descripteur d’images de Harris s’applique à l’ensemble de l’image en niveau de
gris. C’est un descripteur sensible aux coins. Le calcul du descripteur d’images de Harris
suit la méthode suivante. Pour chaque pixel p, un voisinage S(p) de dimension N×N est
considéré. Pour chaque pixel, la matrice de covariance (M(p)) du voisinage S(p) est ensuite
calculée en suivant l’équation (C.5).

M(p) =

[ ∑
S(p) (Ix)2 ∑

S(p)
(
IxIy

)
∑

S(p)
(
IxIy

) ∑
S(p)

(
Iy

)2

]
(C.5)

où Ix (respectivement Iy ) est la dérivée de l’image calculée par le descripteur d’images
GradX (respectivement GradY).

Ensuite, pour chaque pixel la valeur de description d st(p) est renvoyée en utilisant
l’équation (C.6).

d st (p) = det
(
M(p)

)−k
(
tr

(
M(p)

))2 (C.6)

où det est le déterminant et tr est la trace d’une matrice.
Dans le cadre de la thèse les valeurs sont fixées de la manière suivante : N = 2, k = 0.04.

C.6 HOI

Le descripteur d’images HOI s’applique à l’ensemble de l’image en niveau de gris
(8bi t s). Il donne en sortie un vecteur hi st de 256 valeurs. Chaque valeur hi st (i ) contient
le nombre de pixels de l’image ayant pour niveau de gris la valeur i .
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C.7 HOG

Le descripteur d’images HOG implémenté dans le cadre de la thèse reprend en partie
la version de Dalal [33]. Toujours dans le cadre de la thèse, ce descripteur d’images est
appliqué à l’ensemble de l’image I en niveaux de gris (8bi t s). Les bords inférieur et droit
de l’image sont découpés pour obtenir une image Icr op dont la taille est multiple de 8×8.
Ensuite, une correction gamma est appliquée à l’ensemble de l’image (équation (C.7)).

Ig amma(p) =
√

Icr op (p) (C.7)

où Ig amma est l’image corrigée et p un pixel de l’image.
La dérivée horizontale (respectivement verticale) de l’image, Ix (respectivement Iy ) est

ensuite calculée par convolution en utilisant le filtre d x (respectivement d y).

d x =
[−1 0 1

]
d y =

⎡
⎣−1

0
1

⎤
⎦ (C.8)

Pour chaque pixel p, la magnitude du gradient g (p) et son orientation θ(p) sont ensuite
calculées en suivant l’équation (C.9).

g (p) =
√

Ix(p)2 + Iy (p)2 θ(p) = ar ct an(
Iy

Ix
) (C.9)

A partir d’ici, l’image est découpée en N×M cellules de dimension 8×8. Pour chaque
cellule, la magnitude du gradient g est pondérée en fonction de la distance du pixel (p) par
rapport au pixel du centre de la cellule (c). Un masque de pondération gaussien d’écart-
type σ = 4 est alors utilisé.

gσ(p) = g (p).e− (xp−xc )2+(yp−yc )2

2σ2 (C.10)

où le pixel p (respectivement c) a pour coordonnées (xp , yp ) (respectivement (cx ,cy )).
Un histogramme des orientations des gradients est ensuite déterminé pour chaque

cellule. Pour cela, un histogramme contenant 9 orientations est considéré (0, 20, 40, 60, 80,
100,120, 140 et 160◦). Ensuite, chacun des 64 pixels de la cellule vote pour l’orientation du
gradient qu’il détient. Il vote alors proportionnellement à sa magnitude dans les deux com-
partiments encadrant son orientation (au prorata de la distance de chaque compartiment).
A titre, d’exemple :

pour (gσ = 42;θ = 50◦) alors p ajoute 21 à la case 40◦ et 21 à la case 60◦,
pour (gσ = 92;θ = 165◦) alors p ajoute 69 à la case 160◦ et 23 à la case 0◦,

pour (gσ = 75;θ = 100◦) alors p ajoute 75 à la case 100◦.
(C.11)

Un histogramme contenant 9 compartiments est donc obtenu pour chaque cellule de
l’image. L’assemblage des cellules en blocs n’a pas été pris en compte dans la thèse car il
existe de trop nombreuses variantes d’assemblage (rectangle ou circulaire, taille variable).
Ainsi, le descripteur HOG utilisé dans le cadre de la thèse correspond finalement à la
concaténation des N×M histogrammes obtenus. La dimension de la sortie du descripteur
HOG est donc de 9×N×M.
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Annexe D

Plateforme R&D Brouillard et Pluie

Poste de contrôle
-
-
-
-

Poste de contrôle
- Mesure Granulométrie Brouillard et Pluie
- Mesure Intensité Brouillard et Pluie
- Commande brouillard variable automatique
- Commande pluie variable manuelle

Instrumentation
-
-
-
-
-
-
-

Instrumentation
- Visibilimètre 15m et 30m
- Granulomètre
- Spectro-pluviomètre
- Pulviomètre
- Température, humidité
- Température de parois
- Station météo

Poste de conduite
-
-

Poste de conduite
- tableau de bord
- désembuage

Réseaux de production
-
-
-
-

Réseaux de production
- Brouillard et pluie
- Variabilité
- 2 x 15m indépendants
- Micro injection pour le brouillard

Équipements de mise en scène
-
-
-
-

Équipements de mise en scène
- Panneaux
- Signalisation horizontale
- Mannequins
- Accès véhicules

Espace Jour/Nuit
-
-

Espace Jour/Nuit
- 15m
- Bâche opaque amovible

FIGURE D.1 – Schéma de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie du Cerema.

D.1 Un environnement contrôlé nécessaire pour des tests
à nature métrologique

Les facultés perceptives et visuelles du conducteur et des dispositifs de guidage au-
tomatique et d’aide à la conduite (technologies laser, lidar, infrarouge, vision artificielle)
peuvent se trouver fortement modifiées sinon altérées en présence de phénomènes mé-
téorologiques peu favorables, pour l’essentiel le brouillard et la pluie. Il en va de même
pour les Technologies de l’Information et de la Communication (TIC), intervenant dans le
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développement des STI, ayant pour objectif d’améliorer la communication route-véhicule,
et de produire de l’information temps réel à l’usager ou à l’exploitant.

L’étude des conditions de visibilité réduite dans la tâche de conduite s’avère difficile à
mener sur site réel pour des raisons évidentes de sécurité mais également pour des raisons
scientifiques.

Il est ainsi nécessaire de procéder à des évaluations en environnement contrôlé, assu-
rant une répétabilité des phénomènes météorologiques perturbateurs, afin de quantifier
l’impact en matière de perte de performance.

Une infrastructure de recherche a ainsi été construite au laboratoire de Clermont-
Ferrand, composante du Cerema.

Cette plate-forme permet :

— la reproduction et le contrôle de la granulométrie du brouillard, de la visibilité
météorologique, de la granulométrie et de l’intensité de la pluie ;

— la caractérisation physique du brouillard et de la pluie naturels et artificiels.

Le laboratoire est de plus équipé de matériels permettant la mesure des caractéristiques
photométriques des objets étudiés (luminance et colorimétrie).

(a) Diffuseurs de brouillard. (b) Diffuseurs de pluie.

FIGURE D.2 – Diffuseurs de production de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie du Cerema.

D.2 La plate-forme d’essais, de recherche et de développe-
ment en conditions météorologiques dégradées, une ré-
ponse aux besoins

D.2.1 Des usages variés

La plate forme est utilisée pour des applications variées :

— développement de méthodologies pour la comparaison de systèmes de vision artifi-
cielle/vision humaine

— mise au point d’algorithmes d’analyse et de traitement d’image en situation météo-
rologique dégradée

— application et développement de nouvelles technologies d’imagerie aux conditions
spécifiques du brouillard (infrarouge, laser...)

— tests de performance de nouvelles techniques d’aide à la conduite, de type détecteurs
d’obstacles (lidar...)

— développement de méthodes d’analyse de la scène visuelle par vidéo-photométrie
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— étude de la perception du conducteur en conditions de visibilité réduite, tests de
détection de cible et de lisibilité, caractérisation de l’influence du contexte.

— mesure de performance de systèmes de signalisation innovants

D.2.2 Partenariats R&D

— Universités : Clermont-Ferrand, Nancy, Lyon, Liège, Glasgow, Riga.

— Ministère de l’Écologie, du Développement Durable et de l’Énergie (MEDDE), Direc-
tion Interdépartementale des Routes Massif Central (DIRMC).

— Centres de recherches publics et privés : Institut Français des Sciences et Technolo-
gies des Transports, de l’Aménagement et des Réseaux (IFSTTAR), MÉTÉO FRANCE,
Institut National d’Optique du Canada (INO).

(a) Capture vidéo. (b) Granulométrie brouillard. (c) Granulométrie pluie.

FIGURE D.3 – Exemples de logiciels utilisés au sein de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie du
Cerema.

D.2.3 Essais clients

— Équipementiers automobiles.

— Équipementiers aéronautiques.

— Industriels de la signalisation et des transports.

— Professionnels de la vidéo-surveillance routière et de la DAI.

(a) Le brouillard. (b) La pluie.

FIGURE D.4 – Les conditions météorologiques au sein de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie.
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D.3 Principales caractéristiques

D.3.1 Une géométrie adaptable

La plateforme comporte 2 parties :

— un tunnel, en dur

— une serre en construction légère, maintenue par des arceaux et couverte par deux
bâches, l’une noire et l’autre transparente (pour des conditions diurnes)

Serre Tunnel

Longueur 16 mètres Longueur 15 mètres

Largeur 8,5 mètres Largeur 5,5 mètres

Hauteur sous arceau 2,4 mètres Hauteur de plafond 2,6 mètres

FIGURE D.5 – Caractéristiques géométriques de la Plateforme R&D Brouillard et Pluie.

D.3.2 Des conditions contrôlées

Durant les essais, le brouillard et la pluie sont contrôlés en temps réel au sein de la
plateforme.

Matériel de mesure
Grandeurs physiques Gammes

mesurées de mesure

Transmissiomètres Visibilité météorologique 5 à 1000 m

Video-photocolorimètre Luminance 0,003 - 50000 cd .m−2

Granulomètre optique Taille des particules 0.4 to 40 mi cr ons

Spectro-pluviomètre Intensité de pluie 0.001 à 1200 mm.h−1

TABLEAU D.1 – Capteur météorologique et gamme de mesure.

XIV



ANNEXE D. PLATEFORME R&D BROUILLARD ET PLUIE

(a) Granulométrie brouillard. (b) Visibilité météorologique. (c) Ganulométrie pluie.

FIGURE D.6 – Exemples de capteurs météorologiques.

D.4 Contacts

Michèle Colomb tel : +33 (0)4 73 42 11 29 email : michele.colomb@cerema.fr
Frédéric Bernardin tel : +33 (0)4 73 42 10 87 email : frederic.bernardin@cerema.fr

© Cerema
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Annexe E

Pluie et vision artificielle

Cette annexe porte sur un travail plus complet sur les conditions de pluie. Pour rappel
(Tableau 3.1), les conditions météorologiques dégradées se divisent en deux catégories
[63] : statique (brouillard) et dynamique (pluie, neige). Dans le cas des conditions météoro-
logiques statiques (1−10μm), les gouttes sont trop petites pour être perçues par la caméra.
Dans ce cas, des modèles macroscopiques d’atténuation peuvent suffire à la modélisation
des effets de ces conditions sur la caméra [63]. Dans le second cas, les gouttes d’eau sont
assez grandes (0.1−10mm) pour être perçues individuellement par la caméra. L’effet de
ces conditions météorologiques dégradées sur les images acquises doit donc reposer sur la
modélisation de chaque goutte indépendamment [63]. Ainsi, différents travaux proposent
de modéliser la physique de la pluie et des caméras (partie E.1).

L’étude de l’impact de la pluie sur les systèmes de vision artificielle comporte différents
aspects : suppression de la pluie sur les images, prises en compte des effets visuels secon-
daires (par exemple, sol mouillé), détection de la présence de pluie ou encore mesure de
l’intensité de pluie.

La pluie produit un effet de scintillement de l’image et peut masquer des objets sur la
scène. Elle réduit donc l’efficacité des systèmes de vision artificielle [173]. Par exemple, cela
peut être le cas dans un algorithme de suivi d’objets [8]. De manière générale, les gouttes
de pluie en chute libre dégradent particulièrement les systèmes de visions artificielle qui
utilisent des descripteurs avec des composantes fréquentielles spatiales élevées : suivi
d’objet, appariement d’images stéréoscopiques, reconnaissance d’objets, segmentation,
détection de contours, ou encore suppression de bruit [172]. Il est donc particulièrement
important de prendre en compte l’impact de la pluie sur les images. Pourtant, même si
certains travaux de recherche sur les systèmes de vision artificielle en contexte routier
prennent en compte les conditions météorologiques dégradées [768] [158], la plupart
n’utilisent que des images acquises en conditions favorables. Une partie des travaux de
recherche porte donc sur la réduction ou la suppression de l’impact de la pluie sur les
images (partie E.3). Une fois la pluie supprimée, un algorithme classique peut être employé
sans adaptation.

A l’inverse du brouillard, les effets visuels de la pluie ne se limitent pas à ceux engendrés
par les gouttes présentes dans l’atmosphère. En contexte routier, les effets secondaires sont
en effet très variés [461] [462] : diffusion de la lumière (faible impact), projection d’eau sur
le pare-brise (impact important), eau de la chaussées soulevée par les véhicules (impact
faible car inexistant si chaussée poreuse), réflexion de la lumière par les objets mouillés
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(impact important). Des études ont permis d’analyser la visibilité du conducteur lors d’un
épisode pluvieux [486] [461]. Pour cela, une caméra est utilisée à bord d’un véhicule mis en
mouvement sous des rampes de pluie [486]. La visibilité est estimée par contraste entre un
objet à détecter et le fond de la scène. La visibilité du conducteur est ainsi reliée à trois pa-
ramètres : l’intensité de pluie, la vitesse du véhicule, et la fréquence des essuies glaces [486].
Concernant la vision artificielle, Shehata [158] propose une revue bibliographique des
éléments pouvant poser des problèmes aux systèmes de DAI. Ainsi, les ombres statiques
dues à l’environnement sur les voies, la neige sur les voies, la pluie qui cause des réflexions
(eau sur la voie) et les réflexions sur les voies sont les causes principales de fausses alarmes.
Ainsi, le taux de fausses alarmes est actuellement élevé sur ces systèmes : de 60% à 80%
par rapport à l’ensemble des alarmes [158] et les conditions météorologiques en sont la
première cause [158]. Or, si les fausses alarmes sont trop nombreuses, l’opérateur préférera
stopper le système automatique plutôt que de l’utiliser [158]. A l’inverse, les problèmes
d’illumination ou le brouillard peuvent causer des détections manquées [158], ce qui est
tout aussi problématique. Une solution pour éviter la majeure partie des fausses détections
liées aux conditions météorologiques dégradées est d’utiliser des caméras stéréoscopiques
[158]. Les effets visuels des ombres, de la neige, ou des réfections sont alors éliminées par
l’absence d’objet (hauteur nulle pour ces effets purement visuels). Les caméras stéréo-
scopiques ne sont cependant pas encore majoritaires. Certains algorithmes proposent
ainsi d’éviter ces effets secondaires (réflexion sur le sol mouillé, ombres) directement en
analysant des images [846]. Même si les effets secondaires liés à la pluie ont été évoqués,
ces derniers ne seront pas traités dans la suite.

Enfin, les systèmes de vision artificielle peuvent être employés pour la mesure de
l’intensité de pluie [62] [15] [3] ou pour la détection de la présence de pluie [147]. La mesure
de pluie par un système de vision artificielle présente de nombreux avantages. D’abord,
la fréquence d’acquisition est élevée (jusqu’à 30 mesures par secondes) [3]. En outre, le
coût du capteur est réduit [3]. De plus, les caméras sont beaucoup plus nombreuses que
les stations météorologiques actuellement installées ce qui pourrait permettre un meilleur
maillage pour la mesure de l’intensité de pluie. Il est d’ailleurs plus pertinent de mesurer
l’intensité de pluie en de nombreux points (même avec une précision plus faible) qu’en
peu de points avec une meilleure précision pour l’estimation de l’intensité de pluie sur
une zone géographique [143]. Les travaux concernant la mesure de pluie par caméra sont
référencés dans la partie E.2.

L’ensemble des travaux de mesure et de suppression de pluie par caméra sont réfé-
rencés dans le Tableau E.1. Dans la suite de cet état de l’art sur la prise en compte des
conditions météorologiques dégradées, seules les publications du domaine de la recherche
seront analysées. En effet, certains produits commerciaux proposent des modules qui
permettent de prendre en compte de telles conditions mais les détails techniques ne sont
pas dévoilés ce qui rend l’analyse impossible.

E.1 Modélisation physique de la pluie et des caméras

Des modélisations numériques combinant la pluie et les caméras existent [64] [3]. Elles
utilisent pour cela les lois physiques de la pluie qui ont pu être établies et un modèle de
caméra avec lentille et ouverture (profondeur de champ non infinie). L’utilisation d’un tel
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modèle de caméra (et non d’un simple sténopé) est importante pour la simulation de pluie
sur les images car les réglages de la caméra ont un impact sur la visibilité de la pluie [64].
Les différentes lois, sur la pluie et les caméras, utilisées dans ces modèles sont détaillées
dans le suite de cette partie.

E.1.1 Les lois sur la pluie

Le paramètre macroscopique permettant de mesurer la quantité de pluie est l’intensité
de pluie (Rainfall rate, RR). Cette intensité de pluie s’exprime généralement en mm.h−1.
D’un point de vue mésoscopique, la taille, la répartition ou encore la vitesse de chaque
goutte doivent être connues. Ces paramètres auront en effet un impact sur les images
acquises en condition de pluie. Plusieurs travaux de recherche portent sur l’analyse des
ces paramètres et tentent de modéliser les relations qu’il y a entre eux.

La première loi de modélisation concerne la relation entre l’intensité de pluie et la
répartition de la taille des gouttes. La loi la plus connue est celle de Marshall Palmer [118].
Suivant cette loi, la densité de pluie en fonction la taille des gouttelettes est donnée par :

Na = N0e−λa (E.1)

où a est le diamètre des gouttelettes, Nad a est le nombre de gouttes de diamètre compris
entre a et a +d a avec :

N0 = 0.08cm−4 (E.2)

quelque soit l’intensité et
λ = 41R−0.21

R cm−1 (E.3)

où RR est l’intensité de pluie en mm.h−1.
Des études permettent de valider la loi de Marshall-Palmer tout en montrant quelques

écarts [367]. D’autres lois reliant l’intensité de pluie à la répartition de la taille des gouttes
existent [830] [389]. Certaines utilisent cependant des paramètres supplémentaires ce qui
les rend difficilement utilisables pour de la simulation numérique. Dans tous les cas, la
taille des gouttes dépasse rarement 6mm même si des gouttes de taille plus importante
peuvent exister [3]. Barnum fait même l’approximation d’une distribution de la taille des
gouttes uniforme uniquement entre 1mm et 3mm de diamètre [7].

Dans ce modèle les gouttes sont considérée comme des sphères. Des modélisations
affinent cette hypothèse en précisant la forme des gouttes analytiquement [10] [28] [218].
Par exemple, la forme des gouttes peut-être modélisée comme une déformation d’une
sphère par une approximation sinusoïdale [10]. Cette modélisation est représentée sur la
Figure E.1.

Un phénomène oscillatoire de la forme des gouttes a aussi été mis en évidence [813]
[28] [812] même si ce dernier est souvent négligé. De plus, ce phénomène mineur peut être
négligé dans le cas ou des sources non ponctuelles sont présentes [8], ce qui représente la
plupart des cas en contexte routier.

Le second ensemble de lois porte sur la relation entre la taille et la vitesse des gouttes.
En effet les gouttes en chute libre tombent dans un état stationnaire après 9m de chute. Les
forces de gravité et de résistance à l’air s’annulent alors et la vitesse devient constante : on
parle de vitesse terminale de chute. Différentes formules relient ainsi la taille des gouttes à
leur vitesse terminale de chute. Ici le phénomène du vent est négligé. La vitesse terminale
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2
3
4
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6

FIGURE E.1 – Forme des gouttes proposées par Beard [10].

de chute est donc verticale dans ce type de formule. L’impact du vent a été analysé dans
plusieurs travaux [813] [834]. Dans les modélisations simulant caméra et pluie, seule une
variation de l’angle de chute est ajouté pour prendre en compte le vent [64] [15] (en gardant
la vitesse de chute proposée par les formules précédentes). Dans toutes ces formules, la
vitesse des petites gouttes (diamètre inférieur à 0.5mm) peut être sous-estimée [635] [3].
Cela provient du fait que les grosses gouttes (de vitesse élevée) peuvent éclater en petites
gouttes. Ces petites gouttes, qui conservent momentanément la vitesse de la goutte initiale,
ont donc une vitesse de chute supérieure à celle estimée par les lois classiques. Cela n’a
pas beaucoup d’impact sur les mesures car les petites gouttes ont un rôle mineur dans
l’estimation de l’intensité de pluie [3]. Pour ce phénomène, on parle de vitesse super-
terminale [635]. A l’inverse, les collisions entre gouttes pourraient entrainer des vitesses de
chute inférieures à celles attendues [635]. Dans ce second cas, les effets sont tout de même
moins conséquents et plus rares [635].

Garg [61] [64] utilise une formule reliant la taille des goutte à leur vitesse approximant
celle de Gunn et Kinzer [68]. Bien que la formule proposée soit plus complexe [68], la
vitesse peut être approximée par :

v = 200
�

a (E.4)

où a est le diamètre de la goutte en m et v est la vitesse terminale de chute en m.s−1.
Une autre formule (approximation) proposée par Gunn et Kinzer [68] est aussi souvent

utilisée [63] [461] :
v = 9.40

(
1−e−3.45×103a1.31

)
(E.5)

où a est le diamètre de la goutte en m et v est la vitesse terminale de chute en m.s−1.
Une formule approximant les résultats de Gunn et Kinzer sous forme polynomiale est

proposée par Foote [52] :

v = −0.19274+4.9625a −0.90441a2 +0.056584a3 (E.6)

où a est le diamètre de la goutte en mm et v est la vitesse terminale de chute en m.s−1.
Cette formule existe aussi aux ordres 5, 9 et 11. Elle est utilisée par Barnum [8].

Villermaux [179] propose aussi une formule :

v =

√
4

3CD

ρ

ρa
g a (E.7)

où a est le diamètre de la goutte, v la vitesse terminale de chute, CD le coefficient frotte-
ment, ρ la masse volumique de l’eau, ρa la masse volumique de l’air, et g la constante de
pesanteur. Cette formule est utilisée par Allamano [3].
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En prenant des valeurs standard (CD = 0.5 ; ρ = 1000kg .m−3 ; ρa = 1.2kg .m−3 ; g =
9.8m.s−2), on obtient :

v = 148
�

a (E.8)

où a est le diamètre de la goutte en m et v est la vitesse terminale de chute en m.s−1. Cette
formule donne donc un résultat approché de celui de Garg.

Atlas [28] propose aussi une formule, valable pour des diamètres de goutte compris
entre 0.6 et 5.6mm :

v = 9.65−10.30e−600a (E.9)

où a est le diamètre de la goutte en m et v est la vitesse terminale de chute en m.s−1. Cette
dernière proposition a pu être validée lors de certains épisodes de pluie par des essais
récents [812]. En revanche, pour d’autres épisodes de pluie, des gouttes plus lentes ont été
mesurées [812].

Enfin, pour avoir un modèle complet, il est nécessaire de connaitre la position des
gouttes dans l’espace. La répartition aléatoire uniforme des gouttes est toujours retenue
[61] [611] [64] [184]. De plus, il est possible de considérer l’ensemble des paramètres liés
à la pluie comme constants dans l’espace (quelques mètres) et dans le temps (quelques
minutes) [64]. Enfin, même si on inverse l’ordre des images d’une séquence filmée sous la
pluie, cette dernière parait naturelle [164]. En effet, une même goutte n’est visible que sur
une ou deux images à la suite car sa vitesse de chute est trop rapide [164]. Il n’est donc pas
nécessaire de prendre en compte la trajectoire d’une goutte entre les différentes images.

E.1.2 Pluie et lumière

A présent, la quantité, la position, la taille, la forme et la vitesse des gouttes sont connues
par les relations proposées précédemment. Afin de pouvoir modéliser l’impact des gouttes
sur les images acquises par caméra, il est nécessaire de pouvoir interpréter leur interaction
avec la lumière.

Ce comportement a été modélisé par différents travaux. Garg [63] décompose la lumi-
nance émise par la goutte dans une direction donnée en fonction de la luminance réfléchie
depuis l’extérieur, de la luminance réfractée et de la luminance provenant d’une réflexion
interne. Ainsi, une goutte de pluie peut être modélisée comme une lentille qui réfléchie et
réfracte la lumière de l’environnement vers l’observateur[63]. Cette modélisation permet
d’aboutir à la conclusion qu’une goutte émet la lumière perçue derrière elle dans un cône
de 165◦ [63] (Figure E.2). Pour des scènes extérieures en plein jour, en considérant que le
ciel est majoritaire dans le cône de 165◦, il est possible de considérer que les gouttes de
pluie émettent une luminance constante (notée L) [64], et généralement supérieure à celle
de la scène [64].

Enfin, du point de vue colorimétrique, la variation en intensité est la même pour les
trois canaux R, G et B lorsqu’une goutte passe devant un pixel [198] [64]. Elle est aussi la
même entre les différentes régions de l’image [198]. La variation en intensité ne dépend
donc ni du canal couleur, ni du fond de l’image.

Toutes ces hypothèses sont valides pour des scènes de jour mais ne le sont pas pour
des scènes de nuit. Pour cela, une modélisation plus complexe prenant en compte chaque
source lumineuse est nécessaire [422].
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Les constatations précédentes concerne l’étude de l’interaction entre la pluie et la
lumière en modélisant chacune des gouttes. Des analyses sur l’extinction de l’atmosphère
en condition de pluie (analyse macroscopique de l’effet de la pluie sans considérer chaque
goutte) ont aussi été menées dans les domaines visible et infra-rouge [831] [461]. Alors que
ces dernières sont concluantes pour le brouillard, ce n’est pas le cas pour la pluie [461].

165◦Goutte

FIGURE E.2 – Champ de vision à travers une goutte.

E.1.3 Pluie et caméra

Le dernier élément à modéliser pour pouvoir interpréter l’impact de la pluie sur les
images acquises est la caméra. De nouveau, de nombreux modèles existent. Une caméra
peut être modélisée comme un ensemble lentille, diaphragme, obturateur et capteur
comme le montre la Figure E.3. Ces éléments possèdent des paramètres : temps d’exposi-
tion, ouverture, distance de focus et distance focale. Des travaux ont permis de prouver
l’importance des réglages adoptés sur la visibilité de la pluie sur les images [3] [64]. Diffé-
rents travaux rappellent les lois existantes entre chacun des paramètres [3] [64] [141].

On considère une goutte G de diamètre a à une distance z de la caméra et à une
position (x, y) par rapport à l’axe optique. Sa vitesse est notée v(a) et peut être déterminée
d’après les propositions faites dans la partie précédente. La caméra possède les paramètres
suivant :

— Temps d’exposition : T en s

— Ouverture : q = f /n

— Distance focale : f en m

— Taille d’un pixel sur le capteur : p en m

— Distance où est positionné le focus : d en m

— Largeur de l’image : W en nombre de pixels

— Hauteur de l’image : H en nombre de pixels

Toutes les formules sont issues de deux relations : relation de conjugaison des lentilles
et relation de Thalès. Ces deux relations permettent d’abord de proposer trois calculs
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élémentaires : la profondeur du plan image déterminée par la relation de conjugaison
des lentilles, la position des images déterminée par la relation de Thalès, et le diamètre
du cercle de confusion déterminé par la combinaison des deux relations (conjugaison et
Thalès).

O1

O2

q

G

G’
N1

N2

C(z)

z ′ d ′
z

Capteur Lentille

d

Plan focal

x’

x

FIGURE E.3 – Schéma optique du modèle de caméra utilisé.

La profondeur z ′ du plan image de la goutte à la distance z peut être déterminée par la
relation de conjugaison des lentilles. On a ainsi, d’après la Figure E.3 :

1

z ′ −
1

z
=

1

f
(E.10)

soit

z ′ =
f z

z + f
(E.11)

La seconde formule est déduite de la relation de Thalès. Comme les rayons passant par
le centre de la lentille ne sont pas déviés (Figure E.3), on a, avec x ′ la position de l’image G′

de la goutte G à la position x :
x ′

z ′ =
x

z
(E.12)

soit

x ′ =
x z ′

z
(E.13)

Finalement, en remplaçant z ′

x ′ =
x f

z + f
(E.14)

Il en est de même pour les positions horizontale et verticale mais aussi pour la taille
des gouttes et de leur images. A noter, comme f << d (respectivement f << z), d ± f
(respectivement z ± f ) est souvent approximé par d (respectivement z) dans l’ensemble
des formules proposées [8].

Enfin, le rapport entre la distance du plan image et la distance du capteur permettent
de déterminer C(z), le diamètre du cercle de confusion (phénomène de flou) d’après les
notations de la Figure E.3. Ce cercle permet d’obtenir l’effet de flou par convolution.

Tout d’abord, comme la position du focus est fixée à la distance d par l’utilisateur, le
capteur est à la distance d ′ par la relation de conjugaison des lentilles :

d ′ =
f d

d + f
(E.15)
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Enfin, par la propriété de Thalès appliquée aux triangles MN1N2 et MO1O2 , on a :

C

|z ′ −d ′| =
q

z ′ (E.16)

soit

C =
q

∣∣z ′ −d ′∣∣
z ′ (E.17)

On obtient finalement en supposant z > f > 0 :

C = C(z) = q

∣∣∣∣1− d
(
z − f

)
z
(
d − f

) ∣∣∣∣ =
f

N

∣∣∣∣1− d
(
z − f

)
z
(
d − f

) ∣∣∣∣ (E.18)

Ainsi, le même objet à différentes distance de la caméra produit des images très dif-
férentes.De même, un changement des paramètres de la caméra produisent les mêmes
différences.

La profondeur z d’une goutte a donc une influence directe sur son image dans le
plan du capteur. L’impact de la pluie sur les images peut donc être simulé par tranches
successives. On prend donc une tranche d’épaisseur d z à la profondeur z.

On détermine ensuite le nombre de gouttes et la taille de ces dernières par la loi de
Marshall-Palmer dans le volume V(z) avec :

V(z) =
p2 d z H W z2 (d − f )

d f
(E.19)

On déterminera alors le masque de transparence de la tranche en cours (M) en calculant
l’impact de chacune des gouttes G successivement.

En reprenant le même principe que pour le calcul de la position de l’image de la goutte,
il est possible de déterminer la longueur l (a) de la trainée engendrée par chaque goutte de
diamètre a sur l’image :

l (a) =
(T v(a)+a) d f

p z
(
d − f

) (E.20)

avec v(a) la vitesse terminale de chute de la goutte en suivant l’une des lois proposées
précédemment.

Ensuite, on définit α le facteur de transparence de la trainée de la goutte :

α = αs .αt (E.21)

Cette valeur α se décompose en deux facteurs : αs le facteur de transparence surfacique
et αt le facteur de transparence temporel.

Le facteur de transparence temporel (αt ) est lié au fait que le goutte est en mouvement
rapide par rapport au temps d’exposition. La goutte produit ainsi une trainée sur l’image
car elle parcourt plusieurs pixels lors du temps d’acquisition.La trainée n’est donc pas
entièrement opaque car chaque pixel a intégré la luminance émise par goutte seulement
pendant une partie du temps d’exposition. Le reste du temps d’exposition, le pixel était
illuminé par la scène sans goutte. On obtient donc :

αt = mi n(
1

l (a)
;1) (E.22)
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Le facteur de transparence surfacique (αs) correspond au cas ou la goutte ne recouvre
pas entièrement un pixel.L’intensité lumineuse intégrée par le pixel est alors partagée entre
celle qui provient de la goutte et celle qui provient de la scène au prorata des surfaces.

αs = mi n

((
a d f

p z(d − f )

)2

;1

)
(E.23)

A partir du coefficient α, il est possible de définir un masque de transparence MG de la
goutte G. Ce masque, de la même taille que l’image d’origine est égal à α sur la zone de la
trainée engendrée par la goutte et à 0 ailleurs. Ainsi, on a terme à terme :

MG(i , j ) =

{
α, si la goutte masque le pixel (i , j )
0, sinon

(E.24)

Afin d’obtenir le masque de transparence global de la couche, il suffit d’effectuer une
addition terme à terme :

M = M+MG (E.25)

Lorsque toutes les gouttes de la tranche z ont été traitées, le masque de transparence
global de la couche est obtenu. Ce masque ne prend alors pas en compte le phénomène
de flou entrainé par le disque de confusion. Il est possible de prendre en compte ce
phénomène simplement en effectuant une convolution par un disque de diamètre C(z).
En notant KerC le noyau correspondant, on a :

M f = M∗KerC (E.26)

où M f est le masque flou de la tranche de pluie à la profondeur z.
L’impact (M f ) sur l’image de la tranche de pluie à la profondeur z et d’épaisseur d z

peut alors être ajouté aux couches précédentes :

Ii = L M f + (1−M f )× Ii−1 (E.27)

avec I0 l’image sans pluie et Ii−1 l’image avec les effets de la pluie sur [z;Zmax].
Ainsi, en partant d’une image sans pluie, l’effet des goutte de pluie sur l’image peut

être ajouté couche après couche en partant du fond et an allant jusqu’à la caméra.
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Garg [62] 2004 � � 3 � � � �
Bossu [15] 2005 � � ∼ 10 � � � � �
Zhang [198] 2006 � ∞ � �
Barnum [7] 2007 � 1 � �
Brewer [16] 2008 � 3 � � � �
Park [136] 2008 2 �
Liu [107] 2008 � 2 � � � �
Zhao [201] 2008 � ∞ � �
Roser [147] 2008 ∼∗ � � 1 � � �
Jia [93] 2011 � 60 � � �
Shen [159] 2011 � 3 � �
Tripathi [173] 2011 � 15 �
Zhao [200] 2011 ∼ ∞ � � � � �
Kang et al. [96] 2012 � � 1 � �
Krishnan [101] 2012 ∼ 10 � �
Tripathi [174] 2012 � 5 � �
Xu [188] 2012 � � 1 � � �
Xue [189] 2012 � 2 � �
Chen [24] 2013 � � 1 � �
Pettersson [140] 2013 � 3 � � �
Santhaseelan [154] 2013 � 2 � � �
Zhen [202] 2013 9 � �
Huiying [90] 2014 5 � �
JieChen [94] 2014 � 9 � � � �
Yao [195] 2014 � 5 � �
Allamano [3] 2015 � � 3 � �

TABLEAU E.1 – Les algorithmes de segmentation et de suppression de pluie référencés dans l’état
de l’art. (*) Algorithme de classification des conditions météorologiques (sans segmentation de la
pluie).
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E.2 Mesures de présence ou d’intensité de pluie par caméra

Cette section présente les différents travaux de recherche permettant la mesure de la
présence ou de l’intensité de pluie par une caméra. Les trois premières parties portent
sur les trois travaux dont l’objectif est la mesure de l’intensité de pluie par une caméra
simple : Garg [64], Allamano [3] et Bossu [15]. Les parties suivantes font l’état de l’art des
méthodes annexes : détection de présence de la pluie, mesure d’intensité de pluie utilisant
des installations spécifiques, mesure de pluie sur pare-brise.

E.2.1 Garg : caméra avec réglages adaptables pour mesurer l’intensité
de la pluie

Vision and rain [64], une référence pour la vision artificielle en conditions de pluie.

Garg [64] fait un récapitulatif des différents travaux menés. Il reprend donc la plupart
des éléments cités dans la suite : modélisation de l’apparence de la pluie pour une caméra
(modélisation photométrique et dynamique), algorithme de détection et de suppression de
la pluie par traitement d’images, analyse de la visibilité de la pluie en fonction de réglages
de la caméra, réglages des paramètres de la caméra pour minimiser les effets de la pluie
sur l’image, choix des réglages pour l’utilisation d’une caméra pour la mesure de la pluie ,
création d’un simulateur numérique de pluie réaliste.

Visibilité de la pluie en fonction des réglages de la caméra.

Garg [62] [64] propose une analyse de la visibilité de la pluie selon les réglages de la
caméra. En effet, selon les réglages de la caméra, les effets produits par les gouttes de pluie
sur l’image peuvent être réduits ou augmentés. Ce phénomène est dû à la vitesse élevée
des gouttes de pluie [62]. Ces conclusions ne sont donc pas vraies pour de la neige qui est
plus lente.

Suppression de la pluie par réglage de la caméra.

Garg [62] propose finalement une méthode pour réduire les effets de la pluie sans im-
pacter l’image acquise en modifiant les paramètres de la caméra utilisée. Cette suppression
utilise des réglages proches des réglages originaux de la caméra mais choisis avec soin
pour limiter l’impact de la pluie sur les images. Cette méthode reste cependant limitée
lorsque des objets en mouvement rapide ou proches de la caméra sont présents.

Mesure de l’intensité de pluie par caméra.

Garg [62] propose aussi une méthode de mesure de l’intensité de pluie par une caméra.
Il utilise pour cela des réglages de caméra particuliers qui ont pour effet d’augmenter
les effets de la pluie sur l’image. Les images ne sont donc pas utilisables pour une autre
application. La mise en valeur des gouttes de pluie par les réglages choisis permet ensuite
d’effectuer une segmentation par différence d’images successives. Cette segmentation est
ensuite filtrée grâce à des critères de taille et de forme des gouttes obtenues. La surface
totale segmentée est ensuite reliée à l’intensité de pluie par des calculs prenant en compte
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la vitesse des gouttes et les réglages de la caméra. Bien que cette méthode présente une
première mesure de la pluie par caméra, elle possède cependant différentes lacunes. Cette
méthode nécessite de régler spécifiquement la caméra pour rendre visible la pluie, ce
qui rend a priori les images inutilisables pour la majorité des applications courantes
en contexte routier. De plus, peu d’épisodes de pluie sont testés et proposés dans les
publications. La mesure de l’intensité de pluie réelle (valeur mesurée par une station
météorologique) n’est pas localisée au même endroit que la caméra pour les tests. La
méthode permet la mesure de l’intensité de pluie sur des images, mais elle ne dispose
pas d’un module de décision de présence de la pluie. Enfin, cette méthode nécessite une
segmentation ce qui impose de choisir de nombreux paramètres arbitrairement. Malgré
ces lacunes, la méthode présentée est la preuve de la faisabilité de la mesure de pluie par
caméra monoculaire grand public.

Modélisation des effets de la pluie sur les images acquises.

Garg [61] repart des études physiques sur la pluie pour modéliser les effets de la pluie
sur les images. En particulier, il utilise la loi de Marshall-Palmer [118] et la loi donnée
par Gunn [68] pour la vitesse. Il reprend aussi l’hypothèse de la répartition des gouttes
uniforme qui est faite en général. En prenant le cas d’une caméra avec lentille et ouverture,
il modélise ainsi le comportement dynamique et photométrique de la pluie ainsi que son
effet sur les images acquises.

Suppression de la pluie par traitement d’image.

Après avoir modélisé les effets de la pluie sur une image acquise par une caméra, Garg
[61] propose une méthode de détection et de suppression de la pluie sur les vidéos. Cet
algorithme est le même que celui utilisé pour la mesure de l’intensité de pluie par caméra.
Sommairement, une segmentation est faite par différence entre deux images successives.
Les zones obtenues sont ensuite filtrées selon leur forme et leur taille pour ne conserver
que les objets réellement assimilables à des gouttes. Cette méthode présente tout de même
deux défauts. D’abord, lors de pluies fortes, il arrive qu’un pixel soit impacté par des gouttes
de pluie lors de trois images consécutives [107]. La détection ne peut alors pas se faire par
différence d’images. Ensuite, à cause du bruit ou de la compression de la vidéo, l’écart en
intensité due à une goutte n’est pas toujours le même avant et après son passage [107] ce
qui est de nouveau une source d’erreurs lors de la détection.

E.2.2 Allamano : caméra réglée spécifiquement pour la mesure de l’in-
tensité de pluie

Allamano [3] reprend les travaux de Garg pour mesurer la pluie grâce à une caméra. Il
utilise ainsi, une différence d’images pour segmenter les objets en mouvement sur l’image.
Cela suppose que le fond soit figé. Une fois la segmentation effectuée, les zones segmentées
sont filtrées par leur taille et leur forme. Les critères de ce filtrage sont choisis en cohérence
avec les modèles de vitesse et de taille des gouttes ainsi qu’avec les réglages de caméra. Le
seuil utilisé pour la segmentation est ensuite calibré par rapport à une mesure de pluie
faite par un pluviomètre standard. Ainsi, une mesure de pluie par caméra est possible grâce
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à ce dispositif calibré. Afin de stabiliser la mesure, la mesure d’intensité est effectuée et
moyennée sur dix images successives. Cependant, bien que la méthode proposée montre
une fois de plus la faisabilité d’une mesure de pluie par caméra, elle présente différentes
limites. D’abord, la plage d’erreur est de ±25% et la méthode présente des difficultés
pour détecter des gouttes d’une taille supérieure à 4mm [3]. L’intensité de pluie minimale
pouvant être mesurée par le capteur de référence (pluviomètre à augets) utilisé pour les
essais était de 12mm.h−1. Cette intensité est déjà très élevée pour des pluies naturelles et
des données pour des pluies d’intensité plus faible sont manquantes. De plus, la méthode
utilise un calibrage. Or ce calibrage est spécifique à une caméra et une scène donnée. Enfin,
la méthode de segmentation utilise un fond fixe et des réglages particuliers de caméras
sont nécessaires, la rendant inutilisable pour d’autres applications potentielles.

E.2.3 Bossu (IFSTTAR) : caméra de surveillance pour mesurer l’inten-
sité de pluie

Visibilité de la pluie en fonction des réglages de la caméra.

Bossu [15] [285] propose une simplification de la valeur de la visibilité de la pluie
proposée par [64] dans le cas de la vidéo surveillance. En effet, dans ce contexte particulier
la profondeur de champ est maximale (quasiment infinie).

Détection et mesure de la pluie par caméra.

Bossu [15] [285] présente une méthode de détection de présence et de mesure d’in-
tensité de la pluie et de la neige par caméra. Cette méthode est basée sur une extraction
fond-forme qui permet d’obtenir une image des trainées des gouttes de pluie ou des flo-
cons de neige. Cette extraction ajoute au filtrage temporel des contraintes liées au cas
particulier des trainées des goutte de pluie ou des flocons. Ces contraintes sont d’ordre pho-
tométrique (intensité des gouttes par rapport au fond) et géométriques (taille des gouttes).
Cette étape de sélection aboutit à un masque contenant des objets étant potentiellement
des trainées de gouttes. Elle est suivie d’une analyse de l’histogramme des orientations
des objets obtenus. Cette méthode est ainsi renommée Histogram of Orientation of rain
or snow Streaks (HOS). Cet histogramme est ensuite approché par la combinaison d’une
loi gaussienne et d’une loi uniforme. Elle contient en effet une composante uniforme liée
aux objets courants ou au bruit. Les objets courants ou le bruit comportent en effet en
moyenne des directions principales uniformément réparties. La loi gaussienne est quant
à elle centrée sur l’orientation majoritaire des trainées des gouttes. Les gouttes tombent
en effet sous un certain angle lié à la fois à la gravité et au vent. Un filtrage temporel est
ensuite appliqué pour stabiliser les coefficients de la combinaison des deux lois. L’analyse
de ces coefficients permet de déterminer la présence de pluie ou de neige. En effet, quand
la composante gaussienne est présente, il pleut ou il neige. De plus, cette étude propose
une estimation de l’intensité de pluie à partir des coefficients obtenus lors de l’ajustement
de la combinaison. Il est montré que cette nouvelle méthode d’estimation de l’intensité
de pluie est fortement corrélée à l’estimation faite par Garg [15]. Cette méthode permet la
détection de la pluie, c’est à dire de dire s’il pleut ou non. En revanche, à l’inverse de Garg,
cette méthode ne permet pas de conclure clairement sur l’intensité de pluie [15]. De plus,
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comme Garg, cette méthode utilise une segmentation qui induit des choix de paramètres
arbitraires et les mesures de pluie par caméra ne sont testées que sur quelques exemples
avec une mesure étalon éloignée.

Suppression de la pluie par HOS.

Le travail de mesure de la pluie par une caméra de surveillance rapporté dans la partie
précédente a permis de créer un algorithme de segmentation des gouttes de pluies. Cette
segmentation permet alors la suppression des effets de la pluie sur les images.

E.2.4 Roser : caméra embarquée pour classifier les conditions météoro-
logiques

Roser [147] propose une classification des conditions météorologiques en trois classes :
temps clair, pluie légère, et pluie forte. Il utilise pour cela des images issues d’une caméra
fixée derrière le pare brise d’un véhicule en circulation avec des réglages standard. Au lieu
d’utiliser une segmentation des gouttes de pluie en chute libre comme les font les autres
méthodes, Roser propose de créer un vecteur de description basé sur des histogrammes.
Ces histogrammes sont créés à partir de nombreux descripteurs d’images. Il utilise ensuite
ces histogrammes en entrée d’un classifieur de type SVM. Cette méthode présente donc
l’avantage de ne pas faire appel à une segmentation et donc au choix d’un seuil. Les
descripteurs utilisés sont les suivant : la teinte et la saturation (espace colorimétrique HSV),
la netteté (critère de Tenengrad), le contraste, et la brillance. La création des histogrammes
pour ces descripteurs est faite sur l’image entière mais aussi sur des sous-fenêtres. Le taux
d’erreur de classification par cette méthode est inférieur à 15% [147]. Cette méthode est
donc plus proche de la vision que l’on adoptera par la suite. Elle n’est en revanche pas
testée face à de vraies mesures de pluie (estimation des trois classes à l’œil nu).

E.2.5 Méthodes de mesure d’intensité de pluie par caméra avec une ins-
tallation spécifique

Avec plusieurs caméras.

Le système HYDROP [367] utilise deux caméras synchronisées pour retrouver la po-
sition et la taille des gouttes. Ce système, bien qu’il utilise la vision artificielle, ne peut
donc pas faire partie des systèmes de mesure de pluie par une caméra simple. Schuur
[747] compare un système de mesure de la répartition de la taille des gouttes basé sur deux
caméras à des données issues de mesures radar. Ce type de système n’est une fois de plus
pas assimilable à de la mesure de pluie par une unique caméra.

A partir de la pluie sur le pare-brise.

Des méthodes tentent non pas de détecter les gouttes de pluie en chute libre mais les
gouttes présentes sur le pare-brise [30] [192] [193] [880] [190] [884] [102] [129] [457] [135]
[146] [196]. Ces dernières ne seront cependant pas plus détaillées ici car elles tombent hors
du cadre fixé.
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E.3 Méthodes de segmentation et de suppression de la pluie

Quelques états de l’art [155] [154] [172] sur les algorithmes de segmentation et de sup-
pression de la pluie existent. Tripathi [172] propose un benchmark basé sur la métrique
de Barnum [7]. Cette métrique[7] permet une mesure de la qualité d’un algorithme de
suppression de pluie. Elle est basée sur une comparaison vrai positif et faux positif et ne
peut donc pas s’appliquer à des images réelles car la pluie doit y être ajoutée artificielle-
ment. En effet, pour cette mesure une image sans pluie doit être disponible en guise de
vérité terrain. Il [173] [174] propose aussi une métrique pour valider les algorithmes de
suppression de pluie. Cette dernière repose sur la mesure de la variance pour chaque pixel
au cours du temps. Lorsque la pluie a été correctement supprimée, la variance temporelle
est alors quasiment nulle. Cette seconde méthode ne nécessite pas d’utiliser une image
originelle sans pluie. D’autres méthodes d’évaluation des algorithmes de suppression de
pluie reposent sur l’analyse de fonctions finales particulières : Barnum [7] [8] utilise un
algorithme de suivi de points sur deux vidéos identiques. L’une avec de la pluie (vidéo
originale) et l’autre sans pluie (après traitement de suppression). Cela permet d’évaluer
l’efficacité de l’algorithme de suppression de pluie. Il constate que les points les mieux
suivis ne sont pas impactés par la pluie. Cependant, une amélioration sur le suivi est visible
pour les points moins évidents. Kang [96] propose un exemple d’image sur laquelle un
détecteur de piéton basé sur un HOG réalise une meilleure détection lorsque la pluie a été
retirée.

Les différents états de l’art proposent des classements des algorithmes de suppression
de pluie variés : spatial ou temporel [195], temporel ou fréquentiel spatial [172] [107]. Le
défaut de ces classifications est que la répartition des algorithmes n’est pas très représen-
tative dans chaque famille. Par exemple, les algorithmes utilisant le domaine fréquentiel
spatial sont très peu nombreux. Plutôt que de proposer des familles, les algorithmes se-
ront recensés ici en un seul groupe. Afin de pouvoir identifier les outils employés dans
chacun des algorithmes, le Tableau E.1 propose un récapitulatif des algorithmes et de leurs
caractéristiques.

Comme le montre le Tableau E.1, les principales caractéristiques qui permettent la
segmentation des gouttes de pluie en chute libre sont : le temps (différence entre images,
extraction fond-forme, ou intégration temporelle), la photométrie (différence de niveau
d’intensité), la couleur, le patch de pixels, l’orientation des trainées, la forme des trainées, la
taille des trainées, les ondelettes spatiales ou encore le passage dans le domaine fréquentiel
spatial.

La plupart des méthodes utilisent une extraction fond-forme ou une différence d’images
(colonne temps du Tableau E.1). En effet, comme les gouttes de pluie produisent un effet de
scintillement sur les images, et qu’un pixel n’est souvent impacté successivement qu’une
seule fois au cours du temps, la détection des gouttes de pluie est souvent faite par ana-
lyse temporelle [172]. Cependant, ce type de méthode présente des limites dans certains
cas. D’abord cela nécessite de travailler sur une vidéo et non sur une image unique. Cer-
taines méthodes demandent alors de nombreuses images, voir toute une séquence vidéo
(fonctionnement hors ligne). Lorsque plusieurs images sont nécessaires, une phase d’ini-
tialisation est indispensable [172] et la mémoire tampon nécessaire est parfois importante.
Lors de fortes pluies, un même pixel peut être impacté par des gouttes lors de plusieurs
images consécutives d’une séquence [172]. Cela remet alors en cause certaines hypothèses
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utilisées dans les méthodes basées sur le temps (différence d’images par exemple). En
général, l’impact d’une goutte de pluie et d’un objet en mouvement sur l’intensité d’un
pixel sont différents au cours du temps [172]. Cela peut permettre de différencier les deux
[172]. Cependant, il peut être difficile de les distinguer dans certains cas. Par exemple, la
simple détection par différence d’images aboutit à de nombreuses fausses détections [174],
entre autres lorsque des objets sont en mouvement. De même, les méthodes de filtrage
médian temporel (ou de différence d’images) ne fonctionnent que sur des pluies modérées
et causent un effet de flou lorsque des objets en mouvement sont présents [107].

La seconde méthode d’identification des gouttes de pluie en chute libre repose sur la
photométrie (intensité en niveau de gris) ou la couleur. Comme cela à été précisé dans la
partie précédente, les modèles montrent que les goutte de pluie ont tendance à avoir une
intensité constante sur toute l’image, en principe plus élevée que celle de la scène. De plus,
les trois canaux couleurs sont souvent impactés de la même manière par les gouttes. Ces
deux constatations sont utilisées dans de nombreux algorithmes de détection des gouttes
de pluie sur les images. Elle peut cependant présenter des limites dans certains cas. Si la
couleur du fond est proche de la couleur des goutes de pluie, la détection n’est pas possible
[93]. Cela n’est pas grave dans le cas d’une restauration d’image (puisque la goutte n’a pas
d’influence à cette position) mais cela peut-être problématique lorsque l’objectif visé est
une mesure. Il faut donc prévoir de choisir une zone de l’image dans laquelle il n’y aura
pas d’objets clairs pour effectuer une mesure de pluie par ce type de méthodes. Enfin,
prendre en compte la correction gamma pour la détection de la pluie permet d’améliorer
les résultats obtenus [154].

L’utilisation de patch de pixels pour la détection des gouttes de pluie repose sur l’hypo-
thèse qu’elles sont fines. Ainsi, une goutte n’impacte que quelques pixels et un patch n’est
jamais entièrement rempli par une goutte. Des patchs sont utilisés pour des apprentissages
(type codebook avec détection des patchs pluie et non pluie) [96], pour des mesures de
variances spatiales [24] [174] ou pour stabiliser des mesures de variance entre deux images
successives [200]. L’utilisation d’un patch permet en effet de stabiliser des mesures de
différence d’images. Il peuvent aussi permettre de faire la différence entre une modification
d’intensité sur l’image liée à une goutte de pluie (local) ou liée à un objet en mouvement
(global) [174].

Dans les algorithmes procédant à une segmentation des gouttes, la forme, l’orientation
ou encore la taille des régions pré-segmentées (souvent par analyse temporelle, photo-
métrique ou colorimétrique) sont utilisées pour filtrer les régions ne correspondant pas
réellement à des trainées. Ce type de méthode peut tout de même présenter des limites.
La forme des trainées retenue est systématiquement une ligne (ou une ellipse allongée).
Cette hypothèse n’est plus valable lors de fortes pluies : la forme des gouttes peut être non
rectiligne si deux trainées s’intersectent sur une image [172] [16]. Cette hypothèse est aussi
mise en défaut lorsque les gouttes de pluie intersectent des objets en mouvement [16].
Enfin, les gouttes de pluie qui rebondissent à la surfaces d’objets mettent en défaut les
algorithmes qui utilisent des hypothèses sur l’orientation des trainées [16].

XXXII



ANNEXE E. PLUIE ET VISION ARTIFICIELLE

E.4 Conclusion

— Les conditions météorologiques sont sources de nombreuses erreurs pour les sys-
tèmes de vision artificielle en contexte routier.

— Peu de travaux portent sur la mesure de l’intensité de pluie par caméra.

— L’impact de la pluie sur les images dépend des réglages de la caméra.

— La plupart des travaux sur la mesure d’intensité de pluie utilisent une caméra dédiée.

— Quasiment tous les travaux de mesure d’intensité ou de présence de pluie par caméra
utilisent une segmentation : étape difficile source de nombreuses erreurs.

— L’évaluation des systèmes existants est partielle (station météo et caméra séparées).
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Annexe F

Liste des acronymes

ACC régulateur de vitesse adaptatif – ou Adaptive cruise control –. 11

ADAS systèmes d’aide à la conduite avancés – ou Advanced Driver Assistance System –. 1, 6

ADEME Agence De l’Environnement Et de la Maîtrise de l’Énergie. 2

AEB freinage automatique d’urgence – ou Autonomous Emergency Braking –. 6, 11

AUC Area Under the (ROC) Curve. 74, 84, 85, 87, 88

AUCR Area Under the (ROC) Curve in Rainny conditions. 73–79, 82

AVT Allied Vision Technologies. 51

BMI Base de données Météo-Image. 30–32, 36, 48, 50–53, 55, 56, 59, 62, 64, 67, 69, 74, 82,
84, 87, 89, 90, 95, 98, 99

CIE Commission Internationale de l’Eclairage – ou International Commission on Illumi-
nation –. 34

CNN réseaux de neuronnes convolutionels – ou Convolutional Neural Network –. 17

DAI Détection Automatique d’Incidents – ou automatic incident detection –. 6, 9, 10, XIII,
XVIII

Dalal détecteur de piéton de Dalal [33]. 64, 83–90

DIRMC Direction Interdépartementale des Routes Massif Central. XIII

DLCF Département Laboratoire de Clermont-Ferrand. 36, 49, 53

DSD répartition de la taille des gouttes – ou Droplet Size Distribution –. 39

FP faux positifs – ou False Positive –. 84, 103

GM General Motors. 10

GPS Global Positioning System. 8

HOS Histogram of Orientation of rain or snow Streaks. XXIX

IFSTTAR Institut Français des Sciences et Technologies des Transports, de l’Aménagement
et des Réseaux. XIII
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INO Institut National d’Optique du Canada. XIII

JB1 Brouillard Faible de Jour. 84, 85, 87, 99, 101, 103–106

JB2 Brouillard Fort de Jour. 85, 87, 99, 101, 103–106

JCN Conditions Normales de Jour. 84–87, 99, 101, 103–106

JP1 Pluie Faible de Jour. 85, 99, 101, 103–106

JP2 Pluie Forte de Jour. 85–87, 99, 101, 103–106

LKS suivi de voie – ou Lane Keeping System –. 11

Max maximum. 98

MEDDE Ministère de l’Écologie, du Développement Durable et de l’Énergie. XIII

Min minimum. 98

Moy moyenne. 98

NAS serveur de stockage en réseau – ou Network Attached Storage –. 49

NCDC National Climatic Data Center. 52

NCN Conditions Normales de Nuit. 85–87, 99, 101, 103, 105, 106

ONISR Observatoire National Interministériel de la Sécurité Routière. 1

PCA analyse en composantes principales – ou Principal Component Analysis –. 19

PIB Produit Intérieur Brut – ou gross domestic product –. 1

ROC Receiver Operating Characteristic. 74, 84, 85

SAE Society of Automotive Engineers. 10

Std écart-type. 98

STI Systèmes de Transports Intelligents – ou intelligent transportation system –. 1–3, I, XII

SVM machine à vecteurs de support – ou Support Vector Machine –. 13, 23, 96, XXX

TDC Traffic Data Collection. 9, 10

TIC Technologies de l’Information et de la Communication. XI

TJA Traffic Jam Assist. 6, 11

TN vrais négatifs – ou True negative –. 101

TP vrais positifs – ou True Positive –. 84, 101, 103

USDOT département des transports américain – ou United State Department of Transpor-
tation –. 1

Viola détecteur de piéton de Viola [180]. 64, 83–88, 90

VTC Vitesse Terminale de Chute – ou terminal velocity of fall –. 39, 43

WMO Organisation mondiale de la météorologie – ou World Meteorological Organization
–. 34

ZNCC Zero Mean Normalized Cross-Correlation. 15, 21, 65–68
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Annexe G

Liste des descripteurs d’images

BRIEF [22]. 17

Canny [23]. 16, 21, 26

CDIKP [175]. 20

Census [197]. 17

Color Correlogram [88]. 19

CSD Color Structure Descriptor [116]. 19

C-SIFT [1]. 19

FAST [148]. 17

FFT transformée de Fourier rapide – ou Fast Fourier Transform –. 20

Gabor [58]. 16

GLOH Gradient Location and Orientation Histogram [121]. 19

GradT gradient temporel ou différence d’images. 97, 98

GradX gradient 1D horizontal. viii, 16, 21, 26, 62–64, 76, 79, 80, 82, 90, 97, 98, 109, VII, VIII

GradY gradient 1D vertical. viii, 16, 21, 26, 62–64, 76, 79, 80, 82, 90, 97, 98, VII, VIII

Gray utilisation directe de l’intensité en tant que descripteur d’images. Une valeur de
description par pixel. viii, 15, 62–64, 75, 76, 78, 79, 90, 97, 98, 109, VII

GST Generalized Symmetry Transform [144]. 20

Haar-like [180]. 20, 22–24, 27, 28, 62, 86

Harris [73]. viii, xii, 6, 16, 22, 24, 26, 61–64, 70, 71, 76–79, 82, 89, 90, 109, VIII

HOG Histogram of Oriented Gradient [111]. viii, 6, 18, 19, 22–24, 26–28, 62–64, 76, 79, 86,
88–90, 109, IX

HOI histogramme sur l’intensité des pixels – ou histogram of intensity –. viii, xii, 18, 28,
62–64, 75, 76, 79, 80, 82, 90, VIII

KLT [160]. 16

KPB-SIFT [199]. 20
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LBP Local Binary Pattern [132]. 17

LRF Local Receptive Field [57]. 6, 17

matrice de co-occurence [71, 72]. 18, 19

Patch utilisation d’un patch directement en tant que valeur de description. 15

Rank Transform [197]. 17

RGB utilisation directe du triplet couleur. 15, 62

segmentation utilisation d’un résultat de segmentation en tant que valeur de description
de l’image. 15, 16

Shape Context [11]. 18

SIFT [111]. 19, 20, 24, 27

Sobel [163]. viii, 16, 21, 26, 62–64, 76, 79, 90, VII, VIII

SURF [9]. 20, 24

SUSAN [162]. 16

symétrie Ensemble des descripteurs d’images basés sur la symétrie. Deux nombreuses va-
riantes existent (par exemple, [144, 156, 14, 20, 99, 13, 26]) et aucune n’est réellement
majoritairement utilisée. 20, 22, 23, 27, 62

TDNN Time-Delay Neural Network [185]. 17

transformée de Hough Initialement proposée par Hough [84]. A ensuite été généralisée
de nombreuses fois (par exemple, [39, 6]). 18, 22, 23, 27, 28, 62, 82
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Annexe H

Liste des symboles

a Diamètre des gouttes de pluie. xi, 40, 42, 43

Acc score de justesse – ou Accuracy –. 101

αs Facteur de transparence surfacique d’une goutte de pluie. 43

αt Facteur de transparence temporel d’une goutte de pluie. 43

α Facteur de transparence total d’une goute de pluie. xi, 43

β Coefficient d’extinction de l’atmosphère pour le calcul de la théorie de Koschmieder.
33–35

C Contraste défini par la loi de Duntley. xi, 33, 34, 97, 98, 100–105

D Distance entre l’objet et l’observateur pour le calcul de la théorie de Koschmieder. xi,
33, 34

d Distance entre la caméra et la position du plan de focus. 41–44, 51, 53, 55, 56, 58, 82

Di am Diamètre du cercle de confusion. 44

DL2 Distance entre deux images basée sur la norme L2. xii, xv, 70, 71, 73, 74, 79–81

Dmax
L2 Distance DL2 maximale atteinte par un descripteur d’image sur une Base de données

Météo-Image. 74

dRO Facteur aléatoire sur l’orientation de la pluie. 41, 43

f Distance focale de la lentille de la caméra. 41–44, 51, 53, 55, 56, 58, 82

Ft Vecteur contenant les sorties du réseau de neurones sur l’image en cours à l’instant t .
104

γ Facteur de filtrage temporel pour optimiser l’algorithme de mesure des conditions
météorologiques. xiii, xv, 104–106

H Hauteur de l’image (en nombre de pixels). 42, 43

hi stZNCC Histogramme de la ZNCC utilisé pour le calcul de la métrique MZNCC. 66, 67

Ht Vecteur contenant les poids historiques (avec filtrage temporel) du réseau de neurones
à l’instant t . 104
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KerC Noyau de convolution du cercle de confusion. 44

L Luminance des gouttes de pluie. 40–42, 44

l Longueur de la trainée d’une goutte de pluie sur l’image. 43

L f Luminance de l’horizon pour le calcul de la théorie de Koschmieder. 33, 34

Ltot Luminance totale perçue par un observateur pour le calcul de la théorie de Kosch-
mieder. 33

Lx Largeur des patchs (en pixel) utilisés pour le calcul de la métrique Mσ. 65

Ly Hauteur des patchs (en pixel) utilisés pour le calcul de la métrique Mσ. 65

L0 Luminance émise par l’objet pour le calcul de la théorie de Koschmieder. 33, 34

M Masque de transparence net de l’ensemble des gouttes de la tranche de pluie simulée.
43, 44

MG Masque de transparence net d’une goutte. 43

Mσ Métrique de validation du simulateur de pluie. xii, 64, 65, 67, 68

MZNCC Métrique de validation du simulateur de pluie. xii, 65–68

N Nombre d’ouverture. 41, 44, 51–53, 55, 58, 82, 97, 100–105

Na Nombre de gouttes de diamètre a d’après la loi de Marshall et Palmer [118]. xi, 40, 42

Nx Nombre de patchs en largeur utilisés pour le calcul de la métrique Mσ. 65

Ny Nombre de patchs en hauteur utilisés pour le calcul de la métrique Mσ. 65

p Largeur d’un pixel. 41–43, 51

P1 Parcours 1 du piéton pour la création de la Base de données Météo-Image Piéton. 87

P3 Parcours 3 du piéton pour la création de la Base de données Météo-Image Piéton. 87

P4 Parcours 4 du piéton pour la création de la Base de données Météo-Image Piéton. 87

P5 Parcours 5 du piéton pour la création de la Base de données Météo-Image Piéton. 87

P6 Parcours 6 du piéton pour la création de la Base de données Météo-Image Piéton. 87

P Précision – ou precision –. 102, 103

q Ouverture de la caméra. 41, 44

R1 Réglage 1 de la Base de données Météo-Image Pluie Artificielle. 52, 67, 68

R2 Réglage 2 de la Base de données Météo-Image Pluie Artificielle. 52, 68, 70

R Rappel – ou recall –. 102, 103

RO Orientation principale selon laquelle tombe la pluie. 41, 43

RR Intensité de pluie – ou Rainfall rate –. xi, xii, xv, 36, 39–42, 53, 73, 74, 79–81

S Seuil de sensibilité d’un descripteur d’image ou d’un détecteur d’objets. 74

S1 Réglage 1 de la Base de données Météo-Image Pluie Naturelle. 53–55, 74, 75, 77, 81

S2 Réglage 2 de la Base de données Météo-Image Pluie Naturelle. 53, 54, 74, 75, 77, 81

XL



Liste des symboles

S3 Réglage 3 de la Base de données Météo-Image Pluie Naturelle. 53–55, 74, 75, 77, 81

S4 Réglage 4 de la Base de données Météo-Image Pluie Naturelle. xii, 53, 54, 74–82

σ Écart-type utilisé le calcul de la métrique Mσ. 65

Si mL2 Mesure de similarité basée sur la norme L2. 70, 71

T Temps d’exposition de la caméra. 41, 43, 51–53, 55, 82, 97, 98

U Patch uniforme. 97, 98, 100–102

V Volume de pluie simulée. 42

v Vitesse terminale de chute des gouttes. xi, 40, 43

Vi s distance de visibilité météorologique selon la loi de Koschmieder. xi, 34, 35

W Largeur de l’image (en nombre de pixels). 42, 43

z Profondeur de la tranche de pluie simulée. 42–44

Zmax Profondeur maximale du volume de pluie à simuler. 41, 42, 44

Zmi n Profondeur minimale du volume de pluie à simuler (départ du volume de pluie par
rapport à l’origine de la caméra). 41, 42
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