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Résumé

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre d’'une Convention industrielle de formation par la recherche
(Cifre) en partenariat avec 'entreprise NAVYA Technology, spécialisée dans la fabrication des vé-
hicules électriques autonomes. La technologie de la navette ARMA congue par Navya, utilise des
capteurs proprioceptifs et extéroceptifs pour la localisation (SLAM : Simultaneous Localization
and Mapping) ainsi que pour la détection et le suivi d’obstacles statiques et dynamiques (DTMO :
Detection and Tracking of Moving Objects). Dans cette thése, nous nous intéressons a la fonction-
nalité DTMO qui a pour objectif de détecter les objets autour du véhicule afin d’éviter les collisions
et assurer une conduite autonome, sécurisée et fiable.

Nos contributions & travers cette these sont les suivantes : (1) Nous avons proposé une métho-
dologie de calibration extrinséque entre un systéme mono-vision et un capteur LIDAR 2D. Nous
avons développé un environnement de calibration qui inclut I'extraction des caractéristiques de
la mire de calibration par les deux capteurs. Nous avons validé cette contribution sur la navette
autonome ARMA. (2) Etant donné qu’un véhicule autonome se situe dans un environnement in-
certain, nous avons choisi la théorie de croyance (ou Dempster Shafer) et ses outils pour modéliser
les connaissances et les incertitudes. Nous avons mis a contribution une approche de fusion entre
une caméra et un radar dans le but d’améliorer la fiabilité de détection et de classification des
piétons et des véhicules. Pour classifier les obstacles, les connaissances sont déduites & partir du
parameétre Radar Cross Section (RCS) fourni par le radar, qui refléte la nature de 1'obstacle dé-
tecté, et la classification effectuée par la caméra. (3) Dans une troisiéme contribution, nous avons
exploré ’espace de conception d’une plateforme embarquée dédiée a la détection d’obstacles. Parmi
les technologies d’accélération du traitement, nous avons choisi la solution FPGA permettant d’of-
frir une puissance de calcul performante, par le moyen de ses ressources reconfigurables, avec une
faible consommation de puissance tout en garantissant un colit maitrisé. Nous avons présenté une
conception d’une plateforme embarquée & base d’un systéme sur puce hétérogeéne (Zyng—7000)
pour fusionner les postions d’obstacles détectés par une caméra stéréoscopique et un LIDAR en
utilisant ’approche bayésienne.

Keywords : Véhicule autonome, calibration des capteurs, fusion multi-capteurs,

exploration de I’espace de conception, FPGA






Abstract

This thesis is a part of an Industrial Agreements for Training through Research (Cifre) in

partnership with NAVYA Technology, for autonomous vehicles. Navya designed the shuttle ARMA
which used proprioceptive and exteroceptive sensors for localization (SLAM : Simultaneous Loca-
lization and Mapping) as well as the detection and tracking of obstacles (DTMO : Detection and
Tracking of Moving Objects).
In this thesis, we were interested in the DTMO task which aimed to detect objects around the
vehicle to avoid collisions and to ensure secure and reliable autonomous driving. Our contributions
through this thesis were as follows : (1) We proposed an extrinsic calibration methodology between
a single-vision system and a 2D LIDAR sensor. We presented a complete implementable toolchain
to extract the co-features for both types of sensors. We validated this contribution on the auto-
nomous shuttle ARMA. (2) Since an autonomous vehicle is located in an uncertain environment,
we chose the belief theory (or Dempster-Shafer) to model and manage knowledge and uncertain-
ties. We proposed a camera-radar fusion methodology to improve the reliability of detection and
classification for both pedestrians and vehicles. (3) Our implementation target is a 100% electric
autonomous shuttle. So, it was necessary to use an embedded platform to respect constraints such
as power consumption. In this contribution, FPGA was our solution to host the intensive pro-
cessing of autonomous vehicle perception algorithms. We presented an embedded solution based
on heterogeneous System On Chip (Zyng-7000) to fuse the positions of obstacles detected by a
stereoscopic camera and a LIDAR using the Bayesian approach.

Keywords : Autonomous vehicle, sensor calibration, sensor data fusion, design

space exploration, FPGA
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Abréviations et Notations

Abréviations :
LIDAR : Light Detection and Rangin
CAN : Controller Area Network
SOC : System On Chip
HW : Hardware
SW . Software
IP . Intellectual Property
FPGA : Field Programmable Gate Arrays
VHDL : VHSIC Hardware Description Language
RCS : Radar Cross Section
GPS . Global Positioning System
HLS . High-Level Synthesis
SLAM  : Simultaneous Localization And Mapping
DTMO : Detection and Tracking of Moving Objects
TBM : Transferable Belief Model
BBA . Basic Belief Assignment
ACF . Aggregate Channel Features
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Chapitre 1 Introduction

1.1 Contexte

La mobilité durable, fluidifiée et sécurisée des personnes et des biens est au
coeur des politiques de développement de transports urbains. C’est un des enjeux
majeurs auxquelles sont confrontées d’une part, les villes dans leur développement
face aux problématiques de pollution et de congestion de trafic, d’autre part, les
Autorités Organisatrice de Transport (AOT) et les grands opérateurs tels que la
SNCF, ayant a satisfaire une demande de transport de plus en plus personnalisée.
Dans ce contexte, la question de la mobilité du « premier ou dernier kilometre »
est un des défis a relever. Elle concerne a la fois le trajet qui sépare le domicile de
I'usager a un point de connexion avec un réseau de Transports en Commun en Site
Propre (T'C'SP) ou non, et celui qui sépare un point de connexion d'un TCSP a
un lieu de destination spécifique tels que les campus universitaires, les centres villes
piétonniers, les grands sites industriels privés, les aéroports, les parcs a théme, ou

bien encore les centres hospitaliers.

Une solution émergente consiste a proposer des véhicules autonomes de petit
transport collectif susceptibles de pouvoir se déplacer a la demande dans des en-
vironnements diverses et variés. Seules quelques métropoles au monde se sont em-
parées des potentialités apportées par ces engins légers et robotisés qui préfigurent
sans doute les transports urbains du futur. A 1’échelle internationale et en février
2018, I’Autorité des Routes et des Transports de Dubai a déclaré avoir mis en service
deux petites navettes autonomes et électriques qui peuvent chacun transporter six
passagers. Ces nouveaux minibus ont été testés dans le cadre du programme Dubai
Future Accelerators et a terme, se multiplier pour former une flotte complete et
permettre une autonomie d’un quart des transports collectifs de Dubai d’ici a 2030.
De son coté, la compagnie de chemins de fer allemande Deutsche Bahn a présenté en
octobre 2017 son premier minibus sans chauffeur pouvant transporter 12 passagers.
Il s’agit d’une navette urbaine intelligente qui roule dans les ruelles d’une station
thermale et achemine les passagers a la gare. Au plan national et en 2016, le pro-

ducteur et fournisseur d’électricité en France et en Europe (FDF') a mis en service
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six navettes autonomes de Navya ! qui sont réparties sur les 220 hectares du site
nucléaire de Civaux pour la mobilité du personnel. Comparées a un bus a moteur
thermique, ces navettes électriques autonomes permettent de réduire les émissions
de C'O, de 44 tonnes par an, tout en offrant un meilleur service : le temps d’attente
des passagers a été divisée par trois [11,12].

La conception des véhicules autonomes a la fois stirs, durables et efficients en
termes de cotit et d’autonomie constitue un défi d’ordre technologique et scientifique.
En particulier, ce type de véhicule autonome requiert d’une part des équipements
de localisation et de navigation dédiés a la gestion des obstacles statiques et dyna-
miques afin d’assurer le guidage temps réel, et d’autre part des moyens d’interfacage
plastique, de communication et de collecte d’informations pour garantir la stireté de
fonctionnement du systeme et la sécurité des passagers.

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre d'une Convention industrielle de formation
par la recherche (Cifre) en partenariat avec NAVYA Technology [12]. NAVYA est
une entreprise francgaise spécialisée dans la fabrication des véhicules électriques au-
tonomes. La navette électrique ARM A de la société NAVYA (Fig. 1.1) a été congue
comme complément aux transports traditionnels sur le « premier ou dernier ki-
lometre » permettant de transporter jusqu’a 15 personnes. Cette navette sans
conducteur s’integre parfaitement dans les différents environnements nécessitant une

mobilité simple, sécurisée et respectueuse de ’environnement.

Fi1cURreE I.1: La navette autonome ARMA de la société Navya

1. Société frangaise spécialisée dans la fabrication des véhicules électriques autonomes
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Les fonctionnalités de base d’un systéme informatique du véhicule autonome
peuvent étre classées en trois grandes taches, a savoir la perception, la planification
et le controle. Afin d’assurer une navigation autonome, ces fonctionnalités illustrées
par la fig. [.2, doivent interagir entre elles et avec I’environnement. Elles sont définies

comme suit [13] :

— Perception [13] : désigne la capacité d’'un systeme donné a collecter des in-

formations en utilisant un ensemble de capteurs, et par la suite extraire des
connaissances pertinentes de ’environnement. Pour un véhicule autonome, la
perception de ’environnement est la compréhension contextuelle de I'environ-
nement en se basant sur deux fonctionnalités principales qui sont : (1) Simul-
taneous Localization and Mapping (SLAM) [14] : c’est la tache de localisation
et cartographie simultanées. En fait, a partir des données mesurées, le véhicule
se localise avec la fonctionnalité SLAM qui permet de cartographier I'envi-
ronnement. (2) Detection and Tracking of Moving Objects (DTMO) [15] :
cette fonctionnalité permet de détecter et suivre les obstacles statiques et dy-
namiques autour du véhicule.
La perception est une fonction fondamentale permet au véhicule autonome
de recueillir des informations cruciales de ’environnement de conduite et de
construire un modele qui inclut, par exemple les positions des obstacles détec-
tés, leurs vitesses, et méme les prédictions de leurs états futurs. Pour percevoir
cet environnement, un véhicule doit étre équipé d’un ensemble de capteurs. Ces
derniers peuvent étre proprioceptifs (interne a 'instrument) [16] qui effectuent
leurs mesures par rapport a ce qu’ils percoivent localement du déplacement
de véhicule tels qu'un odometre et une centrale a inertie (IMU : Inertial Mea-
surement Unit) ou extéroceptifs [16] qui se basent sur des mesures prises par
rapport a leur environnement global tels qu’une caméra, un radar et un LI-
DAR...

— Planification [17,18] : est le processus de prise de décision visant a déter-
miner une trajectoire, en général la meilleure, qui sera suivie par un véhicule
autonome pour aller d’une localisation initiale a une autre finale dans un envi-

ronnement défini. La trajectoire doit tenir compte des obstacles détectés tout
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en optimisant les heuristiques concues.
— Controle [19] : est la capacité du véhicule autonome a exécuter les actions

pertinentes générées par le planificateur.

Capteurs Actionneurs

H
. Commandes
& Modéle d'environnement et
pose du véhicule Consienes
SLAM a
Perception { > Planification > Contréle
DTMO

FI1cURE I.2: Fonctionnalités principales de conduite autonome

Dans le contexte du véhicule autonome, notre sujet de thése couvre principa-
lement trois axes qui sont : l'alignement des capteurs, la fusion de données multi-
capteurs pour la détection d’objets et le traitement intensif sur des calculateurs

embarqués. La fig. 1.3 présente le contexte de notre recherche.

Traitementintensifsur des Alignement des capteurs
calculateurs embarques

Veéhicule autonome

Fusion de données multi-capteurs

F1GURE 1.3: Le contexte de notre recherche dans le domaine du véhicule autonome
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1.2 Problématique

Avant d’aborder notre problématique, nous définissons dans ce mémoire les termes

suivants :

— Imprécision et incertitude [20,21] : Dans [20], une information X est mo-
délisé par un couple (Valeur, Confiance). L’élément valeur est une valeur ap-
prochée de la valeur réelle de X et la confiance exprime un jugement sur la
validité de I'information. L’imprécision concerne alors le contenu de I'informa-
tion relatif a la composante valeur tandis que l'incertitude est relative a la
composante confiance.

— Imperfection des données [22] : Les données fournies par les capteurs sont
toujours affectées par un certain niveau d’imprécision et d’incertitude dans les
mesures.

— La théorie des fonctions de croyance [23] : est un cadre formel pour le
calcul et le raisonnement a partir d’informations partielles (incertaines, im-
précises). Autres dénominations : théorie de Dempster — Shafer, théorie de
I’évidence, modele des croyances transférables.

— Fausse alarme (appelée aussi fausse alerte ou fausse détection ou faux posi-
tif) : si la perception est erronée concernant la présence de 1'objet, c’est a dire
le capteur détecte un écho ou une forme et la perception le considere comme
un objet alors qu’il n’existe pas.

— Détection manquée (appelée aussi faux négatif) : si 'objet est présent mais
le capteur ne le détecte pas.

— Transformation rigide [24] : est définie comme une transformation qui
conserve la forme et la taille d'un objet et se décompose en deux opérations
géométriques qui sont la rotation et la translation.

La technologie de la navette ARM A utilise des capteurs proprioceptifs et exté-
roceptifs pour la localisation (SLAM) ainsi que la détection et le suivi d’obstacles
statiques et dynamiques (DT MO). Dans cette thése, nous nous intéressons a la
fonctionnalité DT MO qui a pour objectif de détecter les objets autour du véhicule

afin d’éviter les collisions et par la suite assurer une conduite autonome, sécurisée et
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fiable. Le déploiement des véhicules autonomes dans différents milieux tels qu’urbain
implique que ces véhicules doivent étre capables de naviguer d’une fagcon autonome
dans un milieu complexe, dynamique et en présence des événements imprévus. A
titre d’exemple, le véhicule doit cohabiter avec des carrefours, avec la coexistence
de mobiles de plus en plus divers tels que des cyclistes et des piétons qui ne sont
pas toujours disciplinés. Pour prendre en considération ces contraintes, le véhicule
doit étre doté de fonctionnalités avancées de perception qui sont basées sur la fusion
d’informations diversifiées issues de plusieurs capteurs.

En fait, pour un véhicule autonome, un seul capteur n’est pas suffisant pour garan-
tir une perception précise si le capteur a une grande incertitude, fournit de mesures
insuffisantes et bruitées ou s’il a une faible résolution et un champ de vision limité.
Plus précisément, la caméra a une bonne performance en termes de résolution et
permet de réaliser des taches importantes avec une bonne précision telle que la clas-
sification des obstacles (véhicule, piéton...) [25,26]. Par contre, elle a une mauvaise
performance pour fonctionner dans toutes les conditions métrologiques ainsi que
pour l'estimation de la vitesse des obstacles. Pour un capteur de type radar, il a une
bonne performance pour détecter les positions des obstacles ainsi que leurs vitesses
relatives et il a un bon fonctionnement dans toutes les conditions métrologiques
(plus fiable a la pluie, au brouillard, a la neige). Par contre, il a I'inconvénient de
produire une quantité significative des fouillis (échos parasites). Pour le capteur LI-
DAR, il permet de détecter les positions latérales des obstacles avec une précision de
résolution plus performante que celle du radar, mais il est sensible aux bruits et aux
conditions métrologiques [27]. Par conséquent, chaque capteur a ses propres avan-
tages et inconvénients. Compte tenu de la complémentarité des capteurs caméra,
LIDAR et radar, cette combinaison est couramment utilisée dans la conception des
véhicules autonomes. Il est donc important de développer des approches de fusion
multi-capteurs pour tirer parti des avantages de chaque capteur. Dans ce contexte,
I'objectif d'une architecture multi-capteurs est d’améliorer la précision de percep-
tion afin d’éviter les fausses alarmes et réduire les détections manquées dans un

environnement incertain.
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Plusieurs approches ont été proposées pour combiner les informations provenant
de différentes observations des capteurs. Chacune a pour objectif de fournir un cadre
scientifique pour modéliser et gérer les incertitudes. La théorie bayésienne [1] a été
I'une des premieres approches utilisées pour accomplir la fusion avec la prise de dé-
cision. Il s’agit d’une approche probabiliste qui repose sur un cadre mathématique
rigoureux : la théorie des probabilités. Dans le cadre probabiliste, les imperfections
de I'information et les informations elles méme sont modélisées a partir des distribu-
tions des probabilités ou des mesures statistiques [28]. Cependant, cette approche a
ses limites telles que sa complexité issue de la nécessité de spécifier un grand nombre
de probabilités a priori pour pouvoir appliquer correctement les méthodes de rai-
sonnement probabilistes [1]. Pour traiter les limitations percues dans les méthodes
probabilistes, certaines techniques alternatives de modélisation d’incertitude ont été

proposées telles que :

— La logique floue [29] : qui a trouvé une grande popularité en tant qu’une
méthode de représentation de l'incertitude ainsi que pour traiter les applica-
tions de fusion multi-capteurs. La logique floue permet de résoudre tous les
problemes dans lesquels on dispose de connaissances imprécises, soumises a
des incertitudes de nature non-probabiliste [30].

— La théorie de I’évidence [31] : ou la théorie de Dempster—Shafer, ¢’est une
théorie mathématique basée sur la notion des preuves utilisant les fonctions
de croyance et le raisonnement plausible. Tandis que la théorie de probabilité
fait intervenir la notion de probabilité a priori ce qui est génant lorsque nous

ne pouvons pas 1’évaluer, la théorie de ’évidence permet d’éviter cette notion.

Une autre brique importante pour la perception, est la prise de décision en présence
d’un ensemble de capteurs. En fonction du résultat de l'analyse des données, le
véhicule doit prendre une décision de conduite. Par exemple, les caméras et les
LIDARs détectent une forme. Les données recueillies sont analysées et fusionnées,
ensuite la prise de décision aboutit a une action qui active ou désactive certaines
commandes comme accélérer ou freiner. En Mars 2018, un véhicule autonome de
la société Uber, équipé de différents capteurs tels que la caméra, le LIDAR et le

radar, a eu un accident avec une piétonne traversant la route, causant sa mort. Les
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capteurs du véhicule ont détecté la femme qui traversait la route avec son vélo, mais
la perception a décidé qu’il s’agit d'un faux positif. Par conséquent, ’analyse, la
fusion et la prise de décision sont des éléments complémentaires dans la perception
et représentent les centres d’intérét de la communauté scientifique de navigation

autonome vu leur importance dans la sécurité routiere.

De plus, certains capteurs ne sont pas cong¢us nativement pour fonctionner en-
semble, ainsi, il est nécessaire de maitriser la synchronisation et le calibrage géomé-
trique des données réceptionnées. Le probléeme de synchronisation provient du fait
que les fréquences de fonctionnement des capteurs, soient homogenes ou hétérogenes,
peuvent étre différentes ainsi que leurs données qui sont réceptionnées a différents
instants [22]. Quant au calibrage géométrique, c’est le processus d’alignement des
reperes capteurs. Il s’agit de transformer chaque donnée a partir de son repere du
capteur local dans un repere commun qui unifie tous les reperes capteurs utilisés [22].
Nous pouvons distinguer une autre appellation de ce processus, celle de calibration
extrinseque. Le terme extrinseque précise que les parametres a estimer proviennent

de "'extérieur' des capteurs. Ces parametres représentent une transformation rigide.

Par ailleurs, le véhicule autonome doit traiter simultanément des données diver-
sifiées provenant de différents capteurs tels que la caméra radar et le LIDAR. De
ce fait, le volume de données a traiter et a fusionner est important et nécessite le
développement des algorithmes sophistiqués ainsi que des calculateurs demandant
de plus en plus de ressources et consommant toujours plus d’énergie électrique. Pour
I'instant, le traitement et 'analyse de données sont réalisés sur des PCs industriels.
Cette solution, rapide a mettre en ceuvre, n’est pas dimensionnée pour traiter un vo-
lume de données important surtout avec la demande croissante du calcul di a ’ajout
d’autres capteurs ou a I'implémentation des algorithmes intensifs de traitement du
signal tels que les réseaux profonds (Deep Learning) et la segmentation (clustering).
Une solution a été prise pour augmenter la puissance du calcul est I'ajout d’'un PC
a chaque besoin. Cependant, I'augmentation du nombre de PCs n’est pas une solu-
tion fiable en termes de consommation électrique (élevée), taille et communication
entre eux. C’est pourquoi, la société NAVYA cherche a trouver une solution efficace

répondant a un ensemble des exigences tels qu'une puissance de traitement élevée,
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une faible consommation d’énergie électrique et un cycle de développement court.

Dans ce cadre, nous avons identifié trois problématiques a traiter dans notre

these :

1. Calibration des repéres capteurs caméra/LIDAR : Nous nous intéres-
sons dans cette problématique a la calibration entre les capteurs caméra et
LIDAR. Pour ce faire, nous avons besoin d'une méthodologie pour déterminer
la position et 'orientation relatives des deux reperes capteurs. Ce probléeme
géométrique, qui établit une association entre les données des deux capteurs,
doit étre formulé, résolu et optimisé afin de déterminer les parametres ex-
trinseques de calibration. Cette méthodologie confronte plusieurs défis tels
I’établissement et la résolution de la fonction objectif qui définit le probleme,
I'extraction des caractéristiques des deux reperes capteurs (exemple : extrac-
tion des formes de la mire de calibration) et le temps nécessaire pour la mise

en ceuvre de ce processus.

2. Fusion multi-capteurs caméra/radar pour la détection des obstacles :
Nous nous intéressons dans cette problématique a la fusion de données entre
les capteurs caméra et radar afin d’améliorer la précision de détection et de
classification des obstacles. Puisque chaque capteur a ses propres avantages et
inconvénients, I’enjeu scientifique consiste a développer une approche de fusion
pour tenir compte de la complémentarité des capteurs. Cet enjeu couvre, la
détermination du niveau de fusion (bas, intermédiaire ou haut), I'exploitation
des observations fournies par ces capteurs et le cadre scientifique pour la repré-

sentation des connaissances ainsi que pour modéliser et gérer les incertitudes.

3. Traitement intensif sur des calculateurs embarqués : Le traitement et
I’analyse des données issues des capteurs sont pour l'instant réalisés sur des
PCs industriels. Cette solution, rapide a mettre en ceuvre, n’est pas dimen-
sionnée pour traiter un volume des données intensif afin de respecter la forte
contrainte de traitement temps-réel. C’est dans ce contexte que Navya a besoin
de trouver une solution performante embarquée pour ses calculateurs, qu’elle

soit de bas cofit et de basse consommation énergétique.
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1.3 Contributions

Nos contributions a travers cette these sont les suivantes :

1. Calibration des repéres capteurs caméra/LIDAR : Nous avons proposé
une méthodologie de calibration extrinseque entre un systeme mono-vision et
un capteur LIDAR 2D. Nous avons développé un environnement de calibra-
tion qui inclut I'extraction des caractéristiques des deux reperes capteurs et
la détermination des parametres de calibration. Afin d’automatiser ce proces-
sus dans la mesure du possible, nous avons implémenté une chaine d’outils
complete pour extraire les caractéristiques : détection des lignes de la mire,
en utilisant la transformée de Hough, assurée par la caméra et détection des
points des bords de la mire en utilisant un processus de segmentation par
le capteur LIDAR. Concernant le probleme géométrique de calibration, nous
avons reformulé et étendu une approche analytique afin de réduire le nombre
de poses requises dans 'objectif de réduire le temps nécessaire de la mise en
ceuvre de ce processus. Pour évaluer notre contribution, nous avons comparé
les résultats obtenus par rapport aux solutions existantes présentées dans notre
étude de I'état de I'art. Les résultats obtenus ont validé avec succes 'implé-

mentation de notre contribution sur la navette autonome ARMA.

2. Fusion multi-capteurs caméra/radar pour la détection des obstacles :
Etant donné qu'un véhicule autonome se situe souvent dans un environne-
ment incertain, nous avons choisi la théorie des fonctions de croyance (ou
Dempster—Shafer) et ses outils pour modéliser et gérer les incertitudes. Cette
théorie tres expressive, permet de représenter les différents niveaux d’igno-
rance, ne nécessite pas de probabilités a priori, et gere les situations de conflit
lorsque des preuves opposées apparaissent. Compte tenu de la complémenta-
rité des capteurs caméra et radar, nous avons mis a contribution une approche
de fusion entre une caméra et un radar dans le but d’améliorer la précision de
détection et de classification des piétons et des véhicules. Les hypotheses pour
classifier les obstacles sont déduites a partir des vitesses et des parametres de

Radar Cross Section (RC'S) des obstacles fournis par le radar et la classifica-
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tion assurée par la caméra. A noter que le paramétre RCS refléte la nature
d’obstacle détecté et qui se differe d’'un obstacle & un autre (piéton, moto,

véhicule...).

3. Traitement intensif sur des calculateurs embarqués : Etant donné que
notre cible d’implémentation est une plateforme automobile autonome 100%
électrique, nous avons visé a utiliser des calculateurs embarqués pour respecter
les contraintes d’autonomie telles que la consommation d’énergie électrique.
Par conséquent et dans cette contribution, le FPGA est notre candidat pour
accueillir le traitement des algorithmes intensifs de perception du véhicule
autonome. Nous avons présenté une conception d’une plateforme embarquée
a base d’'un systeme sur puce hétérogene le Zyng — 7000 inclut un FPGA et
un processeur embarqué pour fusionner les postions des obstacles détectés par
une caméra stéréoscopique et un LIDAR en utilisant 'approche bayésienne. De
plus, nous avons prouvé, a travers une implémentation matérielle d’un filtre de
Kalman, que les logiciels de synthese de haut-niveau représente une solution
candidate a utiliser au développement de véhicule autonome pour accélérer

I'implémentation matérielle des algorithmes intensifs.

1.4 Plan

En respectant 'ordre des contributions, le manuscrit est organisé selon le plan
suivant :

Chapitre 2 Etat de lart : Dans ce chapitre, nous commencerons par introduire
les éléments et les modules impliqués autours de nos contributions a travers cette
these. Puis, nous exposerons les travaux de recherche qui traitent le probleme de
calibration des capteurs caméra/LIDAR. Ensuite, nous présenterons le contexte de
fusion multi-capteurs et la perception du véhicule autonome ainsi que ses fonction-
nalités principales. Apres, nous nous concentrerons sur la fonctionnalité DT MO en
montrant 1’évolution de cette fonctionnalité de I’architecture mono-capteur vers celle
de multi-capteurs et les niveaux de fusion possibles qui peuvent étre appliqués. Les

architectures ainsi que les outils utilisés pour la conception de systéeme embarqué
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tels que les outils de synthese de haut niveau font également partie de notre analyse
de Dexistant. A partir de cette étude, nous positionnerons nos travaux et nous don-

nerons les grandes lignes de nos contributions.

Chapitre 3 Calibration extrinseque caméra/LIDAR : Dans ce chapitre, nous
présenterons notre méthodologie proposée de calibration extrinséque entre un sys-
téme mono-vision et un capteur LIDAR 2D. Nous décrirons I'environnement déve-
loppé pour réaliser ce processus. Au début, nous exposerons notre approche analy-
tique puis nous présenterons la chaine d’extraction des caractéristiques proposée :
la détection des lignes de la mire, en utilisant la transformée de Hough, assurée par
la caméra et la détection des points des bords de la mire en utilisant un processus
de segmentation par le capteur LIDAR. Pour évaluer les résultats obtenus de notre
contribution, nous les comparons par rapport aux solutions existantes présentées

dans 'état de lart.

Chapitre 4 Fusion multi-capteurs : caméra/radar : Dans ce chapitre, nous pré-
senterons notre approche de détection et de classification des obstacles basée sur la
théorie des fonctions de croyance. Nous commencerons par introduire la théorie des
fonctions de croyance : son contexte, ses outils et ses opérateurs de combinaison.
Puis nous détaillerons, les différentes étapes nécessaire de I’approche proposée de
fusion entre les capteurs caméra et radar. Les résultats de simulation et les tests

expérimentaux préliminaires seront présentés.

Chapitre 5 Exploration de I'espace de conception d’'une plateforme embarquée
de fusion multi-capteurs : Ce chapitre sera consacré a l’exploration de I’espace de

conception de la plateforme embarqué dédiée au véhicule autonome.

Chapitre 6 Conclusion et perspectives : Nous conclurons cette these par le bilan
des travaux effectués et nous détaillerons les contributions apportées avant d’aborder

plusieurs perspectives a nos travaux.
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II.1 Introduction

L’objectif principal de cette these est de concevoir une plateforme embarquée de
fusion multi-capteurs pour la détection des obstacles dans ’environnement d’une na-
vette autonome. L’emploi d’une architecture multi-capteurs a pour but d’améliorer
la précision de détection des obstacles. Cependant, lorsque le systeme est composé
d’un ensemble de capteurs, chacun d’eux opere en général dans un repere relatif qui
lui est propre, par conséquent, il est nécessaire de les représenter dans un référentiel
commun. D’autre coté, 'industrialisation des véhicules autonomes exige d’avoir des
éléments de calcul haute performance afin de permettre aux véhicules de prendre
des décisions en temps réel dans des environnements complexes.

Cet ensemble d’exigences, nous amene a diviser ce chapitre comme suit : Dans la
section I1.2, nous commencons par introduire les éléments et les modules impliqués
autours de nos contributions a travers cette these. Ensuite, nous présentons un
tour d’horizon concernant la calibration entre les capteurs caméra et LIDAR dans
la section II.3, la perception de véhicule autonome, en particulier la fonctionnalité
DTMO dans la section 11.4 et I’exploration des implémentations embarqués dédiées
a la perception des véhicules autonomes dan la section I1.5. Enfin nous positionnons

nos travaux dans la section II1.6.

I1.2 Systéme embarqué de fusion multi-capteurs

pour la fonctionnalité DTMO

Avant d’aborder I’état de I’art, il convient de présenter les éléments et les mo-
dules impliqués autours de nos contributions a travers cette these. La figure II.1
décrit la chaine du développement de la fonctionnalité DTMO d’un véhicule auto-
nome jusqu’a son implémentation sur une plateforme embarquée. Cette chaine se
décompose en :

— Les entrées : incluent les capteurs utilisés qui sont la caméra, le LIDAR et le

radar permettent de détecter des obstacles de natures différentes tels que les

piéton, les véhicules et les motos.
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— Protocoles de communication : permettent de transférer les données récep-
tionnées par les capteurs, aux unités de calcul, a travers le réseau embarqué
du véhicule. Nous citons le protocole Ethernet pour assurer 1’acquisition de
données de caméra ainsi que de LIDAR et le protocole CAN pour le radar.

— Processus de calibration des capteurs : permet d’unifier tous les repéres
capteurs utilisés dans un seul référentiel. Ce processus est effectué avant la
mise en service du véhicule. L’entrée de ce bloc est un ensemble de mesures
des capteurs et la sortie sera les parametres des calibrations.

— Processus de fusion multi-capteurs pour le DTMO : consiste a fusion-
ner les différentes données issues des capteurs. Ce processus a pour objectif
d’éviter toutes collisions avec les obstacles au cours de la navigation. Notons
que ce processus et celle de calibration sont développés avec des langages de
programmation de haut niveau tels que le C/C++ et le Matlab.

— Synthése de haut niveau : afin que la plateforme embarquée accueillie le
processus de fusion multi-capteurs pour la fonctionnalité DTMO, il est néces-
saire de synthétiser ce processus, écrit en langages de programmation de haut
niveau, en langage de description matérielle.

— Plateforme embarquée : c’est la plateforme cible qui accueillera la percep-
tion du véhicule autonome, en particulier la fonctionnalité de DTMO, aussi,
elle a pour role de gérer les flux de données.

Notons qu’il existe d’autres éléments et fonctionnalités qui interagissent avec
I’environnement du véhicule mais nous avons présenté seulement ceux qui sont inclus
dans le périmetre de ce travail de these. Dans la suite, nous présentons un état de I’art
concernant la calibration des capteurs caméra/LIDAR, la fusion multi-capteurs pour

la fonctionnalité de DTMO et les solutions existantes des plateformes embarquées .

I1.3 Calibration extrinseque entre les capteurs ca-

méra et LIDAR

Dans cette section nous commengons par introduire la problématique et les défis

de calibration entre les capteurs caméra et LIDAR. Ensuite nous présentons les
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Fi1GURE II.1: Chaine du développement de la fonctionnalité DTMO

travaux existants pour effectuer ce processus en mettant I’accent sur les approches

proposées pour résoudre le probleme géométrique de calibration.

I1.3.1 Formulation du probleme de calibration des capteurs

La calibration extrinseque des capteurs caméra/LIDAR est le processus d’esti-
mation de la transformation rigide entre les deux repéres capteurs [32]. Il s’agit de
déterminer la relation entre les reperes des capteurs pour assurer le passage d'un
repere a un autre. La figure 11.2 présente les reperes que nous trouvons dans un
véhicule :

— Repere capteur : Chaque capteur a son propre repere tel que le repere de

caméra ou celui de LIDAR.

— Repere véhicule : Pour unifier tous les reperes de différents capteurs utilisés,

un repere véhicule est souvent fixé.
Chaque deux reperes sont liés entre eux par une transformation rigide qui se dé-

compose en une matrice de rotation R et un vecteur de translation ¢ illustrée par
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I’équation suivante :

?d = dRs ?s + d7s (111)

avec ?s est un point donné exprimé dans le repére source, ?d son correspondant

exprimé dans le repére destination.

Dans notre cas, nous nous intéressons a la calibration entre le capteur caméra
et celui de LIDAR. Le défi consiste a estimer la transformation rigide permettant
la projection des points 3D, exprimés par rapport au repere LIDAR, dans le repére
2D de caméra. Pour ce faire, le principe est de placer une mire de calibration dans
les champs de vision des capteurs caméra et LIDAR (figure 11.2). L’étape suivante
consiste a extraire les caractéristiques de la mire dans les deux reperes capteurs,
a différentes positions et orientations, afin d’établir une relation mathématique qui

permet de déterminer les parameétres de calibration.

Repére c?e F
véhicule

Mire de
calibration

ey [R]1]

F1GURE II.2: Transformations entre les reperes capteurs du véhicule

11.3.2 Défis de calibration

Afin de développer une approche de calibration, certains défis sont confrontés ce
qui rend ce processus délicat. Nous pouvons distinguer les défis engendrés par les

erreurs et les bruits de mesure tels que :
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— Les incertitudes et les bruits des mesures des capteurs peuvent dégrader la
qualité de calibration [22]. Pour palier a ce probléme, il est prouvé dans [33,34],
que 'augmentation du nombre de poses permet de réduire la répercussion de
ces bruits.

— Certaines approches de calibration caméra/LIDAR nécessitent la calibration
de caméra, en premier lieu, pour déterminer les parametres intrinseques de ca-
méra tels que la distance focale et le centre optique. Ces derniers, affectés par
des erreurs engendrées par le processus de calibration intrinseque, seront utili-
sés pour estimer les parametres de calibration caméra/LIDAR. Pour minimiser
la répercussion des ces erreurs, des travaux ont été développés afin d’éviter de
calculer séparément les parametres intrinseques de la caméra d’un coté et les
parametres extrinseques de la caméra et de LIDAR d’autre cté [33,35].

Par ailleurs, la calibration caméra/LIDAR confronte des défis qui sont liés a la mise
en ceuvre de ce processus, et qui sont :

— Le choix de la mire de calibration et ses caractéristiques telles que sa forme qui
peut étre triangulaire [36], rectangulaire [37], ou circulaire [38], ou elle peut étre
aussi un damier [34]. Ce choix est important car il précise les caractéristiques
géométriques et visuelles qui seront détectées par les capteurs.

— L’établissement et la résolution d'une relation géométrique qui lie les deux
reperes capteurs qui sont hétérogenes. Cette relation est sous la forme d’une
fonction objectif soumise a des contraintes.

— Afin d’automatiser ce processus, I'extraction des caractéristiques des capteurs
doit étre intelligente. Pour ce faire, les techniques de vision par ordinateur
pour détecter les caractéristiques par la caméra (détection des points, lignes,
plans...) et les processus de segmentation pour le LIDAR, sont souvent déve-

loppés.

I1.3.3 Calibration extrinseque Caméra/LIDAR

Plusieurs méthodes existent pour la calibration extrinseque caméra/LIDAR. Le
tableau II.1 présente une comparaison entre différentes approches de calibration

caméra/LIDAR. Ces approches utilisent des LIDARs soient mono-nappe ou multi-
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nappes (plusieurs lignes de balayage ) et des caméras monoculaire ou stéréo (apporter
la profondeur de la scéne).

Nous pouvons distinguer différents types de mires de calibration tels que trian-
gulaire [39], rectangulaire [36] ou polygone [33]. Egalement, la mire de calibration
peut étre un damier [34] pour déterminer a la fois les parametres intrinseques de
caméra et les parametres extrinseques de calibration entre la caméra et le LIDAR.
De plus, une approche d’auto-calibration a été proposée dans [40] sans I'utilisation
d’une mire. Le principe est de faire ’association entre une carte de distance générée
par le LIDAR et la carte de disparité générée par la caméra stéréo. Cette catégorie
est souvent favorable car le véhicule fait 'auto-calibration sans aucune intervention
mais par contre elle est plus complexe en termes de développement et mise en ceuvre.

Dans le but de réduire les bruits de mesure, le processus de calibration est souvent
optimisé avec une approche d’optimisation non linéaire itérative telle que Levenberg-
Marquardt comme dans [38] ou la méthode de Gradient dans [41].

En pratique, il est difficile d’obtenir ou d’évaluer la vérité terrain des parametres
extrinseques entre les capteurs caméra et LIDAR. Certains travaux définissent leurs
propres critéres pour évaluer la qualité de calibration. Dans [34], un indicateur de
précision est défini en se basant sur les résultats de projection des points LIDAR
dans le plan image. De méme dans [42], un critére de performance, reposant sur

Ierreur de projection des points LIDAR, a été défini.

11.3.4 Extraction des caractéristiques

Une autre tache importante pour développer une approche de calibration ca-
méra/LIDAR est l'extraction des caractéristiques. Certains travaux ont présenté
des chaines completes pour I'extraction des donnés de la mire ou de la scene, dans le
cas d’auto-calibration, par les deux capteurs afin de réduire 'intervention de 1'utili-
sateur dans la mesure du possible. Pour ce faire, la chaine de traitement de caméra
utilise les techniques de vision par ordinateur pour détecter les caractéristiques telles
que la détection des points, lignes ou plans. Quant au LIDAR, I'extraction de don-
nées s’appuie sur le processus de segmentation. De plus, nous trouvons souvent des

étapes de filtrage et optimisation pour les deux chaines d’extraction afin de garder
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Calibration
Mire de Typede | Typede | . .~ L S Indicateur de
Approche calibration LIDAR caméra 1ntr1nsec/1ue Application | Optimisation performance
de caméra
. . L, . Véhicule Levenberg- .
[38] Circulaire 4 nappes Stéréo Oui intelligent Marquardt Oui
. . mono- . . Levenberg- .
[39] Triangulaire 1 nappe culaire Oui Robotique Marquardt Oui
. . Mono- . Véhicule Levenberg- .
[36] Triangulaire 4 nappes culaire Oui intelligent Marquardt Oui
. Mono- . . .
[37] Rectangulaire | 1 nappe culaire Oui Robotique Non Oui
. Mono- . Levenberg-
(35] Rectangulaire | 1 nappe culaire Non Robotique Marquardt Non
. . . Véhicule Levenberg- .
(34] Damier 1 nappe Stéréo Oui intelligent Marquardt Oui
32 Mono- . Levenberg- .
(33] Polygone nappes culaire Non Robotique Marquards Oui
. 64 Mono- . Véhicule Méthode de
[41] Rectangulaire nappes culaire Oui intelligent Gradient Non
. 32 » , Véhicule | Optimisation .
[40] Sans mire Stéréo Oui . . par essaims Oui
nappes intelligent . .
particulaires
[42] Sans mire 32 Mon.o- Oui .Vehlhcule M?th(?de Oui
nappes culaire intelligent itérative

TABLE II.1: Comparaison entre des approches de calibration caméra/LIDAR

les données pertinentes et éliminer celles qui sont aberrantes.

Notons que l'extraction repose sur la forme spéciale de la mire. Par exemple
dans [33], les caractéristiques & extraire sont les quatre sommets d’une mire sous la
forme d’'un polygone. La caméra détecte les sommets avec 1'algorithme FAST pour
la détection de coins [43] et le LIDAR les détecte avec un processus de segmenta-
tion qui se base sur 'algorithme de RANdom SAmple Consensus (RANSAC) [44].
Pour les approches d’auto-calibration, les caractéristiques sont souvent des donnée

pertinentes de la scéne de route telles que les lignes de marquage au sol [42].

I11.3.5 Résolution du probléme de calibration

Le probleme de calibration extrinseque Caméra/LIDAR est généralement résolu
en établissant des contraintes géométriques a partir de 'association de différentes
caractéristiques entre les mesures observées simultanément dans les deux reperes
capteurs. La deuxiéme étape consiste a résoudre ce probléeme géométrique. Nous
pouvons classifier les méthodes pour résoudre le probleme de calibration en trois

catégories :

(i) La premiere approche [35] résout le probleme géométrique avec une méthode

linéaire telle que la Décomposition en Valeurs Singulieres (SV D), et utilise

23



Chapitre I1
FEtat de lart

ensuite cette solution comme une premiere approximation pour appliquer une
optimisation non-linéaire itérative telle que les algorithmes de Gauss-Newton
[45] ou de Levenberg-Marquardt. Autrement dit, la premiére approximation

sera mise a jour d’'une maniere itérative dans le but d’étre optimisée.

(ii) La deuxieme approche [37] consiste a résoudre analytiquement un probléme

de minimisation représenté par une fonction objectif.

(iii) La troisieme approche [39] combine les deux premieres, c’est a dire une réso-

lution analytique suivie par une optimisation non-linéaire.

I1.3.6 Synthese

Nous avons présenté dans cette section la calibration extrinseque caméra/LIDAR
qui a pour but d’estimer la transformation rigide permettant d’assurer le change-
ment de repere d’un capteur a un autre. Ce probleme géométrique, qui établit une
association entre les caractéristiques des deux capteurs, doit étre formulé, résolu et
optimisé afin de déterminer les parametres extrinseques de calibration.

Nous pouvons distinguer deux catégories de calibration caméra/LIDAR : la pre-
miere catégorie utilise une mire pour estimer les parametres; et la deuxieéme, celle
d’autocalibration, utilise les caractéristiques pertinentes de la scene telles que le
marquage au sol de la route. La deuxiéme catégorie est une solution favorable car le
véhicule effectue I'auto-calibration sans aucune intervention mais par contre elle est
plus complexe en termes de développement, mise en ceuvre et nécessite un LIDAR
multi-nappes qui permet de fournir des caractéristiques 3D plus riches en termes
d’information. Pour le LIDAR mono-nappe, ce qui est notre cas, I'utilisation d’une
mire est nécessaire pour estimer les parametres de calibration. En outre, ’extraction
des caractéristiques des capteurs doit étre intelligente afin d’automatiser la calibra-
tion et réduire 'intervention de 'utilisateur. Cette étape nécessite le développement
des algorithmes de vision par ordinateur et de segmentation.

Pour conclure, nous distinguons trois parametres a la sortie de ce processus, qui
sont la transformation rigide (rotation et translation), un indicateur de performance

pour évaluer la qualité de calibration, et une erreur de calibration qui sera injectée
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dans les incertitudes lors de la prochaine étape, celle de fusion de données.

I1.4 Perception pour le véhicule autonome : fonc-

tionnalités et fusion multi-capteurs

Apres avoir unifié tous les reperes capteurs dans un méme référentiel, celui de
véhicule (voir figure I1.2), I'étape suivante consiste a fusionner les différentes données
issues des capteurs de véhicule autonome. Dans cette section, nous présentons les
principaux outils théoriques pour fusionner les données. Ensuite, un tour d’horizon
de perception de véhicule autonome est présenté incluant ses fonctionnalités princi-
pales et son évolution vers les architectures multi-capteurs qui implique la fusion de

données.

I1.4.1 Approches de fusion multi-capteurs

I1.4.1.1 Approche probabiliste : Fusion Bayésienne

La fusion bayésienne s’appuie sur le théoréme de Bayes. Ce dernier, est un résul-
tat important dans I’étude des modeles probabilistes [1]. Considérons deux variables
aléatoires x et z que nous cherchons a définir leur fonction de densité de probabilité

conjointe notée P(zx, z). Soient :

P(z|z) : La distribution a posteriori qui décrit les vraisemblances associées a

x sachant ’observation z.

— P(z|x) : Les observations récupérées sont modélisées comme étant des fonc-
tions de densité de probabilité conditionnelle (probabilité de z sachant z).

— P(x) : La probabilité a priori de z.

— P(z) : La distribution marginale ou a priori de z qui sert a normaliser la

distribution postérieure.

Le théoreme de Bayes [1] est :

P(z|z)P(x)

(11.2)
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Il est possible d’appliquer le théoreme de Bayes pour fusionner un ensemble d’ob-
servations provenant de plusieurs sources différentes. Soit Z™ I’ensemble de mesures

suivant :

Z" &2 €7y, 2n € Zy} (I1.3)

Le but est d’utiliser cette information (mesure) pour construire une distribution
a posteriori P(x|Z™) qui décrit les vraisemblances relatives des différentes valeurs
de I'état d’intérét x € X compte tenu des informations obtenues. Le théoreme de
Bayes peut étre directement utilisé pour calculer cette fonction de distribution a

partir de :
P(Z"|x)P(z)  P(z1,..., zn|x)P(2)

P@lZ) = = = P ) (IL.4)

L’équation I1.4 peut étre réduite [1] de la maniére suivante :

P(z|Z") = [P(Z")] 7' P(2) [] P(zlx) (IL5)
i=1
L’équation I1.5 présente un mécanisme simple et direct pour calculer la vraisem-

blance relative suivant différentes valeurs d’un état a partir d’un nombre quelconque

d’observations ou d’autres informations.

Mesures Vraisemblances P(x)

2P |
AN PR
RS PR

l Informations
fusionnées

P(x|z") = [P(2") ' P() [ Pzl >
i=1

\ 1Y/

F1cure I1.3: Fusion Bayésienne [1]
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I1.4.1.2 Approche crédibiliste : Théorie de I’évidence

La théorie de Dempster-Shafer [31] est une théorie mathématique basée sur la
notion de preuves utilisant les fonctions de croyance et le raisonnement plausible. La
théorie de Dempster-Shafer, appelée aussi la théorie des fonctions de croyance, est
une généralisation de la probabilité bayésienne. Le domaine des méthodes probabi-
listes est "tous les sous-ensembles possibles", tandis que le domaine du raisonnement
plausible est "tous les ensembles de sous-ensembles" [46]. La théorie de probabilité
fait intervenir la notion de probabilité a priori ce qui est génant lorsque nous ne pou-
vons pas 1’évaluer. La théorie des fonctions de croyance nous permet d’éviter cette
notion. De plus, elle permet de modéliser les imprécisions des mesures et elle prend
en compte qu’'une hypothese peut étre en dehors du cadre d’étude. Par ailleurs, pour
combiner les informations provenant de différentes sources d’informations 'approche
bayésienne utilise la regle de Bayes, tandis que ’approche crédibiliste utilise d’autres
regles de combinaison telles que la conjonctive, Dempster, Cautious [47], et chacune

a ses propres criteres d’utilisation.

11.4.1.3 Estimation multi-capteurs avec le filtre de Kalman

Le probleme posé est l'estimation de l'état réel inconnu d’un environnement
donné a partir d’'une suite de mesures qui est fournie par un groupe de capteurs.
Notons que, définir et résoudre un probléeme d’estimation est toujours la clé d'un
systeme de fusion de données réussi [1,48].

Le filtre de Kalman est une solution souvent utilisée dans la fusion multi-capteurs
et en particulier dans la perception de véhicule autonome. Il s’agit d’un estimateur
récursif [8]. L’état du filtre est représenté par deux variables qui sont 'état estimé
et la matrice de covariance de l'erreur. Le filtre de Kalman comporte deux phases

distinctes :

(i) Phase de prédiction permettant de prédire I’état estimé courant du systeme a
partir de I’état précédent. Cette phase est caractérisée par une grande incerti-

tude.

(ii) Phase de correction (mise a jour de mesure) en utilisant les mesures qui per-
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mettent de calculer I'erreur de prédiction.

Notons que nous pouvons distinguer plusieurs types de filtre de Kalman, tels

que :

— Le filtre de Kalman conventionnel (linéaire) : Pour utiliser ce filtre, il
faut vérifier les deux hypotheses suivantes : (i) Le systéme étudié doit étre
linéaire (ii) Les bruits de modeles et de mesure doivent étre Gaussiens et aussi
indépendants entre eux. L’algorithme de ce filtre est détaillé dans I'annexe A.

— Le filtre de Kalman étendu : L’emploi de ce filtre est dans le cas ou le
modele de prédiction d’état ou celui de mesure ne sont pas linéaires. Ce filtre,
vise a résoudre un tel probleme en linéarisant les fonctions de transition d’état

non linéaires.

I1.4.2 Perception pour le véhicule autonome

Dans le contexte du véhicule autonome, Pendleton [13] a défini la perception
comme suit : "la perception implique 'obtention des données sur [’environnement a
Paide des capteurs, traiter ces données et déduire une représentation interne (modéle
interne) de cet environnement externe'. Pendant ce processus, le véhicule a besoin
d’estimer sa propre position dans I’environnement, estimer les positions relatives des

objets statiques ainsi que les objets mobiles afin de les suivre au fil du temps.

Les deux fonctionnalités principales de perception pour un véhicule autonome

sont (voir figure 114 ) :

(i) Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) [14] : C’est la fonctionnalité
de localisation et cartographie simultanées. A partir des données mesurées avec
un ensemble de capteurs proprioceptifs et extéroceptifs, le SLAM permet au

véhicule a la fois de se localiser et cartographier I’environnement.

(ii) Detection and Tracking of Moving Objects (DT M O) [15] : Cette fonctionnalité
permet de détecter et suivre les obstacles statiques et dynamiques autour de

véhicule.
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SLAM -
Cartographie et
localisation

Capteurs :
49 ¢ ¢ Proprioceptifs
et extéroceptifs

DTMO : —
Détection et suivi
. (( Véhicule autonome ))
~

Planification et
prise de décision

Actionneurs,
l:> moteurs .

FIGURE I1.4: Perception pour un véhicule autonome

Ces deux fonctionnalités envoient des informations au bloc de contrdle pour assu-
rer la prise de décision et la planification de trajectoire en sécurité et en adéquation
avec 'objectif du déplacement.

Dans [2, 3], une modélisation du probléeme de perception est proposée en s’ap-
puyant sur les fonctionnalités de SLAM et de DT MO. La figure 11.5 illustre gra-

phiquement cette modélisation du probleme de perception.

Perception
Z, :Mesuresdes X, : Etat estimé du véhicule
capteurs
SLAM M, : Carte : Liste d'objets statiques
+ [r—-
e w. DTMO T,: Liste d'objets mobiles

F1GURE I1.5: Modélisation de perception du véhicule autonome [2, 3]

Les entrées de cette modélisation sont : (i) Z; les mesures des capteurs (LIDAR,
radar,...) accumulées jusqu’a l'instant ¢. (i) U; Uentrée du controle équivalente aux
mesures du mouvement données par un odometre ou une Unité de Mesure Inertielle

(IMU) :

Zt £ 20:t — {20,21, ceey Zt} (116)
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Ut £ Uyt = {uhu?v "'Jut} (117)

ou z; est 'entrée du capteur et u; la mesure du mouvement a l'instant ¢.
La premiére sortie X, est 'ensemble d’états estimés du véhicule (position et orien-

tation) jusqu’a l'instant ¢. Donc, si x; est I’état du véhicule a l'instant i, on a :

Xt = Lot = {.1'0, Ty, ...,.fL't} (118)

Notons que l’absence de wug signifie que la premiere mesure du mouvement n’est
disponible que lorsque le véhicule roule de I'état xq a xy.

La seconde sortie, le map M, est ’ensemble d’objets statiques détectés a I'instant ¢ :

M; = {mo,mq,....mg} (IL.9)

ou K est le nombre total d’objets dans I’environnement et chaque my spécifie la
position et les propriétés de chaque objet dans I’environnement.

La derniere sortie T; est I’ensemble des objets mobiles détectés o; a l'instant ¢ :

T, = {09, 01, ...,01} (I1.10)

ou L est le nombre total d’objets mobiles suivis dans I’environnement.

Souvent dans la littérature de navigation autonome, les fonctionnalités SLAM
et DAT MO sont traitées comme des problemes distincts. Cependant, des travaux
de recherche récents ont proposé plusieurs méthodes qui exécutent ces deux fonc-
tionnalités simultanément et d’une maniére indissociable [49,50]. Wang et al. [51]
ont développé la premiere approche qui combine le SLAM et le DT MO pour les vé-
hicules autonomes et cette fusion a donné naissance a un nouveau concept qui est le

Simultaneous Localization, Mapping, and Moving Object Tracking (SLAM MOT).
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I1.4.3 SLAM

Le SLAM est une fonctionnalité importante pour soutenir d’autres fonctionnali-
tés comme la planification de trajectoire et le DT'MO. Afin de détecter et suivre les
objets mobiles autour d’un véhicule en mouvement, des informations de localisation
précises sont nécessaires a établir. Cette précision est de 'ordre de 10 c¢m selon le
projet du véhicule autonome Google car [52].

Le SLAM comprend I'estimation simultanée de 1’état du véhicule et la construc-
tion d'un modele de "map" (carte) de l'environnement inconnu pergu par les cap-
teurs. L’état du véhicule est souvent décrit par sa pose (position et orientation),
bien que d’autres parametres peuvent étre inclus dans 1’état, tels que la vitesse et
les parametres de calibrations [53]. D’autre part, la carte est une représentation
des éléments d’intérét (position des reperes, obstacles) décrivant ’environnement
dans lequel la plateforme navigue. Donc, cette fonctionnalité est composée d’un en-
semble de méthodes permettant au véhicule autonome de construire une carte d'un

environnement et en méme temps de se localiser en utilisant cette carte.

I1.4.3.1 Représentation de la carte

Afin de construire une carte, Hamzaoui [54] a analysé trois approches fondamen-

tales de représentation de I’environnement, qui sont :

(i) L’approche directe [55] : utilise les données brutes des mesures du capteur pour
représenter ’environnement sans aucune extraction d’amers ou de caractéris-
tiques prédéfinies (lignes, coins...). Elle est souvent adapté a l'utilisation de

capteur LIDAR. Dans ce cas, la carte sera représentée par un nuage de points.

(il) L ‘approche basée sur les caractéristiques géométriques (feature-based) [56] :
réduit les données des mesures en caractéristiques prédéfinies. Elle utilise des
primitives géométriques telles que des lignes, des coins ou des cercles. Ensuite,
la création de la carte consiste a estimer les parametres des primitives afin qu’ils
correspondent au mieux aux observations. Cette approche est incompatible

avec les environnements trop complexes et non structurés.

(iii) L ‘approche basée sur une grille d’occupation (grid-based) [57] : Dans cette
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représentation, 'environnement est divisé en cellules rectangulaires. Il s’agit
d’une discrétisation de I'espace en cellules régulieres. Outre de cette discréti-
sation, une mesure de probabilité d’occupation est estimée pour chaque cellule

indiquant si celle-ci est occupée ou non.

11.4.3.2 Le SLAM pour les véhicules autonomes

Pour qu’un véhicule autonome se localise en ville, la majorité des solutions com-
mercialisées se base sur les systemes de positionnement par satellites GPS. Méme
si ces systeémes offrent une précision suffisante hors agglomération, celle-ci se dé-
gradent considérablement en villes, dans un milieu urbain, a cause des phénomenes
connus sous le nom du canyon urbain (réflexion du signal GPS sur les fagades des
batiments). Pour surmonter ce probléme, les solutions basées sur d’autres capteurs
semblent une alternative prometteuse [58] tels que le LIDAR [55], le radar [59] et la
caméra [60].

Le SLAM basé sur le LIDAR consiste a faire la correspondance entre les don-
nées du nuage de points déja acquis par le LIDAR et celle de la carte connue a
priori (données qui sont déja enregistrées) pour obtenir la position du véhicule dans
la carte [58]. Moosmann et al. [55] ont proposé un algorithme de SLAM en utili-
sant le LIDAR VelodyneH DL — 64F. Leur objectif est de créer une carte quadrillée
(gridmap) en 3D en minimisant les bruits qui peuvent affecter la précision de la
carte grace a la haute résolution offerte par le capteur utilisé. Cependant, 1'utilisa-
tion d’un tel capteur qui est onéreux, nécessite des calculateurs performants pour
traiter la quantité d’information (nuage de points) réceptionnée. Afin de réduire
cette quantité d’information a traiter, Javanmardi et al. [58] ont présenté une tech-
nique de localisation pour les véhicules autonomes dans un milieu urbain (dédiée
aux capteurs LIDAR 64 nappes). L’approche utilisée pour la création de la carte est
celle de directe, de plus, ils extraient les surfaces planes et les enregistrent comme
des cartes a priori. De ce fait, la taille de la carte globale a été réduite (25 millions
points pour 1000 plans).

Dans [59], une approche nommée RoughCough est développée permettant au

véhicule de se localiser avec le radar. Le principe est de créer une carte quadrillée
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a partir de la mise en correspondance entre les mesures du radar et les points des
reperes (landmark) déja enregistrés dans la base de données. Par contre, la résolution
du radar est moyenne, c’est qui peut affecter la précision de localisation.

A part le LIDAR et le radar, la caméra assure aussi la fonctionnalité de lo-
calisation, connue sous le nom de SLAM visuel. Il s’agit de toutes approches de
SLAM qui prennent des images en entrées pour que le véhicule se localise. La dif-
férence par rapport aux approches déja mentionnées est la nécessité de calculer la
profondeur a partir d’images consécutives. Grace aux progres faits en vision par
ordinateur (détection et suivi de points d’intérét), Davison et al. [61] ont développé
la premiére implémentation temps réel de SLAM visuel monoculaire en 2003. Pire
et al. [60] ont utilisé une caméra stéréoscopique permettant de fournir la profondeur
afin d’améliorer ’analyse de I'’environnement et assurer la localisation.

Par ailleurs, la fusion multi-capteurs augmente a la fois la fiabilité et la précision
des observations environnementales utilisées pour le probleme de SLAM [62]. En
fait, fusionner deux sources d’information de profondeur, donne des résultats plus

performants par rapport a celui d’un seul capteur pour le SLAM [63].

I1.4.4 DTMO avec une architecture mono-capteur

Dans la littérature de perception pour les véhicules autonomes, certains travaux
ont effectué la tache de détection et de suivi d’objets avec un seul type du capteur.
Dans [64], Jian et al. ont proposé un algorithme pour la détection des véhicules en
utilisant un capteur LIDAR (64 nappes) dans un environnement urbain complexe.
Cet algorithme résout la segmentation et la classification du nuage des points avec
une machine a vecteurs de support. La détection peut étre aussi effectuée avec une
caméra mono-vision pour la détection des véhicules [65] ou des piétons [25], avec une
caméra stéreo [66] ou avec des caméras "fisheye" [67] pour garantir une perception
de 360° autour du véhicule. Egalement, Liu et al. [68] ont proposé une approche de
DT MO avec le radar. Cependant, ces approches mono-capteur, présentent des limi-
tations car un seul capteur n’est pas suffisant pour garantir une perception précise
si le capteur a une grande incertitude, fournit de mesures insuffisantes et bruitées

ou s’il a une faible résolution et un champ de vision limité.
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11.4.5 DTMO : De mono-capteur vers multi-capteurs

Parmi les capteurs les plus utilisés dans les véhicules autonomes, nous citons le
LIDAR, le radar et la caméra. Nous montrons dans ce qui suit que chaque capteur
a ses propres avantages et ses inconvénients, c¢’est pourquoi seule une fusion multi-
capteurs permet d’améliorer la précision et la fiabilité de détection.

Le tableau I1.2 présente une étude comparative de performance des principaux cap-
teurs qui sont utilisés dans les véhicules autonoms [9]. Selon ce tableau, la caméra
a une bonne performance en termes de résolution latérale et I'insensibilité au bruit.
Par contre, elle a une mauvaise performance pour fonctionner dans toutes les condi-
tions métrologiques ainsi que pour 'estimation des vitesses des obstacles. En ce qui
concerne le LIDAR, il a une bonne résolution longitudinale et latérale, et une per-
formance moyenne pour I'estimation des vitesses. Cependant, c¢’est un capteur qui
est sensible aux conditions métrologiques et aux bruits. Quant au radar, il a une
bonne résolution longitudinale et permet de fournir des estimations précises pour

les vitesses des obstacles détectés mais il est sensible aux bruits.

Caméra LIDAR Radar
Portée de détection eee0O0 XXX ecocoe
Résolution longitudinale 0000 eccee xxxx
Résolution latérale XX XX XXX 0000
Estimation de vitesse 00000 0000 XXX
Bruits Insensible | Sensible Sensible
Conditions météorologiques | Sensible Sensible | Insensible
Eclairage Sensible | Insensible | Insensible

TABLE I1.2: Tableau comparatif des performances des capteurs : caméra, LIDAR et
radar [9]

Une autre étude a été faite par Josip et al. [27] pour comparer ces capteurs.
Cette étude a favorisé aussi le capteur radar pour estimer les positions des obstacles
ainsi que leurs vitesses relatives et pour son bon fonctionnement dans toutes les
conditions métrologiques (plus fiable a la pluie, au brouillard, a la neige). Par contre,
il a 'inconvénient de produire une quantité significative d’échos parasites. Pour le

capteur LIDAR, il permet d’estimer les positions latérales des obstacles avec une
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précision plus efficace que celle du radar. Il peut aussi estimer la zone d’occupation
d’un objet et fournir une représentation détaillée de la sceéne [69]. Pour les capteurs
de vision, une caméra stéréoscopique fournit une détection de cible avec une haute
résolution latérale, mais avec une précision en profondeur moins certaine.

Compte tenu de la complémentarité des capteurs caméra, LIDAR et radar, cette
combinaison est couramment utilisée pour les applications des véhicules autonomes.
Il est donc important de développer des approches de fusion multi-capteurs pour

tirer profit de chacun des capteurs.

II.4.6 DTMO avec une architecture multi-capteurs

La fonctionnalité DT'M O se compose de deux sous-taches principales qui sont la
détection et le suivi. Le module de détection envoie & celui du suivi une liste d’objets
détectés avec leurs informations telles que les positions ou les classes (piéton, vélo,
moto ou véhicule). Le deuxiéme module, assure le suivi des objets détectés. Notons
qu'un objet qui est suivi au cours du temps est appelé une piste (track).

Apres la détection, il faut distinguer les objets mobiles de ceux qui sont statiques
de la carte afin d’estimer leurs états futurs. Plusieurs approches ont été développées
pour détecter les objets mobiles suivant les types des capteurs. Pour la détection qui
repose sur les capteurs de vision, nous distinguons principalement trois approches
pour détecter les objets mobiles qui sont : approche basée sur le mouvement, ap-
proche basée sur 'apparence et celle basée sur une caméra stéréoscopique [70]. La
détection d’'un objet mobile peut se déduire dans le cas d’utilisation des capteurs
de télédétection qui mesurent les distances ou qui renvoient les vitesses relatives des
objets détectés tels que le LIDAR ou le radar, et selon les valeurs des vitesses nous
pouvons classifier les objets mobiles de ceux statiques de la carte.

D’autre coté, 'emploi d’une architecture multi-capteurs, pour la fonctionnalité de
DTMO, permet d’améliorer la précision et la fiabilité de perception afin d’éviter
les fausses alarmes et réduire les détections manquées dans un environnement incer-
tain. Mais avant tout, la question qui se pose, quelles informations faut-il fusionner ?
Pour répondre a cette question, nous classifions les informations a fusionner en deux

catégories : la premiere pour fusionner les positions des obstacles détectés et la
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deuxieme est celle de fusion d’hypotheses, qui sont déduites a partir des mesures,
pour déterminer une probabilité de détection. Dans la suite, nous détaillerons ces

deux catégories.

11.4.6.1 Fusion de positions des obstacles détectés

L’objectif de cette fusion est d’améliorer la détection des positions des obstacles
en s’appuyant sur les architectures multi-capteurs. Cette fusion permet de réduire
les détections manquées et éviter les fausses alarmes.

Dans [71], une approche de fusion de haut niveau, est développée en utilisant
le filtre de Kalman pour fusionner les postions d’obstacles détectés par les capteurs
radar et LIDAR. Baig et al. [72] ont proposé une approche de fusion de positions
d’obstacles par la technique Bayésienne. Ils ont prouvé qu'une architecture multi-
capteurs, qui comporte une caméra stéréo et un LIDAR, a permis de réduire les
détections manquées par rapport a une architecture mono-capteur.

Dans un contexte de robotique embarquée, Salina et al. [73] ont proposé une
approche basée sur le théoréme de central limite [74] pour fusionner les positions
d’obstacles détectés par une caméra infrarouge et un capteur ultrasonique. Notons
que pour fusionner les mesures avec cette technique, il suffit de les pondérer suivant
leurs matrices de covariance des bruits. Dans [75], les positions sont fusionnées en
utilisant le filtre de Kalman, avec une phase de mise a jour séquentielle [1]. L’emploi
d’une telle méthode est justifié par le fait que les temps d’acquisition des mesures,
qui sont fournies par le LIDAR et le radar, sont asynchrones. Dans [27], Josip et al.
ont proposé une approche, en utilisant le filtre de Kalman Etendu, pour fusionner

les positions détectées par une caméra stéréo et un radar.

I1.4.6.2 Fusion des hypotheses

Dans le contexte de robotique, Durrant [1] a présenté une approche du réseau
bayésien pour fusionner les hypothéses provenant de différentes sources afin d’estimer
les positions d’obstacles détectés. Pour appliquer cette méthode, les probabilités
a priori doivent étre connues. Premebida et al. [76] ont aussi utilisé la technique

bayésienne pour combiner les hypotheses a l'issue de deux classifications effectuées
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avec une caméra et un LIDAR, ce qui a permis d’obtenir une classification d’objets
(piéton et véhicule) plus précise.

Par ailleurs, pour fusionner les différentes hypotheéses qui sont déduites a partir
de l'environnement du véhicule a travers les capteurs caméra et LIDAR, Fayad et
al. [77] ont utilisé la théorie de croyance ou Dempster-Shafer. Dans [78], 'approche
utilisée pour fusionner les différentes hypotheses déduites a partir de caméra, LIDAR
et radar est celle de croyance. Le privilege de cette approche par rapport a celle de
Bayésienne est qu’elle est tres expressive permettant de représenter les différents
niveaux d’ignorance, elle ne nécessite pas des probabilités a priori et elle gere les

situations de conflit lorsque des preuves opposées apparaissent [76].

I1.4.7 Niveaux de fusion de données pour le DTMO

La figure I1.6 présente les fonctionnalités principales de perception et les trois

niveaux possibles de fusion de donnés pour le DT MO, qui sont :

Fusion au

SLAM : .
niveau bas

Cartographie et
localisation

e Capteurs :
4 Prétraitement p_ :
L ; Proprioceptifs
¢ / des données . :
N/ et extéroceptifs
Suivi Détection
W, d'obstacles d'obstacles

Fusion au niveau _—
de détection
s ((( Véhicule autonome )))
Fusion au niveau s
du suivi g
—

Planification et ‘ :> Actionneurs,
prise de décision moteurs ...

F1GURE I1.6: Niveaux de fusion de données : bas, moyen et haut

(i) Fusion de bas niveau : Il s’agit de combiner plusieurs sources de données
brutes ou pré-traitées pour produire de nouvelles données plus informatives et
synthétiques que les entrées brutes. La fusion a ce niveau, permet d’avoir une
représentation fusionnée de la carte qui sera utilisée par le SLAM dans le but

d’améliorer la détection de la fonctionnalité de DT MO.
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(iii)

Dans [79], une approche de fusion de bas niveau a été développée entre une
caméra monoculaire et un LIDAR. Pour ce faire, chaque capteur fournit une
grille d’occupation qui sera fusionnée avec 'autre pour obtenir une seule carte
fusionnée. L’avantage de fusionner les données a ce niveau est la possibilité de
classer les données a un stade tres précoce en fusionnant les données brutes
provenant de différents capteurs. Cependant, elle nécessite une bande passante
de données élevée et une fréquence de traitement rapide et elle peut étre com-
plexe a mettre en ceuvre dans la pratique [80]. En outre, I’architecture de fusion
de bas niveau n’est pas modulaire, car I'ajout d’un nouveau capteur nécessite

des modifications majeures dans le module de fusion.

Fusion de moyen niveau (ou de caractéristiques) : A ce niveau, les
caractéristiques telles que les formes, les textures ou les positions seront fu-
sionnées. Plus précisément, chaque capteur fournit une liste d’objets détectés
qui sera fusionnée avec les autres pour avoir une seule liste fusionnée. Cette
derniere, sera envoyée au module du suivi. La fusion a ce niveau est souvent
utilisée pour fusionner les positions d’objets détectés ou leurs caractéristiques
(classification) [27,49]. L’avantage de ce genre de fusion est qu’il permet de
réduire la bande passante des données transmises, car le temps nécessaire pour
fusionner les caractéristiques extraites est inférieur a celui de données brutes.
En outre, la modification d’une architecture de fusion de moyen niveau est

moins complexe par rapport a celle du bas niveau.

Fusion de haut niveau (ou de pistes) : Chaque source d’entrée donne une
décision, et toutes les décisions seront combinées. Il s’agit de la fusion de listes
d’objets suivis. En effet, le module du suivi fournit des listes d’objets suivis
qui seront combinées pour avoir une seule liste fusionnée de pistes. Dans [80],
une approche de fusion de haut niveau a été développée entre des capteurs
caméra, LIDAR et radar. I’avantage de ce niveau de fusion est son architecture

modulaire.
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I1.4.8 Classification d’objets détectés

La précision de détection d’un objet en mouvement est essentielle pour une
conduite autonome. Cette précision inclut la position et la classe de chaque ob-
jet détecté. La classe peut étre un piéton, un vélo, une moto ou un véhicule. Tout
d’abord, en incluant la classification d’objets, le modele de I'environnement sera
identifi¢ avec plus de précision, ce qui augmente la fiabilité de perception. De plus,
étant donné qu’un véhicule autonome circule dans un environnement urbain dyna-
mique qui inclut différents types d’objets, il sera judicieux de classifier ces objets
afin de prédire leurs états futurs. En fait, il est nécessaire de suivre tous les objets
dans 'environnement du véhicule au cours de sa navigation, et reconnaitre en plus
les classes d’objets afin de les traiter selon leurs types [81]. A titre d’exemple, le
temps nécessaire pour que le véhicule fait un freinage lorsque il détecte un obstacle,
n’est pas le méme entre un piéton et un véhicule.

La classification a pour objectif de réduire les faux positifs et les détection manquées,
ce qui permet d’améliorer la détection et le suivi d’obstacles. Dans [49], une approche
de classification a été développée et intégrée dans le module de DT'M O suivant deux
niveaux : avant et apres la tache du suivi. Dans les deux cas, il est prouvé que la
classification a amélioré la perception en réduisant les détections manquées. En plus,
la classification améliore la précision d’association de données entre les mesures et

les pistes dans la phase de suivi en cas de conflit [68].

11.4.9 Synthese

Dans cette section, nous avons présenté un état de ’art concernant la perception
pour le véhicule autonome. Cette perception se compose de deux fonctionnalités
qui sont le SLAM pour la localisation et cartographie simultanées, et le DT MO
pour la détection et le suivi d’obstacles. Dans cette these, nous nous intéressons au
DTMO. Ce dernier, a été amélioré par I'utilisation des architectures multi-capteurs.
En fait, les approches mono-capteur, présentent des limitations car un seul capteur
n’est pas suffisant pour garantir une perception précise si le capteur a une grande

incertitude, fournit de mesures insuffisantes et bruitées ou s’il a une faible résolu-
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tion et un champ de vision limité. Donc, nous avons montré que chaque capteur a
ses propres avantages et ses inconvénients, c¢’est pourquoi une fusion multi-capteurs
permet d’améliorer la précision et la fiabilité de détection. Nous avons présenté les
approches de fusion multi-capteurs qui ont prouvé I'amélioration de fiabilité de per-
ception. Nous avons aussi identifié les niveaux possibles de fusion pour le DT MO,
qui sont : bas, moyen et haut. Nous avons vu que la fusion de moyen niveau (ou de
caractéristiques) telle que la fusion des positions des obstacles détectés est souvent
favorisée grace a sa performance et sa flexibilité d’implémentation. Une autre tache
importante pour garantir la précision de perception, est la classification qui permet
de classifier les obstacles détectés dans I’environnement du véhicule au cours de sa
navigation.

Par ailleurs, 'emploi d’une architecture multi-capteurs nécessite des calculateurs
performants pour traiter et analyser les différentes données issues des capteurs ainsi
que pour exécuter des algorithme intensifs tels que la détection des obstacles avec une
caméra stéréo. En outre, étant donné que notre cible d’implémentation est une plate-
forme automobile autonome 100% électrique, nous visons a utiliser des calculateurs
embarqués pour respecter les contraintes d’autonomie telles que la consommation

d’énergie électrique.

II.5 Systéemes embarqués pour le véhicule auto-

nome

Dans cette section nous présentons nos motivations principales pour concevoir
un systeme embarqué a base de FPGA pour accueillir la perception d’un véhicule
autonome et en particulier la fonctionnalité DTMO. Egalement, nous exposons les
travaux existants et nos arguments concernant le choix de la solution de FPGA ainsi

que les outils de synthese de haut niveau.
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I1.5.1 Motivations : vers des calculateurs embarqués perfor-

mants

L’intégration des logiciels a bord d’un véhicule hautement automatisé est un
enjeu majeur. Un important effort de recherche est encore nécessaire sur plusieurs
points, tels que la conception des architectures embarquées. La mise en ceuvre de
ces architecture permet d’améliorer les performances globales et la fiabilité du sys-
teme tout en minimisant le cotlit de conception et de production. Ces performances
s’articulent autour de trois axes principaux, a savoir la performance temporelle, la

consommation d’énergie électrique et la siireté de fonctionnement.

Le systeme embarqué dans le véhicule autonome doit étre capable de traiter tout
un tas d’informations diversifiées provenant des différents capteurs, que ce soit des
caméras, radars et LIDAR. En effet, le traitement de différentes taches de percep-
tion nécessite un calcul assez puissant pour atteindre une performance temporelle

appropriée afin de définir la conduite a adopter par le véhicule.

La figure I1.7 présente une détection d’un véhicule en utilisant 1’algorithme de
Vehicle Detector [82]. Cette implémentation, que nous avons fait sur un PC de
processeur Intel Core 17 avec une fréquence de 3 GHz, traite une image toutes les
six secondes. Ce temps d’exécution ne répond pas a l'exigence temporelle requise

par notre domaine d’application.

De plus, la vitesse du véhicule au cours de conduite augmente les exigences du
traitement. C’est a dire, plus que la vitesse du véhicule augmente plus que la per-
ception aura besoin des calculateurs plus performants. La figure I1.8 présente les
distances d’arrét du véhicule par rapport au débit de traitement des images pour
différentes vitesses (étude réalisée par Texas Instruments) [4]. Rappelons que la dis-
tance d’arrét est la somme de la distance parcourue pendant la détection du piéton
et la distance parcourue pendant le freinage.

Les hypotheses de ces courbes sont : (1) La détection est un piéton (2) Format
d'image HD (3) La distance de freinage est calculée selon le code de la route bri-

tannique (4) Sept images de latence pendant la détection des piétons : environ trois
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FIGURE IL.7: Détection de véhicule avec 'algorithme de Vehicle Detector (Campus
de Valenciennes)

images de latence de traitement et quatre images de latence de suivi afin d’améliorer
la qualité de la détection. Ces courbes prouvent que 'augmentation de puissance du
traitement diminue la distance d’arrét. Par exemple, un véhicule qui roule avec une

vitesse de 30 km/h a une distance d’arrét de 12 m pour 10 fps et 7 m pour 30 fps.

Par ailleurs, un véhicule autonome consomme plus d’énergie électrique a cause
de l'utilisation des capteurs supplémentaires tels que le LIDAR et la caméra ainsi
que les calculateurs utilisés pour accueillir la perception. Selon une étude réalisée
dans [83], la consommation d’énergie supplémentaire dépend beaucoup du type de
systeme autonome utilisé. Elle peut varier de 2,8 a 4% dans les petits véhicules
et elle peut augmenter jusqu’au 20% dans les systémes les plus grands. Selon la
méme étude, environ de 40% de cette consommation supplimentaire d’énergie dans
le véhicule autonome électrique vient des calculateurs. Aujourd’hui, le traitement des
données est effectué par des PCs industriels assurant ’acquisition, la synchronisation
et le traitement des données recues. Cependant, les PC industriels consomment
énormément d’énergie électrique, ce qui représente une contrainte importante pour

les véhicules électriques qui nécessitent la minimisation de la consommation d’énergie

42



Chapitre I1
FEtat de lart

120
110 103
99
100 96 95
80 Vitesse du véhicule: 120 km/h
20 74
Distance 71 69 67
d'arrét (mg 0 55 Vitesse du véhicule: 100 knmv/h
o 47 46 A5
40 34 30 Vitesse du véhicule: 80 km/h
28 27 75
20 12 10 Vitesse du véhicule: 60 km/h
0 Vitesse du véhicule: 30 km/h
5 10 15 20 25 30
< Tauxd'images >
(fps)

Fi1GuRre I1.8: Calcul de distance d’arrét du véhicule par rapport au débit de traite-
ment des images pour différentes vitesses [4]

de chaque élément du systeme [84]. Donc, afin de mettre en ceuvre une perception
adéquate du véhicule autonome, la tache de calcul doit fournir simultanément des

performances élevées, une consommation d’énergie réduite, a faible cofit [85].

La sireté de fonctionnement automobile est actuellement régie par la norme
IS0 26262 : 2011 [86]. Cette norme permet d’établir un cadre et de définir des exi-
gences sur les systemes automobiles embarquées afin de garantir leur sécurité. C’est
une norme émergente pour les systemes de sécurité dans les véhicules routiers a
moteur qui définit un cadre et un modele d’application automobile. Elle traite aussi
la stireté de fonctionnement des systemes électriques et électroniques incorporés au
sein des véhicules routiers. Quant a la spécification ASIL — D (Automotive Safety
Integrity Levels), elle représente le degré de rigueur qui devrait étre appliqué dans
le développement, la mise en ceuvre et la vérification d'une exigence afin d’éviter
un risque résiduel déraisonnable dans le produit final (véhicule) [87]. La lettre D

indique le niveau le plus critique de cette norme.
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I1.5.2 Systémes sur puce : solutions et tendances

L’évolution tres rapide des technologies de fabrication des circuits intégrés sur
silicium, étant de plus en plus fiables et de plus en plus performantes, permet de

réaliser des systemes numériques entierement intégrés sur une méme puce.

Les besoins primordiaux de ce type de systéme apparaissent lorsque ’application
de T'utilisateur a un besoin fort d’intégration de plusieurs composants d’une part et
du calcul intensif d’autre part pour mettre en ceuvre un systéme embarqué qui est

soumis a des contraintes telles que la consommation d’énergie et la mémoire.

Pour fournir la puissance de calcul nécessaire, de nombreuses technologies sur le

marché peuvent étre utilisées comme solution, a savoir :

— Unité centrale de traitement (CPU : Central Processing Unit) : offre
une plateforme pour I'implémentation logicielle des applications. Ce genre de
circuit est standard, destiné au grand public et son cotlit du développement
n’est pas cher. Cependant, il a une consommation d’énergie élevée et des per-
formances plus faibles par rapport a celui du matériel [88]. Pour augmenter la
puissance du traitement, la premiere solution était d’augmenter les fréquences
de fonctionnement, mais cette solution a fini par atteindre ses limites a cause
des problemes de surchauffe et la consommation d’énergie. Donc, la technologie
multi-coeur [89] a fait son apparition qui consiste a rassembler plusieurs ceeurs
physiques, dans une méme puce, pour fonctionner simultanément afin d’exploi-
ter le parallélisme logiciel. Cette solution a pour objectif de permettre a la CPU
d’exécuter plusieurs taches en parallele pour réduire le temps d’exécution. Ega—
lement, une autre solution a été proposée, celle des processeurs many-coeurs
qui représente une évolution naturelle des processeurs multi-coeurs. Chaque
CPU comporte de plusieurs dizaines a plusieurs centaines de coeurs de cal-
cul reliés par des réseaux sur puce a faible latence. Cette solution offre un
potentiel de performance, mais avec une hausse sensible de la complexité de
programmation [90].

— Application-Specific Integrated Circuit (ASIC) : est un circuit exclusi-

vement dédié a une application bien précise et a un utilisateur spécifique. La
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croissance de la technologie ASIC a été alimentée par les pressions concurren-
tielles et les exigences permanentes des clients pour fournir des niveaux plus
élevés d’'intégration dans les systemes électroniques afin d’atteindre les objec-
tifs de performance : coiit et qualité. Géneralement, les concepteurs d’ASIC
sont leurs utilisateurs [91]. La production d’ASIC est généralement réservée
a la production de gros volumes a cause de son cotit de développement tres
élevé.

— FPGA : est un circuit ré-configurable qui se caractérise par une grande flexi-
bilité permettant de le réutiliser a volonté dans des algorithmes différents en
un temps court. Egalement, le progres continu de ces technologies permet de
faire des composants toujours plus rapides et a plus haute intégration. Cette
solution permet de réduire la taille de la carte, diminuer la consommation
d’énergie, réduire la communication d’Entrées/Sorties.

— Graphics Processing Unit (GPU) : L'unité de traitement graphique a
fait des progres importants en tant qu’un accélérateur du calcul parallele [92].
L’histoire de la naissance de ces processeurs paralleles combine deux domaines,
la science computationnelle et l'industrie des applications vidéos intensives
[93]. Les processeurs GPU sont massivement paralleles et capables de gérer
jusqu’a des milliers des taches en parallele. Leur parallélisme massif les rend
aussi intéressants comme processeurs de calcul matriciel. Enfin, leur rapport
performance/prix les privilégie pour les applications qui demandent du calcul
intensif [94].

— Digital Signal Processor (DSP) : est un processeur du traitement numé-
rique du signal, plus utilisé dans le calcul des signaux numériques comme le
filtrage, la compression vidéo...

— Systeme sur puce hétérogene : contrairement a un systeme homogene qui
comprend un seul type de calculateur, un systeme hétérogene rassemble plu-
sieurs calculateurs de différents types tels que CPU, DSP, FPGA et GPU.
Ces calculateurs sont connectés entre eux a travers des bus spécifiques, et
partagent un certain nombre de ressources telles que les mémoires. Une com-

binaison est souvent utilisée dans le contexte du systéme embarqué est celle de
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CPU/FPGA. Xilinx a proposé le SOC Zyng — 7000 All Programmable SoC
qui inclut un FPGA et un processeur ARM Cortex — A9 M P. Pareillement,
Altera a proposé son SOC sur le marché qui est Intel FPGAs incluant un
FPGA avec un processeur ARM Cortex — A9 M P [95]. Nous pouvons citer
une autre combinaison, celle de CPU/GPU [96].
Par ailleurs, la conception d'un systéme numérique complexe nécessite souvent la
mise en ceuvre d’un processeur embarqué qui est une fonctionnalité tres précieuse
de SOC. Deux catégories des processeurs embarqués peuvent étre distinguées. Ils
peuvent étre soient des blocs Intellectual Property (IP : description matérielle com-
pilée permettant de réaliser un type particulier du traitement de données dans un
FPGA), donc on parle des processeurs Softcores tels que le processeur Leon [97],
soient implémentés en dur dans le circuit électronique et on parle dans ce cas des
processeurs Hardcores tels que ARM Cortex-A9. Un softcore est une implémentation
du processeur disponible sous forme de description haut niveau, dans un langage de
description matérielle comme le VHDL ou le Verilog, ou sous la forme de Netlist. A
noter que le processeur Softcore, qui sera implémenté dans un circuit programmable,
offre une flexibilité pour étre reconfiguré a chaque utilisation afin de s’adapter aux
nouvelles contraintes. Mais il se caractérise par sa grande consommation des éléments
programmables du circuit. Quant a un Hardcore (gravé en dur dans le silicium), qui
est souvent standard et ne peut pas étre modifié, il est vendu validé (sans bug),
optimisé en taille et en vitesse. Par conséquent, il est moins flexible que le Softcore

mais plus optimisé en terme de taille et puissance de traitement.

11.5.3 FPGA : Une solution pour accueillir la perception

Les circuits reconfigurables FPGAs sont désormais des plateformes cibles privi-
légiées pour la mise en ceuvre des applications de traitement de signal intensif sur
des systémes autonomes pour plusieurs raisons, a savoir :

— Les FPGAs offrent du calcul a haute performance a des fréquences du fonc-

tionnement plus basses [98].
— Il peut accueillir des architectures massivement paralleles en profitant de la

quantité énorme de logiques programmables disponibles sur une seule puce [99].
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— Un FPGA est un bon candidat pour déployer un systéme économe en énergie
grice a sa faible consommation d’énergie [100]. De plus, les FPGA se ca-
ractérisent par leur faible consommation d’énergie par rapport aux GPU et
CPU [101].

— Le cycle de vie de nombreux circuits tels que le micro-controleur et le DSP
varient entre 5 et 7 ans car leurs fournisseurs ont tendance a rendre les circuits,
déja matures, obsoletes, alors que le cycle de vie des circuits FPGA varie entre
15 et 20 ans [101].

— Un FPGA supporte la fonctionnalité de reconfiguration dynamique (DPR :
Dynamic Partial Reconfiguration), ol certaines parties matérielles peuvent
étre reconfigurées durant I’exécution tandis que les autres I Ps reste inchangés.
Il s’agit du changement de programmation de circuit logique programmable
alors qu’il est en activité [102]. Cette fonctionnalité peut étre exploitée dans les
applications de traitement vidéo ou le méme systeme peut prendre en charge
différentes configurations et a chaque changement de configuration, le FPGA
charge le Bitsrteam correspondant [103].

— Outre que le role du calcul, un FPGA peut étre utilisé comme une plateforme
de communication avec l'existence des ports de communication standard sur
la carte tels que le bus CAN, Ethernet, FPGA Mezzanine Card (FMC) [84].
De plus, sa structure flexible d’Entrée/Sortie permet de mettre en ceuvre un
systeme d’acquisition et de traitement de latence déterministe et rapide pour
réceptionner des données de taille considérable provenant de différents capteurs
[104].

Par conséquent, les attraits de cette nouvelle tendance technologique nous amene

a considérer le composant FPGA comme une solution clef pour proposer des solu-

tions innovantes dans le domaine de véhicule autonome.

I1.5.4 Fonctionnalités de perception a base de solution FPGA

La solution FPGA offre une grande flexibilité dans la conception des systemes
embarqués, ce qui a permis d’attirer I'attention de la communauté scientifique pour

mettre en ceuvre des systemes de robotiques embarqués. L’emploi d’une telle solution
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a pour but d’augmenter la puissance du calcul face aux algorithmes intensifs et les
exigences qui se modifient au cours de navigation du véhicule. Pour atteindre la
performance requise, améliorer la réactivité et la prise de décision, qui sont des

criteres indispensables pour la sécurité routiere, plusieurs approches sont proposées.

Dans [73], Salina et al. ont proposé une implémentation matérielle a base de
FPGA pour la détection d’obstacles en utilisant les capteurs caméra infrarouge et
ultrasonique. L’implémentation matérielle a été effectuée sur la carte Papilio One
qui inclut un FPGA Spartan 3E. La technique proposée a permis de rendre le

systeme plus rapide, efficace et moins complexe.

Dans [96], Bauer et al. ont proposé une architecture matérielle pour la détection
des piétons. Pour ce faire, trois calculateurs ont été couplés ensemble qui sont :
un GPU, un FPGA et une CPU. Le but est de développer une approche de fusion
de caractéristiques détectées par deux caméras, une monoculaire et une infrarouge.
Chaque calculateur a un role précis, le FPGA extrait les caractéristiques, le GPU
pour faire la classification et la CPU s’occupe de synchroniser et fusionner les don-
nées. L’implémentation de cette approche a permis de réduire les fausses alarmes
tout en assurant un traitement en temps réel. Par contre, 'architecture matérielle
utilisée nécessite la maitrise de différents environnements de conception (flot de

conception, langages de programmation...).

Dans le cadre d’une collaboration industrielle avec NAVYA, Ali et al. [101]
ont implémenté une solution matérielle parallele pour algorithme de stéréo mat-
ching « Multi-window Sum of Absolute Difference » sur une plateforme embarquée
Zyng—7000. Cet algorithme permet la détection des obstacles autour d’une navette
autonome. Ils ont présenté une méthodologie pour modifier le code de description
de haut niveau afin de 'adapter efficacement a I'implémentation matérielle. Ils ont
également exploré I'espace de conception pour différentes alternatives en termes de

performance, ressources matérielles, fréquence et consommation d’énergie.

Au niveau de calibration des capteurs, une approche a été présentée dans [105]
pour accélérer le processus de calibration géométrique de caméra en s’appuyant
sur la solution FPGA. Cette implémentation a permis d’améliorer la performance

d’exécution environ 1.3-1.5 fois par rapport a I'implémentation logicielle sur un PC.
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Dans [106], Lyu et al. ont proposé une implémentation matérielle sur un FPGA
d’un algorithme de segmentation de route en temps réel, basé sur un réseau de
neurones et en utilisant un capteur LIDAR. Le temps d’exécution de 'approche
proposée, environ 16,9 ms, a prouvé sa bonne performance par rapport aux travaux
précédents. Dans [107], Schwiegelshohn et al. ont développé une approche pour la

détection et la reconnaissance des panneaux de signalisation en utilisant le FPGA.

Dans ces travaux cités, le FPGAs a été une solution appropriée pour les diffé-
rentes taches de perception telles que la fusion, la segmentation, la calibration, la
détection et la reconnaissance des obstacles. Cependant, 'augmentation du nombre
de taches accueillies par le FPGA a la fois, a ses limites notamment celle de sa ca-
pacité d’occupation matérielle. Une piste pour remédier a ce probleme est I’emploi

de la reconfiguration dynamique partielle DPR [84].

I1.5.5 La synthése de haut niveau (HLS)

La méthodologie de conception conventionnelle basée sur le codage manuel pré-
sente plusieurs contraintes liées au cofit, au risque d’erreur lors de I'intégration des
parties SW/HW, vérification, validation et temps du développement. En fait, avec la
complexité des applications, les concepteurs ont besoin d’un lien direct entre la spéci-
fication et I'implémentation d’une application donnée pour satisfaire les contraintes
des systemes embarqués. Les concepteurs doivent relever de nombreux défis pour dé-
ployer leurs applications a savoir, le test et la vérification des algorithmes complexes
dans les délais restreints de de Time-To-Market, la nécessité d’outils d’automatisa-
tion de développement pour augmenter la productivité de conception, réduction du
cotlit de conception, réduction de puissance consommeée... Pour palier a ces problemes,
une approche de conception ont été proposée afin de surmonter les limitations des
méthodes de conception conventionnelles.

Cette approche, appelée HLS, a pour but d’accélérer la création des IPs en
permettant d’implémenter directement une seule spécification SW/HW dans des
circuits programmables sans qu’il soit nécessaire de coder manuellement les solutions

au niveau Register Transfer Level (RTL).
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Un outil HLS produit a partir d’'un langage de programmation de haut niveau
tel que C/C++, une spécification matérielle qui effectue la méme fonction [108]
(Figure I1.9). Les outils HLS offrent aux développeurs la possibilité d’utiliser les

architectures matérielles sans avoir une expertise matérielle.

Langage de programmation Description Bitstream de
de hautniveau RTL
fournisseur FPGA

F1GUure I1.9: Flot de conception des outils de synthése de haut niveau (FPGA)

Les logiciels HLS ont été récemment appliqués a une variété d’applications (au-
tomobile, imagerie médicale, réseaux de neurones), avec des avantages significatifs
en termes de performance, du coiit et du temps nécessaire pour la mise en oeuvre

d’une application donnée [109].

I1.5.5.1 Classification des logiciels HLS

En se basant sur le langage de programmation en entrée, nous pouvons distinguer

trois catégories pour les outils HLS académiques et commerciaux :

(i) Conception basée sur le langage de programmation C/C++ [110] :
Permet aux développeurs de produire les modules HW directement a partir du
langage C/C++. Dans cette catégorie, nous citons a titre d’exemple les outils

Vivado HLS d’Xilinx et Intel HLS Compiler d’Altera.

(ii) Architecture pilotée par les modeles (Model Driven Architecture)
[111] : Cette catégorie a comme entrée des modeles décrits en langage UML

tel que Gaspard.

(iii) Conception basée sur un modeéle (MBD : Model-Based Design) [112] :
La génération des codes VHDL ou C est fournie a partir des modeles qui sont

représentés sous formes des blocs tels que Matlab/Simulink et Labview.
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I1.5.5.2 Outils HLS dans le contexte automobile

Dans [113], une implémentation matérielle, avec 'outil Vivado HLS, a été pro-
posé pour la détection de voie afin que le véhicule puisse se localiser. L’implémen-
tation sur la carte Zynq a permis de détecter la voie de circulation en temps réel
pour un taux d’images de 130 images par seconde et une résolution de 480 x 270.

Sur la méme plateforme cible et avec le méme outil de synthese, un filtre d’occu-
pation bayésien est implémenté pour la localisation en temps réel d’un véhicule [114].

Les auteurs de [110] ont implémenté sur le SoC' Zyng un algorithme de détection
et suivi d’objets par un radar automobile. Cet algorithme traite simultanément plu-
sieurs observations d’objets qui sont détectés par le radar pendant chaque balayage.
Ce travail souligne I'utilisation de Vivado H LS pour obtenir une réduction de plus
de 65% a la fois en termes de temps d’exécution et de consommation d’énergie par
rapport a une implémentation sur une PC.

Le travail effectué dans [115] utilise aussi Vivado H LS pour implémenter I’algo-
rithme Semi-Global Matching sur un FPGA Virtex 7. Cet algorithme est souvent
utilisé dans les systémes de vision stéréo dédiés aux applications automobiles. Le
cycle de conception a été réduit tout en conservant une meilleure qualité de résultat
et performance.

Dans ces travaux cités, les outils HLS ont été utilisés pour réaliser les différentes
taches liées a la perception d'un véhicule intelligent telles que la localisation et la
détection d’obstacles. Ces outils permettent aux développeurs d’accélérer le temps
du développement par rapport au codage manuel afin d’utiliser des calculateurs

embarqués performants.

I11.5.6 Synthese

Dans cette section, nous avons présenté les motivations qui nous ont poussé a ex-
plorer les solutions embarquées dédiées a la perception pour les véhicules autonomes.
Ces motivations, s’articulent autour de trois axes principaux, a savoir la performance
temporelle, la consommation d’énergie électrique et la siireté de fonctionnement.

Apres la présentation des technologies existantes des calculateurs embarqués, nous
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avons retenus la solution de FPGA. Le choix de cette solution est justifié par dif-
férentes raisons telles que : (i) Les FPGAs offrent du calcul a haute performance a
des fréquences du fonctionnement plus basses. (ii) Les FPGA se caractérisent par
leur faible consommation d’énergie par rapport aux GPU et CPU, qui représente un
facteur important dans le cas du véhicule autonome 100% électrique. D’autre coté,
nous nous intéressons aux outils HLS pour synthétiser des implémentations maté-
rielles. Ces outils ont prouvé leur efficacité d’accélérer le cycle du développement de
création des I Ps, avec des avantages significatifs en termes de performance, du cofit

et du temps nécessaire pour la mise en ceuvre d’une application donnée.

I11.6 Positionnement

Comme nous avons décrit précédemment, le positionnement de nos travaux de
recherche inclut la calibration des capteurs, la fusion multi-capteurs et ’exploration
des implémentations embarquées dédiées a la perception de véhicule autonome, et
en particulier la fonctionnalité DTMO.

Tout d’abord, nous proposons une méthodologie de calibration entre les cap-
teurs caméra et LIDAR en utilisant une mire rectangulaire. Cette méthode devra
répondre aux contraintes de précision et de rapidité de mise en ceuvre. De plus, il sera
nécessaire de développer une chaine de traitement permettant d’extraire les caracté-
ristiques de la mire de calibration par les deux capteurs afin de réduire I'intervention
de l'utilisateur dans la mesure du possible.

Ensuite, nous proposons une approche de fusion entre les capteurs caméra et
radar en s’appuyant sur la théorie des fonctions de croyance. Cette théorie est bien
adaptée au probleme de fusion de données et modélise bien la performance des dif-
férents capteurs [21]. L’emploi d’une architecture multi-capteurs est important pour
tirer profit des avantages de chaque capteur. L’approche proposée a pour objectif
d’améliorer la précision de détection et la reconnaissance des obstacles.

Dans un troisieme temps, afin d’assurer une conduite autonome pour un véhicule
100% électrique, la tache du calcul doit fournir simultanément des performances éle-

vées, une faible consommation d’énergie et une faible dissipation thermique, a faible
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cotit. Donc, dans la troisieme partie, nous allons présenter une conception dune
plateforme embarquée a base de la carte Zyng — 700 pour fusionner les positions
des obstacles détectés entre une caméra stéréoscopique et un LIDAR. D’autre coté
nous allons souligner I'importance des outils HLLS dans les applications automobiles

intelligentes pour produire des accélérateurs matérielles.

I1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons effectué un tour d’horizon de I'état de I'art actuel.
Nous avons abordé trois axes principaux de notre recherche bibliographique afin
d’évaluer et comparer les solutions existantes ainsi que les verrous scientifiques et
technologiques. En s’appuyant les résultats de nos recherches, nous visons a conce-
voir un systeme embarqué de fusion multi-capteurs pour la détection des obstacles

autour d’un véhicule autonome.

Afin de fusionner les données, la premiere étape consiste a calibrer les capteurs.
Dans le chapitre suivant, nous présentons notre méthodologie pour réaliser ce pro-

cessus.
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Chapitre 111 Calibration extrinséque caméra/LIDAR

III.1 Introduction

Ce chapitre présente notre approche proposée pour effectuer le processus de ca-
libration extrinseque caméra/LIDAR. Les travaux entrepris inclut également une
chaine de traitement pour extraire les caractéristiques de la mire de calibration par
les deux capteurs : détection des lignes par la caméra et le processus de segmenta-
tion effectué par le LIDAR. Pour évaluer les résultats obtenus de notre contribution,
nous les comparons avec 1’approche originale [37] d'un coté et avec I'approche itéra-
tive [35] d’autre coté.

Ce chapitre est organisé comme suit : Dans la section II1.2 nous présentons les mo-
deles et les caractéristiques des capteurs utilisés ainsi que les processus de calibration
de caméra monoculaire, de caméra stéréo et de caméra/radar. Dans la section I11.3
nous détaillons notre contribution pour la calibration caméra/LIDAR en analysant
la répercussion de la précision de ce processus sur la fusion de données. Les résul-
tats ainsi que les comparaisons nécessaires par rapport aux approches de calibration

originale et itérative, sont présentés dans la section IV.5.

III.2 Modeles et calibrations des capteurs

Dans cette section, nous commencons par introduire les modeles des capteurs
utilisés, durant cette theése (caméra, caméra stéréoscopique, LIDAR et le radar).
Ensuite, nous présentons dans la deuxieme partie de cette section les techniques

utilisées pour calibrer les capteurs : caméra, caméra stéréo et caméra/radar.

I11.2.1 Modeles et calibrations des capteurs

I11.2.1.1 Cameéra

Afin de pouvoir effectuer des calculs numériques ou des raisonnements géomé-
triques a partir d’images, il est nécessaire d’avoir un modele qui décrit comment le
monde 3D se projette sur une image 2D, qui représente la projection réalisée par

une caméra. Il existe beaucoup de modeles, qui décrivent plus ou moins bien les ca-

o7



Chapitre 111 Calibration extrinséque caméra/LIDAR

ractéristiques d’une caméra (optique, électronique, mécanique). Le modele typique-
ment utilisé en vision par ordinateur, présente un bon compromis entre la simplicité
des équations associées et la proximité aux phénomeénes physiques modélisés, est le
modele sténopé (Pinhole) qui représente en effet une projection perspective [116]
(la transformation géométrique réalisée par un systéme optique qui forme I'image
d’objets situés dans l'espace). Ce modele représente une caméra par un plan image
correspondant a la surface photosensible, un centre optique et un point principal.
La figure III.1 décrit un modele sténopé typique [5]. Supposons que O est le
centre de caméra qui représente 'origine du systeme de coordonnées de caméra et
O, est le centre du systeme de coordonnées de l'image, appelé le point principal
O;. La distance entre le centre de caméra et le plan image est la distance focale f.
Notons que la ligne qui passe par O et Oy, aussi perpendiculaire au plan de 'image
est appelée axe principal. Dans le modele sténopé, la projection du point po, situé

au plan caméra, dans le plan image est le point p;.

y 3
P
L
P1
s
Centre de ' yIMI! Axe frmc:lpal
camera Q ' L |
By
i - Point principal

/ PlanImage

FIGURrE III.1: Reperes géométriques de caméra [5]

Le modele sténopé transforme un point 3D de la scéne observée dans le plan
image en utilisant trois transformations. Nous décrivons dans la suite les transfor-
mations nécessaire pour un modele sténopé considéré idéal, c’est-a-dire sans tenir

compte des distorsions de 1’objectif.
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-Transformation entre le repére monde et celui de caméra : Cette trans-
formation rigide est composée par une rotation "R, et une translation ™ ¢ .. Les
parametres de cette transformation sont appelés parametres extrinseques de la ca-

méra :

Te x
Vel Zmp 19| 4m 7, (IIL.1)
Ze z
_1_ _1_

T
avec [x Yy z 1] est les coordonnées homogenes d’un point 3D donné dans I'es-

T
pace (repeére monde), exprimé dans le repére caméra par {ﬂﬁc Ye Ze 1} .
-Transformation entre le repére caméra et celui du capteur (plan réti-

nien) : C’est une projection perspective entre le repere caméra et celui du capteur

qui convertit un point 3D [z, Y., T.] en un point image [x,y] :

z f, 0 00

Ye
slyl=10 f, 00 (111.2)
Ze
1 0 0 10
1

avec s est le facteur d’échelle et (f,, f,) est la distance focale f.

-Transformation entre le repére capteur et celui d’image : C’est la
transformation qui permet de transformer les coordonnées d’un point image (z,y)

(unité métrique) en coordonnées discretes (u,v) (pixels) :

U k., 0 c| |z
vl =10 ky Cy Yy (HIS)
1 0 0 1 1

avec (cg, ¢,) en pixels représente le centre de caméra et (k,, k,) représente le nombre
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de pixels par unité de longueur le long des directions x et y du capteur.

111.2.1.2 Caméra stéréoscopique

D’apres la partie précédente, chaque point de ’espace tridimensionnel est associé
a un point de l'espace bidimensionnel de I'image. La troisieme dimension est alors
perdue et aucune information de profondeur n’est donc disponible. Donc, une infi-
nité de points 3D est associée a chaque point de 'image, tout le long de la droite
tridimensionnelle passant par le centre optique et le point image. Par triangulation
et grace a l'utilisation d’une deuxieme caméra, il est alors possible de reconstruire
cette information de profondeur en déterminant le point d’intersection des deux
droites tridimensionnelles. Par conséquent, il est nécessaire d’exprimer la géométrie

des deux capteurs dans un méme référentiel [6].

La figure I11.3 décrit les trois référentiels ainsi que les trois transformations rigides
(T, Ty et Ty) permettant le changement de repére d'un référentiel & un autre. Notons
que R, est le référentiel de la scéne et R.;, R. sont respectivement les référentiels

de la caméra gauche et celle de droite.

La figure I11.4 montre comment la profondeur des objets est déterminée dans le
probléeme de correspondance stéréo. Supposons deux caméras de distance focale f
au méme niveau horizontal, séparées 'une de l'autre par une distance de ligne de
base (baseline) b (le segment reliant les deux centres optiques). Le pixel p situé dans
I’espace sera situé au point g dans 'image droite et le point z; a celle de gauche.
Dong, le principe est de trouver pour chaque pixel zi dans I'image droite, le meilleur
pixel correspondant x; dans l'image gauche qui doit étre situé sur la méme ligne
d’image. La différence entre les deux points sur le plan image est définie comme la
disparité d représenté dans la figure I11.3.(b). Par conséquent, la profondeur de pixel

p est calculée avec I'équation I11.4.

bx f
d

Profondeur = (I11.4)
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Référentielde la scene R,

Planimage \, % Planimage

A

P X X
Profondeur R L
Image gauche Image droite
| || ||
Distance #
tocale (t)v
- ~>)
L, : : , Jisparite
Caméra Ditanceds ilgne Caméra £3
gauche ieael) droite
(a) (b)

FiGcure II1.3: Calcul de la profondeur d'un objet dans un probleme de correspon-
dance stéréo

I11.2.1.3 LIDAR

Nous utilisons dans ce travail un capteur LIDAR mono-nappe. Ce capteur émet
en permanence des faisceaux de lumiere laser, puis mesure le temps nécessaire au
retour de la lumiere dans le capteur. La figure I11.4 décrit le principe du fonctionne-

ment de LIDAR pour un seul faisceau de lumieére (domaine infrarouge). La mesure
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de la distance se déduit a partir du retard entre I’émission de I'impulsion électroma-

gnétique et sa réception a partir de la formule suivante [117] :

CAt
2

d= (I11.5)

avec ¢ = 3.10% m/s la vitesse de la lumiere et A, le temps écoulé entre 1’émission et
la réception de I'impulsion électromagnétique. Notons que le nombre de faisceaux

dépend de la technologie de LIDAR utilisée.

Distance: d

Faisceau de lumiere laser

Obstacle [ [ =mm=== T R —— .@ LIDAR

Temps écoulé: A,

Fi1GURE II1.4: Principe du fonctionnement de LIDAR pour un seul faisceau de lu-
miere

Le LIDAR fournit cycliquement une série de mesures des distance brutes (7, 6;)
dans un systeme de coordonnées polaires avec r; la distance et ; I’angle. Ces mesures

peuvent étre converties en cordonnées cartésiennes [z;, y;]7, o :

vi| |7 cos(6;) (ITL6)
Ui i sin(0;)
Dans le systeme de coordonnées du capteur LIDAR, nous spécifions le point qui
émet les rayons laser comme l'origine du repeére.
Ce capteur présente des erreurs des mesures qui sont caractérisées par les construc-
teurs dans les documents techniques (écart-type ou variance d’erreur). Par ailleurs,

la transmission de données, du capteur LIDAR utilisé dans cette these, est effectuée

avec la liaison Ethernet et suivant le protocole TCP /IP.
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I11.2.1.4 Radar

Le radar fournit des mesures des positions des obstacles détectés ainsi que leurs
vitesses relatives. Ce capteur comporte principalement un émetteur, une antenne et
un récepteur, et utilise le rayonnement radar pour analyser son environnement. A la
différence du LIDAR qui emploie la lumiére (région infrarouge du spectre électroma-
gnétique), le radar utilise les ondes radio-fréquence. Il utilise la propriété des ondes
électromagnétiques de se réfléchir sur tout obstacle, créant ainsi une onde de retour
susceptible d’étre décelée par un récepteur adapté a ce signal. Ce principe peut étre
mis en évidence lorsque le signal émis est une suite d’impulsions électromagnétiques.
Chaque impulsion de durée tres breve de 'ordre de quelque microsecondes se pro-
page dans atmosphere a la vitesse de la lumiere [118]. Pour calculer la distance, le
radar utilise le méme principe de LIDAR. En outre, le radar peut fournir la vitesse

d’une cible due a l'effet Doppler [118].

Par ailleurs, nous utilisons le radar 24 GHz a courte portée qui est configuré via

le protocole CAN. Il peut étre configuré suivant deux modes :

(i) Cluster : se compose des multiples réflexions ou échos qui ont une position et

un mouvement similaires et peuvent étre donc combinées.

(ii) Piste : se compose des clusters qui sont suivis dans le temps. Plus précisément,
il s’agit des obstacles détectés et qui sont suivis par le radar. La position de

chque objet est calculée dans le systéeme de coordonnées cartésiennes.

Pour résumer, les Clusters correspondent aux objets non suivis et les pistes sont
dérivées a partir des algorithmes du filtrage et du suivi qui conservent également les
historiques de leurs déplacements. Dans cette these, nous configurons le radar pour
utiliser le mode piste ou le capteur envoie des listes d’objets détectés. Le nombre
maximal de pistes est 25 pistes (objet détecté) qui sont mises a jour chaque 33
millisecondes. Chaque Piste a un identificateur unique, une position, une vitesse

relative et une valeur RCS .
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I11.2.2 Calibration des capteurs : caméra, caméra stéréo et

caméra/radar

Nous avons expliqué précédemment les modeles et les caractéristiques techniques
des capteurs utilisés. Dans cette section, nous présentons les différentes calibra-
tions nécessaires des capteurs caméra, caméra stéréo et caméra/radar, et qui se-
ront utilisées soient par d’autres processus de calibration, tels que la calibration de
caméra/LIDAR qui nécessite la calibration de caméra, soient par la fusion multi-

capteurs caméra/radar qui nécessite la calibration des capteurs caméra et radar.

I11.2.2.1 Calibration de camera monoculaire

En vision par ordinateur, des lors que 'on souhaite obtenir des informations
métriques, il est nécessaire de calibrer la caméra. Le calibrage d’une seule caméra
(application monoculaire) revient a estimer ses parametres intrinseques ainsi que
sa position par rapport au référentiel du monde. L’approche classique consiste a
estimer les parametres de la caméra a partir de la géométrie d'une mire connue
avec exactitude. Les parametres a estimer sont alors les parametres intrinseques
et extrinseques (parametres pour lorientation et position). Considérons quelques
techniques de calibration existantes basées sur une mire de calibrage. Certaines
nécessitent un damier, comme la bibliotheque OpenCV [119] ou le Toolbox M atlab
[120].

L’utilisation d’'un damier est assez pratique car sa détection est rapide par les
bibliotheques de vision par ordinateur telle que OpenC'V. Dans ce travail, nous
utilisons un damier pour faire la calibration de caméra. L’entrée de ce processus
sera des images VG A 640 x 480 de différentes poses avec différentes orientations de

damier et la sortie sera les parametres intrinseques et extrinseques de caméra.

II1.2.2.2 Calibration de camera stéréoscopique

Configurer un capteur stéréoscopique revient a calibrer les deux caméras (para-
metres intrinseéques de chacune des caméras) et déterminer la position et 'orienta-

tion relative des deux caméras [6]. La calibration du systeme de vision stéréo est
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effectuée en deux étapes. La premiere étape consiste a calibrer chaque caméra indé-
pendamment comme déja décrit dans la partie précédente. La deuxiéme étape est
I’étalonnage extrinseque entre les deux caméras qui consiste a estimer les parametres

extrinseques entre eux (matrice de rotation et vecteur de translation).

II1.2.2.3 Calibration de caméra/radar

Pour effectuer la calibration de caméra/radar, nous avons utilisé la méthode
décrite dans [121]. L’idée est d’utiliser une mire pour déterminer sa position dans
les deux reperes capteurs, et ensuite exprimer les coordonnées de cette mire dans
chaque repere afin de trouver la transformation rigide entre le repere de caméra et
celui de radar. Cette méthode nécessite I'utilisation d’une mire en métal (réflecteur)
qui a une forme d’'un triedre carré. Ce réflecteur assure une continuité de détection
de la mire pour un point donné dans le systéeme de coordonnées radar, autrement
dit, il permet d’avoir une bonne réflexion des ondes émises. Le RC'S du réflecteur

est calculé par ’équation II1.7 :

4. L4

o (I11.7)

RCS de la mire =

avec L est la longueur du réflecteur et \ est la fréquence de radar.

Ensuite, nous avons besoin de la position du réflecteur dans le systéme de coordon-
nées radar et sa positon dans celui de caméra. En utilisant les données collectées,
nous résolvons le probléeme de Perspective-n-Point (PnP) [122] pour déterminer la

transformation rigide.

IT1.3 Calibration extrinséque caméra/LIDAR

Dans la section précédente, nous avons décrit les différentes calibrations requises
pour développer les travaux de cette these. Dans cette section, nous présentons notre
premiere contribution qui concerne la calibration des capteurs caméra et LIDAR.
Le but de cette calibration est de déterminer les parametres de la transformation

rigide entre les deux repeéres capteurs. Pour ce faire, en se basant sur [37], nous
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ré-développons la solution de calibration existante afin de 1'utiliser pour une mire
contentant plusieurs lignes. L’emploi de cette mire permet d’effectuer la calibration
entre ces capteurs tout en réduisant le nombre de poses requis, ce qui permet de
réduire le temps nécessaire pour la mise en ceuvre de cette méthode. De plus, nous
promouvons cette approche par le développement d'une chaine d’extraction des ca-
ractéristiques pour les deux capteurs afin d’automatiser ce processus dans la mesure
du possible. Dans la suite, nous détaillons les différentes étapes du développement

de notre contribution.

I11.3.1 Formulation du probléme et concepts de base

, . . . - .
Notre but est de déterminer la transformation rigide [“Rp|® ¢ 1], qui permet
de trouver le correspondant d'un point LIDAR 7/, = (1,91, 21]" dans le repeére
caméra {C'}. Nous considérons que P'¢ = [z¢, yo, zc|T le point associé a4 7, dans

le repére caméra :

%
Pe="RpL+ %y (I11.8)

La figure II1.5 présente la mire de calibration utilisée ainsi que les contraintes géomé-
triques entre le reperes caméra et LIDAR. Tout d’abord, nous définissons le systeme
de coordonnées pour les capteurs comme suit : I'origine O¢ est le centre du repére
caméra et l'origine Oy, est le centre du repere LIDAR. Le plan de champ de vision
de LIDAR est défini par le plan a z;, = 0. Donc, un point LIDAR est représenté par
7L = [z, yr, 0"

Nous considérons que la mire de calibration contient d lignes horizontales noires
[b;;, avec h est le nombre de lignes et ¢ est le numéro de la pose. Nous fixons des
lignes équidistantes entre eux, c’est a dire s’il y a d lignes, il est nécessaire que les
(d + 1) parties soient égales.

Supposons que ?h‘ et ?m» sont respectivement les points LIDAR des bords
gauche et droite projetés sur la mire de calibration. Pour estimer les positions du
point ?mih, suivant les différentes poses, nous divisons la distance entre ?li et ?M

par (d+ 1) (Figure IIL.5).
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Mirede calibration
Lignes noires de mire

a . - 1 7]
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F1GURE IIL.5: Contraintes géométriques pour la calibration Caméra/LIDAR

Soit ?Cih I'image du point LIDAR 7m,~h dans le repere caméra. Par ailleurs,
le vecteur normal Wih est perpendiculaire au plan T}, défini par [,;, et le centre de
caméra. Puisque le point 7 min (situé sur la ligne ly;,) appartient au plan T}, donc

son image ?cih dans le repére caméra appartient aussi au T}, et par la suite :
%
WV ein = Ti(CRL Pmin + 1) =0 (IIL9)

Pratiquement, 1’équation I11.9 n’est pas satisfaite a cause des bruits des mesures
et elle sera différente de zéro. Cette écart est le résidu e;. Pour n poses, les résidus

sont représentés par :

— —
& =R T + L), T(“Ry Prmre + 1 1)

—
JREEY) ﬁgd(CRL ?mnd + = t L))

(I11.10)

. N . - ;..
Afin d’estimer les parametres de transformation [“R;|¢ ¢ 1] avec une précision et
minimiser les résidus illustrés par (II1.10), nous définissons le probléme qui minimise

la somme quadratique des erreurs comme suit :
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n d
J = argmmz Z ein)? (II1.11)

Ct.,°RL i=1h

= argmin Z Z CRL P min + ¢ ))2
©t1,CRy, i=1 h=1 (II1.12)

stORIRy, =1, det(°Ry) =1
Notons que le probleme est soumis aux contraintes qui expriment les propriétés
de matrice de rotation. Rappelons quune matrice de rotation doit satisfaire les
propriétés suivantes : (7) Le déterminant d’une matrice de rotation est égale a 1.
(ii) La multiplication de la matrice transposée par la matrice elle méme, est égale
a la matrice identité.
L’objectif est de résoudre le probléme de minimisation pour déterminer Ry, et oy L,

les parametres de calibration.

I11.3.1.1 Réduction du nombre de variables

La premiere étape consiste a réduire le nombre de variables pour simplifier I’équa-
tion (II1.12). Puisque la translation oy 1, n'est pas impliquée dans les contraintes,
elle peut étre éliminée du probléeme d’optimisation. En appliquant la condition néces-
saire d’optimalité du premier ordre [45] a la fonction de cotit (Eq I11.12), le nombre

de variables sera réduit.

Lemme 1 : Nous pouvons réduire le nombre de variables dans Eq II1.12 par

I’application de la condition nécessaire d’optimalité du premier ordre :

n n d
J = Z Z { ;'Z;LCRL ?mih - (Z Z E?z?;bjl CRL ?mjl)}2

i=1h=1 j=11=1 (II1.13)
st.PRECR, =1, det(“Ry) =

Avec :

n d 1
Wit = T J, (Z > Wﬂﬁr> T (III.14)

n d _ n d
OF L = —(Z S Aah) ' (Z > H il O R omin) (I1.15)
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Preuve : En appliquant la condition nécessaire d’optimalité du premier ordre [45]

a la fonction de cott (Eq I11.12), nous obtenons :

0.J 0 LA c c 5
o = o (X L (FRCR P+ T 1))
¢t 3CtL —1 h=1
o = (I11.16)
=303 27 [0, OR P+ 75T ] =0
=1 h=1

Supposons que :

N , . . — .,
Donc, d’apres I'équation I11.16, le vecteur de translation ¢ ¢ ; est exprimé comme
suit :

n

d
CF, = _F (Z S WL R me) (I1L.17)

=1 h=1

En remplacant oy . par son expression (Eq II1.17) dans la fonction de cotit (Eq
I11.12), nous obtenons :

n d
J = ZZ[_)T CRr P min — T F Zzﬁjlﬁﬁ °Ry, ?mjl):|2
j=1 1=1

i=1 h=1

n d
=3 [ R B - <Z Zﬁgp—lﬁﬂﬁ; Ry Bt ’

i=1 h=1 j=1 I=1
Supposons que :
—1
Wing = T <F> T (T11.18)

Alors, I’équation (I11.12) est exprimée seulement en fonction de matrice apres 1éli-

mination de translation :

J = zn: > {—xp “Ri, T min — z”: S wh “Ry 7@1)]2 (I11.19)

i=1h=1 Jj=li=1

II1.3.1.2 Formulation du probleme d’optimisation a I’aide de quaternion

unitaire

Une autre représentation possible des rotations, a part la matricielle, est celle uti-

lisant les quaternions. Nous introduisons tout d’abord les quaternions, ensuite nous
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montrons comment ils nous permettent de simplifier notre probleme d’optimisation.
Les quaternions peuvent étre vus comme des vecteurs de quatre dimension ou

encore comme des nombres hyper-complexes & trois parties imaginaires [123] :

q=q+qi+qj+q@k (I11.20)

ou i, j et k sont des nombres complexes et g4 est la partie réelle ou scalaire du
quaternion. Nous pouvons représenter une rotation avec un quaternion unitaire. Un
quaternion est unitaire si et seulement si sa norme est égale a 1 [124]. La norme de

q est calculée comme suit [124] :

lql°=qi+di + a5+ a3 (I11.21)

La conversion des matrices et vecteurs en quaternions ainsi que toutes les opérations
du calcul sont présentés dans I'annexe B.
Afin de simplifier le probléme et réduire davantage le nombre d’inconnues, nous

remplacons la matrice de rotation “ Ry (3 x 3) par le quaternion unitaire ¢ (4 x 1).

Lemme 2 : Nous réduisons le nombre d’inconnues dans la fonction de cofit

par l'utilisation de quaternion unitaire, donc I’équation (II1.13) est exprimée comme

suit :
n d 2
J = q" Sinq
i=1 hz::I (I11.22)
s.t ng qu =1
avec :
n d
Sin = L) " RDmin) — D Y L(Winjt) " R (Pmiji) (II1.23)
J=11=1

avec L(.) et R(.) sont les matrices de multiplication gauche et droite de quaternion

(voir annexe B).

Preuve : En se basant sur les propriétés du calcul de quaternion, la conversion
des vecteurs et matrices en quaternions ainsi que la multiplication de quaternion,

70



Chapitre 111 Calibration extrinséque caméra/LIDAR

nous pouvons redéfinir la fonction de cotit comme suite :

n d n d 2
_T T
J= Z Z [nih(q®p7rLih ® 1171) - Zzwihﬂ(q ® Pmjt ® ql)‘|

i=1 h=1 ey
n d T n d

= Z Z |:nih(‘c(Q)pmih ®q 1) - Z Zwﬁjl(c(q)pmﬂ ®qh
i=1 h=1 Py

Puisque  (£(q)Pmin) ® ¢~ = R(qg™)(L(Q)Pmin)

et (L(@Pmj1) ®q~" =R(a™)(L(Q)Pm) (I11.24)

Donc :

n d 2
Z { PR DL @hmin — 3 Z@ﬁﬂn(q—l)uq)ﬁmﬂ}

= j=1 1=1

2

Puisque  L£(q) Pmih = R(Pmin)q

et L(q) Pmjt = R(Pmj1)q
Donc, la fonction de cofit est reformulée par la fonction suivante :

n d 2
J= ZZ{ L#in) T R(Brmin) ZZQ L(@Din )" ijz)Q}

i=1 h=1 j=1 I=1

= Z Z { ( (in) " R(Bmin) Z Z L(winj)" pmjl)) q} 2

i=1 h=1 Jj=1 =1

(I11.25)

I11.3.1.3 Méthode du multiplicateur de Lagrange

Pour résoudre la fonction de cotit J, nous utilisons la méthode de multiplica-
teur de Lagrange [45]. Cette méthode s’applique a toute recherche de minimum en

présence de contraintes qui est notre cas. La fonction lagrangienne est définie par :

T
L(g, A) = J(g) + AMgq — 1) (I11.26)

avec A est le multiplicateur de Lagrange.

Donc, en utilisant la méthode de Lagrange, nous obtenons le systeme des equations

suivant :

Sin+Sh | g+ Ag=0

1 Zde=1 [qT Sin (1]
(111.27)

qq—1=0

L’équation (II1.27) représente un systéme d’équation de quatre polynémes cu-

biques et un polynoéme quadratique en cinq variables : {q1, g2, g3, @1, A}. En outre,
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il s’agit d’un systeme avec des coefficients en virgule flottante, car ces coefficients
sont obtenus & partir des mesures provenant des capteurs LIDAR et caméra (la ma-
trice Si, (Eq I11.23 ) est remplie par les valeurs des quaternions des points py,p, et
des normales n;;,). La résolution de ce systeme permet de déterminer le quaternion,
ensuite nous pouvons le convertir en matrice de rotation “R;. Enfin le vecteur de
translation est calculé C7L a partir de I'Eq II1.15. Ces parameétres, “ Ry, et C?L,
définissent la transformation rigide entre les capteurs caméra et LIDAR. Dans la
section suivante, nous présentons une approche itérative pour effectuer la calibra-
tion caméra/LIDAR afin de la comparer avec notre contribution. Les résultats sont

abordés dans la section des résultats expérimentaux.

I11.3.2 Approche itérative

En s’appuyant sur les solutions proposées dans I’état de I'art, nous allons compa-
rer les résultats de notre contribution avec ceux de I'approche itérative. L’approche
itérative résout le probleme géométrique avec une méthode linéaire telle que la SV D,
et utilise ensuite cette solution comme une premiere approximation pour appliquer
une optimisation non-linéaire itérative telle que les algorithmes de Gauss-Newton
ou de Levenberg-Marquardt, c¢’est a dire la premiere approximation sera mise a
jour d'une maniere itérative dans le but d’étre optimisée. La méthode développée
dans [35] résout le probléme de calibration avec 'approche itérative. L’entrée de cet
algorithme est un ensemble de mesures et la sortie est une homographie. Cette der-
niére est une matrice qui permet la transformation entre les deux repéres capteurs.

Nous résumons ’algorithme proposé dans [35] comme suit :

Algorithm 1: Algorithme de calibration extrinseque caméra/LIDAR [35]
Entrées: Mesures : lignes-points
Sorties : Matrice d’homographie H

Trouver N > 8 lignes-points mesures

Déterminer les coefficients de la matrice qui définit le probleme
Générer une solution initiale avec la méthode SV D

Améliorer la solution initiale en minimisant la fonction objectif avec
I'optimisation itérative Levenberg-Marquardt
5 Retourner H

[N
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I11.3.3 Extraction des caractéristiques

Dans cette partie, nous présentons notre solution proposée de l'extraction des
caractéristiques pour les capteurs caméra et LIDAR. L’extraction des caractéris-
tiques a pour objectif de détecter les lignes noires de la mire par la caméra et les
deux points des bords qui sont projetés sur la mire par le LIDAR. Notons que les
méthodes développées sont applicables a n’importe quelle méthode de calibration

qui utilise I’association lignes-points telle que [35].

I11.3.3.1 Extraction des points LIDAR

Pour extraire les points projetés du capteur LIDAR sur la mire, nous développons
un processus de segmentation (clustering). Chaque segment (cluster) se compose
d’un nombre minimum des points qui doivent étre éloignés entre eux par une distance
inférieure & un seuil fixé Thr. Donc, si la distance euclidienne entre deux points
LIDAR consécutifs est inférieure a une distance maximale Thr, un segment sera
créé. De plus, chaque segment est défini par un centroide C;. Les coordonnées de C;

sont calculées par ’équation suivante :

p?h'
)

(Cs, Cys) = (3 B,

-1

(111.28)

n ] n

=1
avec p; un point du capteur LIDAR, p;,; doit appartenir au méme cluster et n est
le nombre de points d’un cluster donné.

Nous pouvons ajouter un autre parametre pour fixer le nombre minimum de points

qui composent un segment afin d’éliminer les données aberrantes.

La figure I11.6 présente les points LIDAR 3D projetés dans I'environnement du
capteur. Nous utilisons le processus de segmentation dans un espace ouvert. En
outre, nous fixons la zone ou la mire est placée afin de préciser son emplacement.
Donc, cette zone sera limitée par deux valeurs maximale et minimale sur 1'axe des
ordonnées (les deux lignes vertes dans la figure (II1.6). Les points bleus sont les

points LIDAR projetés sur la mire de calibration. Notons que pour notre approche
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de calibration caméra/LIDAR, nous avons besoin seulement des points des bords

X (m)

y{m)

qui sont projetés sur la mire.

45 T
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FiGUre II1.6: Extraction de points LIDAR projetés sur la mire : les points rouges
sont les points de LIDAR (valeurs aberrantes dans le cas de la localisation de mire),
les points bleus sont les points LIDAR projetés sur la mire de calibration et les lignes
vertes sont les limites de la zone (min et max) ou se situe la mire.

I11.3.3.2 Extraction des lignes par la transformée de Hough

Dans cette partie, nous détaillons la procédure de détection des lignes noires de
la mire utilisée avec la caméra. Cette procédure illustrée par figure I11.7 se compose
de différentes étapes et s’appuie principalement sur la transformée de Hough. Cette
transformée permet d’extraire les lignes droites d'une image. Dans la suite, nous
présentons les différentes étapes de I’algorithme d’extraction des lignes noires situées
dans la mire.

-Filtre de lissage gaussien (Gaussian Smoothing filter) :

Avant d’utiliser la transformée de Hough, il est nécessaire d’appliquer un filtre

spatial a 'image afin de réduire les bruits et la quantité d’informations a traiter tout
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Entrée: Image Filtre delissage Détection des contours:
640x 480 gaussien filtre de Canny
Deﬁm}’ la,re:‘glon Latransformee Image en sortie

¥ d'intérét de Hough

F1cUure II1.7: Algorithme d’extraction des lignes noires de la mire avec la transfor-
mée de Hough

en préservant le maximum d’informations. Parmi les filtres existants, nous utilisons
le lissage gaussien (Gaussian blur) [125] qui est un filtre spatial 2D utilisé pour

supprimer et réduire les détails et les bruits existants dans une image donnée.

Mathématiquement, appliquer le filtre de lissage gaussien revient a convoler
Iimage avec un noyau ou un masque gaussien (matrice des pixels). L’idée prin-
cipale est que les nouveaux pixels de I'image sont créés par une moyenne pondérée
des pixels proches, autrement dit, pour créer un nouveau pixel, le noyau gaussien

donne plus de poids aux pixels centraux et moins de poids aux pixels voisins.

La figure I11.8 présente les résultats de l'application de ce filtre sur une image
en variant ’écart-type. En général, un filtre gaussien avec un écart-type o > 1 est
utilisé pour réduire le bruit, et si ¢ < 1 c’est dans le but de fournir une image
pour faire un masque flou [126]. Notons que plus I"écart-type o est grand, plus le
flou appliqué a I'image sera considérable. Dans notre cas, ce filtre est utilisé afin de

supprimer au maximum les détails ainsi que les bruits.

-Détection des contours avec le filtre de Canny :
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(c)

MR
o T—

FiGure II1.8: Filtre de lissage gaussien (a) Image originale (b) Filtre de lissage
gaussien : moyenne nulle, écart-type o = 0.5 (c) Filtre de lissage gaussien : moyenne
nulle, écart-type o = 2

Apres la réduction des détails et bruits, la deuxieéme étape consiste a appliquer
un algorithme de détection des contours. Cet algorithme permet de réduire d’une
maniere considérable la quantité de données a traiter en conservant seulement les
informations les plus pertinentes. L’idée est que dans une image en niveaux de gris,
un changement brutal de la valeur de pixel (I'intensité lumineuse) caractérise un
contour. Il existe plusieurs méthodes pous assurer la détection des contours telles
que le filtre de Canny [127] ou celui de Sobel [128]. Ces deux méthodes cherchent
les extremums de la dérivée premiere, en général les maximums locaux de 'intensité
du gradient. La différence entre ces méthodes est les masques qu’elles utilisent.
Nous utilisons le filtre de C'lanny, car il garantit une meilleure détection des contours
ainsi que leurs orientations, notamment dans le cas ou I'image contient de bruit de
maniére significative [129] (présence d’informations parasites qui s’ajoutent de fagon
aléatoire aux détails). Ce filtre retourne un image avec des contours détectés, a ce
stade, la transformée de Hough est appliquée.

-Détection des droites avec la transformée de Hough : La transformée de
Hough est une technique de reconnaissance des formes inventée par Paul Hough.
Cette technique est un outil standard dans le domaine de vision artificielle. Elle
permet de détecter des objets bien précis dans les images tels que les lignes et les
cercles [130]. Dans notre cas, nous l'utilisons pour détecter les lignes noires de la
mire.

L’idée est de transformer chaque point de I'espace x —y (repére cartésien de I'image)
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en espace de parametres (repere polaire). Cette méthode définit deux parametres :
(i) r représente la longueur d’une normale de l'origine a cette ligne (2) 6 est I'orien-

tation de r par rapport a 'axe x. L’équation de chaque ligne est définie par :

r = xcos(0) + ysin(f) (I11.29)

Apres la transformation de tous les points dans ’espace paramétrique, les pics
locaux associés aux candidats des lignes dans 1'espace = — y sont extraits [130].
Notons que d’autres parametres sont requis pour la transformation de Hough afin

de filtrer les lignes détectées :

(i) Distance entre deux segments : lorsque une distance entre deux segments est
inférieure a la valeur spécifiée par 'utilisateur, la fonction de Hough fusionne

les deux segments en un seul.

(ii) Longueur de ligne minimale : ce paramétre permet a la fonction de Hough de

rejeter les lignes qui sont plus courtes que la valeur spécifiée.

-Filtrage des lignes aberrantes : L’étape précédente permet d’appliquer la
transformée de Hough pour détecter les lignes de la mire dans une image pour une
pose donnée. Cependant, cette transformée retourne les coordonnées de toutes les
lignes dans une image, méme les lignes qui correspondent aux données aberrantes.
Afin d’effectuer le filtrage et extraire les données pertinentes, il y a des étapes sup-
plémentaires qui sont prises pour effectuer I'extraction des lignes noires. Ces étapes

sont basées sur les connaissances a priori :

(i) Définir la régions d’intérét : A priori, nous savons ou la mire est installée
dans le champ de vision de caméra, donc nous pouvons limiter la zone du
traitement. Cette étape consiste a mettre en évidence les zones intéressantes
pour étre analysées afin de réduire la quantité d’information a traiter et le

nombre de fausses détections.

(ii) Eliminer les lignes courtes : En fixant un seuil du nombre minimal de
points constituant un segment, les lignes qui sont plus courtes que la valeur

spécifiée, seront rejetées.
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(iii) Eliminer les lignes horizontales : Sachant que les lignes noires de la mire
dans une pose donnée sont des lignes verticales, les lignes horizontales seront
considérées des données aberrantes. La distinction des lignes verticales par

rapport a ceux horizontales s’appuie sur les pentes des droites détectées.

(iv) Sélection suivant la couleur : En utilisant I'information de couleur nous
pouvons sélectionner davantage les informations pertinentes. A priori, nous
savons que les lignes de la mire ont des couleurs noires et leurs pixels voisins

ont des couleurs blanches.

La sortie de cette étape est les cordonnées des lignes de la mire que nous utilisons

pour déterminer les parametres de calibrations.

I11.3.4 Algorithme proposé de calibration caméra/LIDAR

La figure I11.9 résume notre algorithme de calibration caméra/LIDAR. Cela né-
cessite de mettre la mire de calibration dans les champs de vision des capteurs
caméra et LIDAR a différentes positions et orientations tout en assurant que tous
les capteurs peuvent la détecter. La couleur de la mire est blanche avec trois lignes
noires. Pour chaque pose, nous collectons les caractéristiques pour les deux capteurs :
les lignes noires détectées par caméra et les points des bords détectés par le LIDAR.
L’extraction des lignes noires est basée sur la transformée de Hough et 1'extraction
des points des bords est effectuée par le processus de segmentation. En utilisant ces
données, nous résolvons le systeme d’équations donné par 'Eq II1.27 pour obtenir

les parametres extrinseques de calibration.

I11.3.5 Répercussion de la précision de la calibration sur la

fusion de données

Pour fusionner les données entre les capteurs, il est nécessaire d’estimer et modé-
liser les erreurs qui sont impliquées dans le traitement des données. Ces incertitudes
sont causées par différents types d’erreurs tels que : (i) Les erreurs aléatoires pro-
venant des bruits des mesures, les écart-types de ces erreurs sont souvent fournis

par les constructeurs. (ii) Les erreurs de calibration. Par conséquent, le processus
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Capteur LIDAR  Capteur caméra

)

Extraction des|caractéristiques
Extraction des lignes
Segmentation par la transformee de
Hough
Points des bords Lignes noires
Résoudre la fonction Processus de
de colitJ calibration des
capteurs

Parameétres de
calibration

FIGURE II1.9: Algorithme proposé de calibration caméra/LIDAR

de fusion de données doit prendre en compte les incertitudes pour assurer un bon

fonctionnement.

Afin de montrer la répercussion des erreurs sur le processus de fusion, nous
simulons le comportement de deux capteurs qui détectent simultanément la position
d’un obstacle donné. Pour ce faire, nous appliquons 'approche bayésienne pour
fusionner les positions. Dans [72], Baig et al. utilisent cette approche pour fusionner
les positions des obstacles détectés par un LIDAR et une caméra stéréoscopique.
Les incertitudes des positions sont représentées par des distributions gaussiennes
2D. Si X est la vraie position de 'objet détecté, en utilisant la fusion bayésienne, la
]T

probabilité fusionnée de la position Prlzpyr]’ est donnée par I’équation suivante :

—P-x)Tr=1(P-x)

Poy(PIX) = = - (IT1.30)
2/ | R

avec P est la position fusionnée et R est la matrice de covariance fusionnée données
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par :
_ Pi/Ri+ Py/Ry

1/Ry+1/Ry

et 1/R=1/R +1/R,

avec P, et Ry sont respectivement la position et la matrice de covariance du capteur
1, P, et Ry sont ceux du capteur 2.

Dans la simulation, nous varions les matrices de covariance d’erreurs des capteurs.
Pour cela, nous définissons les bruits des mesures comme des bruits gaussiens avec
une moyenne nulle et un écart-type de 120 mm pour les deux capteurs. Nous mo-
délisons le déplacement de 'obstacle détecté par un mouvement uniforme avec une
vitesse constante. Notons que Ry = R,,1, cela signifie que la matrice de covariance du
capteur 1 présente uniquement I'erreur de mesure. Cependant, la covariance du cap-
teur 2 présente a la fois les erreurs de mesure et de calibration donc Ry = R,,.2 + R,
(car les mesures du capteur 2 seront projetées dans le repere du capteur 1). Nous
considérons que l'erreur de calibration du capteur 2 sera faible dans la premiere
simulation tandis que nous l'augmentons dans la seconde simulation.

Les figures I11.10 et II1.11 présentent les résultats obtenus, les postions détectées
par les deux capteurs ainsi que celle fusionnée. Il est clair que dans la premiere
simulation (Figure I11.10), lorsque le capteur 2 présente une faible valeur d’erreur
de calibration, la position fusionnée est située entre les deux positions qui sont
fournies par les capteurs. Par contre, lorsque l'erreur de calibration augmente, la
position fusionnée suit la position qui est fournie par le capteur 1, car elle a ’erreur
la plus petite (figure I11.11).

Selon ces simulations, le résultat de fusion est une combinaison des deux mesures
pondérées par leurs matrices des covariances de bruit. Par conséquent, la projection
de la mesure du capteur 2 sera biaisée si ’erreur de calibration est importante et la

position fusionnée se contentera des mesures du capteur 1.

I11.3.6 Evaluation de la qualité de calibration

En pratique, il est difficile d’obtenir ou d’évaluer la vérité terrain des parametres
extrinseques entre les capteurs caméra et LIDAR. Dans [131], Li et al. définissent un

indicateur de précision en se basant sur les résultats de projection des points LIDAR
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F1GURE III.10: Fusion de deux positions pondérée avec des matrices de covariance
similaires
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F1Gcure II1.11: Fusion de deux positions avec 'augmentation de ’erreur de calibra-
tion du capteur 2

dans le plan image afin d’évaluer la qualité de calibration. Dans [132], Shang et al.
définissent deux criteres afin d’évaluer les parametres de calibration : le premier
concerne l'erreur de translation et le second concerne l'erreur d’orientation. Dans
nos travaux, nous proposons la somme des carrés des résidus (Eq III.11) comme
un indicateur de calibration. Tant que ce critére tend vers zéro, nous obtenons une

bonne performance du processus de calibration.

I1II.4 Résultats expérimentaux

Afin de valider la méthode multi-lignes proposée, nous avons mené une série
d’expériences avec la navette autonome ARM A de Navya. Cette navette est équi-

pée par un ensemble de capteurs. Parmi ces capteurs, nous utilisons le capteur
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LIDAR mono-nappe avec un angle de balayage de 180° et une résolution angulaire
de 0,25°. Egalement, nous utilisons la caméra avec une résolution de 640 x 480 qui
est modélisée avec le modele sténopé. Pour synchroniser les données entre les deux
capteurs, nous développons une application avec RT Maps 4.0 permet de générer les
données de LIDAR et de caméra simultanément pour chaque pose. Nous employons

une mire de calibration de couleur blanche avec trois lignes noires (d = 3).

II1.4.1 Extraction des lignes de la mire de calibration

La figure II1.12.a montre la mire de calibration utilisée. Nous avons appliqué
Ialgorithme présenté dans la section I11.3.3.2 pour extraire les lignes. La figure
[T1.12.b montre les résultats préliminaires, la détection des lignes qui inclut les lignes
noires ainsi que des fausses détections. Quant a la figure I11.12.c, elle montre le
résultat final de détection.

Notons que le traitement d’image basé sur la détection de couleur n’est pas
souvent efficace (une étape de filtrage présentée dans 111.3.3.2). A titre d’exemple, si
nous cherchons la couleur blanche (son niveau de gris est 255), il est acceptable de
choisir les pixels qui ont des valeurs des niveaux de gris appartiennent a 'intervalle
[200..250]. Mais en pratique et en raison de différents facteurs tels que les bruits, la
résolution et la qualité de caméra, les valeurs des niveaux de gris des pixels blancs
peuvent dépasser cette plage (inférieurs a 200).

Pour appliquer notre approche de calibration, nous avons besoin de deux points de

chaque ligne noire détectée pour déterminer les vecteurs normaux.

I11.4.2 Résultats de calibration extrinséque caméra/LIDAR :

solution analytique

Nous avons déplacé la mire suivant une distance de 3 a 9 m. Afin d’accomplir
le processus de calibration, nous avons collecté 21 correspondances point-vecteur
normal pour l'approche mono-ligne, et 5 correspondances pour 'approche propo-

sée. Pour comparer les résultats, nous calculons la distance moyenne entre les co-
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F1GURE II1.12: Les résultats d’extraction des lignes noires de la mire de calibration :
(a) La mire utilisée pour notre approche de calibration (b) Les résultats prélimi-
naires : Extraction des lignes noires en présence des fausses détections (c) Résultat
final : Extraction des lignes noires de la mire

ordonnées des pixels des points LIDAR projetés sur la mire. Le résultat du ta-
bleau III.1 présente la distance absolue moyenne pour 'axe u, ’axe v et la distance
moyenne entre les pixels correspondants. Selon ce résultat, les deux approches sont
treés proches. De plus, la valeur de la fonction de cotit (Eq I11.11) est 0.66 pour 'ap-
proche mono-ligne et 0.45 pour la notre, ce qui a permis de réduire la moyenne des
carrés des résidus. Par conséquent, ces résultats ont validé le bon fonctionnement de
I’approche multi-lignes ainsi que pour celle de mono-ligne avec ’avantage de réduire
le nombre requis de poses.

La figure II1.13 montre les résultats de projection de deux approches pour quatre
poses choisies. Par ailleurs, il est nécessaire de prendre des poses de la mire a par-
tir de différentes orientations pour déterminer les six degrés de liberté. En outre,
il est recommandé de faire pivoter la mire, autour de l'axe z, pour permettre au
vecteur normal W}ih de s’étendre dans les trois directions, afin d’avoir le parametre

de profondeur.
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TABLE III.1: La différence moyenne entre les deux approches

Distance Distance Distance
moyenne moyenne moyenne
suivant suivant absolue
I'axe u (pixel) | I'axe v (pixel) | (pixel)
2.399 3.6816 3.3927
—d TA R

R @® Multi-linesapproach @ Original approach

F1cURE II1.13: Projection des points LIDAR sur la mire de calibration

II1.4.3 Comparaison des résultats : solutions analytique et

itérative

Pour I’approche itérative, nous avons collecté 23 correspondances de points-lignes
pour estimer ’homographie. La figure I11.14 montre les résultats de projection en uti-
lisant la solution itérative pour trois poses. Les lignes rouges représentent la solution
initiale et les lignes bleues représentent la solution optimisée en utilisant I'algorithme
de Levenberg — Marquardt.

Par ailleurs tableau II1.2 montre la différence moyenne entre les deux approches.
Selon ce résultat, les deux implémentations sont tres proches. Cependant, nous avons

obtenu des résultats séminaires a ceux de notre approche, mais avec de moins des

poses : 23 pour la solution itérative contre seulement 5 de la solution analytique.

TABLE II1.2: La différence moyenne entre les deux approches : analytique et itérative

Distance Distance Distance
moyenne moyenne moyenne
suivant suivant absolue
I'axe u (pixel) | I'axe v (pixel) | (pixel)
3.44 3.45 3.8
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FIGURE II1.14: Projection des points LIDAR sur la mire de calibration (Les lignes
rouges : solution initiale, Les lignes bleues : la solution optimisée)

II1.4.4 Discussion

Nous avons présenté dans ce chapitre notre contribution pour la calibration ca-
méra/LIDAR. Par rapport a d’autres approches dont la précision dépend d’une
estimation initiale précise, la solution proposée donne un résultat optimal pour un
nombre de poses réduit. En fait, en augmentant le nombre de lignes par pose, nous
réduisons les bruits qui affectent la qualité du processus de calibration. Donc, le
nombre d’observations a été réduit pour un résultat précis.

Pour les approches analytiques, la détermination du vecteur de translation est dé-
licate car elle est calculée par la somme illustrée par ’équation I11.15 qui peut étre
affectée par les bruits. En effet, I'erreur d’estimation, causée par les bruits dans la
premiere étape va se propager dans la deuxieme étape et ainsi de suite, ce qui affecte
la précision du résultat final.

Pour résoudre le probleme de calibration par la méthode itérative, il est plus simple
de déterminer la solution avec des outils de programmation tels que Matlab ou une
bibliotheque C/C ++ [133]. Dans ce cas, nous obtenons une solution initiale, par
la méthode de SV D, et qui sera mise a jour de maniere itérative par une optimisa-

tion non-linéaire. D’autre part, ’'approche analytique fournit plus de 20 solutions (&
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part les solutions complexes), donc nous avons besoin d’un solveur de bonne perfor-
mance. A partir de ces 20 solutions, la solution choisie doit satisfaire la contrainte

de la matrice de rotation (le déterminant est égal a 1).

II1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probléeme d’alignement des capteurs ca-
méra/LIDAR 2D. Pour résoudre ce probléme, nous avons proposé une solution qui
nous a permis d’avoir un résultat précis pour un nombre de poses réduit (5 poses),
ce qui diminue le temps nécessaire pour la mise en ceuvre de ce processus. Nous
avons aussi présenté une chaine de traitement, permettant d’extraire les caractéris-
tiques de la mire de calibration par les deux capteurs. Cette chaine s’appuie sur deux
fonctionnalités principales qui sont : la détection des lignes par la caméra, avec la
transformée de Hough, et un processus de segmentation pour détecter les points des
bords de LIDAR projetés sur la mire. Ces deux fonctionnalités ont pour objectif de
réaliser une acquisition de données automatisée dans la mesure du possible. En se
basant sur ’état de ’art, nous avons comparé notre approche analytique avec celle
d’itérative pour valider son bon fonctionnement.

L’emploi de cette calibration peut étre illustré par les deux cas suivants : (1) Sinous
fusionnons les positions des obstacles détectées par une camera stéréo et un LIDAR,
dans ce cas, la calibration permet de faire ’association entre les positions qui sont
exprimées dans les deux reperes différents. (2) Le deuxieéme cas, si le LIDAR dé-
termine les régions d’intérét dans I'image, nous pouvons ensuite classifier les objets
situés dans ces régions sans parcourir toute 'image, ce qui permet d’augmenter la
rapidité de traitement.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons notre approche de fusion multi-capteurs

entre une caméra et un radar.
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IV.1 Introduction

Ce chapitre présente notre deuxiéme contribution celle de fusion multi-capteurs.
Comme nous avons mentionné précédemment dans la section 11.4.5, chaque capteur
a ses propres avantages et inconvénients, ¢’est pourquoi seule une fusion appropriée
aboutit a un résultat précis. Il est donc important de développer une approche de
fusion multi-capteurs pour tirer profit des avantages de chaque capteur. Compte
tenu de la complémentarité des capteurs caméra et radar, cette combinaison est
souvent utilisée dans la recherche pour les applications des véhicules autonomes.

Dans ce chapitre, nous présentons notre approche de détection et classification
d’obstacles en s’appuyant sur la théorie des fonctions de croyance. Notre objectif
principal est d’améliorer la détection et la reconnaissance d’obstacles, y compris
les piétons. Les hypotheses pour classifier les obstacles sont déduites a partir du
parametre RC'S fourni par le radar, qui reflete la nature d’obstacle détecté, et la
classification assurée par la caméra. Les résultats de simulation et les tests expéri-
mentaux préliminaires sont présentés.

Ce chapitre est structuré comme suit. Dans la section V.2 nous justifions nos
choix des fonctions de croyance pour la fusion multi-capteurs. Dans la section 1V.3,
nous présentons la théorie de croyance ainsi que ses principaux concepts et ses
outils pour modéliser et gérer les incertitudes. Nous détaillons I'approche proposée
de fusion entre la caméra et le radar dans la section IV.4. Quant aux résultats, nous

les présentons dans la section IV.5.

IV.2 Proposition et justification

Dans le contexte du véhicule autonome, I’emploi de fusion multi-capteurs a pour
objectif d’éviter les fausses alarmes et réduire les détections manquées dans un en-
vironnement incertain. Dans le cadre de cette these, nous choisissons la théorie de
croyance, une alternative importante a la théorie de probabilité [49], pour la repré-
sentation des connaissances ainsi que pour modéliser et gérer les incertitudes prove-

nant des mesures des capteurs. La théorie de croyance présente plusieurs avantages,
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notamment :

(i) Elle est tres expressive, permet de représenter différents niveaux d’ignorance,
ne nécessite pas de probabilités a priori comme le cas pour I'approche bayé-
sienne, et gere les situations de conflit lorsque des preuves opposées appa-

raissent [134,135].

(ii) La théorie de croyance modélise souplement les connaissances et fournit des
outils riches permettant de gérer les différents types d’imperfection et de fu-

sionner ces connaissances [136].

(iii) Cette théorie est bien adaptée au probleme de fusion de données et modélise

bien la performance des différents capteurs [21].

Nous revenons a ces concepts avec plus de détails dans la section suivante. La fi-
gure IV.1 décrit une interaction entre un véhicule autonome et son environnement.
La détection d’objets est assurée en utilisant un ensemble de capteurs extéroceptifs
tels que le radar et la caméra. Ces derniers, permettent au véhicule de percevoir
I’environnement grace aux observations réceptionnées. En s’appuyant sur ces obser-
vations, des croyances sont déduites, puis fusionnées afin de prendre une décision
dans le but d’obtenir des données plus informatives et par la suite, améliorer la

précision de détection.

Afin de modéliser et gérer les incertitudes provenant des mesures des capteurs,
nous devons répondre aux question suivantes, comment nous pouvons représenter
la connaissance provenant d’une observation d’un capteur donné sous forme des
fonctions de croyance ? Comment nous fusionnons les fonctions de croyance, et par

la suite comment nous prenons la décision ?

Dans la partie suivante, nous introduisons la théorie de croyance et ses outils

théoriques pour la gestion des informations imparfaites.
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FIGURE IV.1: Interaction entre un véhicule autonome et son environnement
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IV.3 Théorie des fonctions de croyance : contexte

et outils

Dans cette section, nous décrivons les concepts fondamentaux de la théorie des
fonctions de croyance. Egalement, nous présentons les opérateurs principaux de com-

binaison pour la fusion d’informations dans le cadre de cette théorie.

IV.3.1 Théorie des fonctions de croyance (Dempster-Shafer)

La théorie de Dempster-Shafer a été introduite par Arthur P. Dempster [137] en
1968, dans le contexte de I'inférence statistique, afin de développer un cadre général
de représentation des incertitudes. En 1976, elle a attiré 'attention de Glenn Shafer
pour la modélisation des incertitudes, ce qui lui permettait d’établir les fonctions de
base de la théorie de croyance dans son livre A Mathematical Theory of Evidence
[138]. C’est pour cette raison, que cette théorie porte le nom de Dempster-Shafer,
aussi, nous trouvons d’autres appellations telles que la théorie des croyances ou la
théorie de 1’évidence.

La théorie des fonctions de croyance a pour objectif de développer des outils
théoriques pour la gestion des informations imparfaites, caractérisées par des im-
précisions et incertitudes. Au début des années 1990, Philippe Smets a développé
un cadre formel générique pour la représentation et la combinaison des connais-
sances, basé sur la définition de fonctions de croyance, connu sous le nom de modele
de croyance transférable (TBM : Transferable Belief Model) [139]. L’un des points

fondamentaux qui caractérisent le TBM est la différenciation des niveaux Repré-
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sentation des connaissances et Décision [140]. Les mécanismes de raisonnement du

T BM sont donc regroupés en deux niveaux [141] :

(i) Niveau crédal (du latin credo signifiant je crois) pour représenter et combiner

les informations.

(ii) Niveau pignistique (du latin pignus signifiant un pari) pour assurer la prise

de décision.

IV.3.2 Présentation des concepts

La théorie des fonctions de croyance suppose connu au départ un ensemble d’hy-

potheses 2, appelé cadre de discernement qui se définit comme suit [139] :

Q= {w,wo,...,wn} (IV.1)

ol w est une hypothese et NV est le nombre d’hypotheses.
Les hypotheses sont supposées exclusives signifiant que deux hypothéses ne peuvent

étre vraies simultanément.

A partir du cadre de discernement €2, nous supposons que 1’espace puissance est

composé de 2 propositions de  [140] :

2% = {0, {w1}, {w2}, ..., {wn}, {w1 Uwa}, {w1 Uws}, ..., Q} (IV.2)

ot 2% rassemble tous les sous-ensembles possibles formés des hypotheéses et des
unions d’hypotheses de €.

Nous distinguons des représentations différentes pour les fonctions de croyance. La
représentation la plus communément utilisée est celle de la fonction de masse de
croyance notée m®, appelée aussi en anglais Basic Belief Assignment (BBA), et

définie par [135] :

m ;2% — [0,1] (v.3)
A m®(A) '
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Satisfaisant :

> m(A) =1 (IV.4)

ACQ
ou A C Q est une proposition.
Nous citons d’autres concepts utilisés dans la théorie de croyance [135,142] :
— La masse m(A) représente le degré de croyance attribué a la proposition A et
qui n’a pas pu, compte tenu de I’état de la connaissance, étre affectée a un
sous-ensemble plus spécifique que A (part de croyance allouée a A).

— Un élément A dont la masse est non nulle (m(B) > 0) est appelé élément

focal de la BBA.

— La masse m(€2) représente le degré de l'ignorance et si m(Q2) = 1, il s’agit de
I'ignorance totale.

— m(0) représente le degré de conflit. La notion de conflit dans la théorie des
fonctions de croyance est ainsi principalement définie par la masse sur 1’en-
semble vide a l'issue de fusion des fonctions de croyance [143], nous revenons
a cette notions dans la section IV.3.3.

Au niveau notation de la fonction de masse, le cadre de discernement, exemple (2,
est mis en exposant dans la fonction de masse et la source de croyance S est mise
Q

en indice, donc la fonction de masse est représentée par my.

Afin d’expliquer davantage ces notions, nous présentons un exemple dans la suite.

Exemple : Résultat de lancer d’une piece monnaie parfaitement équilibrée, qui

peut étre pile ou face. L’objectif est de déterminer la probabilité d’obtenir soit pile
ou face.
Nous considérons €2 = {pile, face}, le cadre de discernement formé par I’ensemble des
hypotheses. Les hypotheses sont supposées exclusives signifiant que deux hypotheses
ne peuvent étre vraies simultanément, autrement dit, a chaque lancer nous obtenons
soit face ou pile. De plus, elle doivent étre exhaustives (la réponse est obligatoirement
I'une des hypotheses). Notons que le cade de discernement décrit I’ensemble des
réponses possibles a un probleme donné.

A partir du cadre de discernement €2, nous déduisons I'ensemble noté 22, com-

prenant I’ensemble des "2%" sous-ensembles de () :
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2% = {0, {pile}, { face}, {pile U face}} (IV.5)

ou 2 rassemble tous les sous-ensembles possibles formées des hypothéses et unions
d’hypotheses de (2.

Egalement, nous déterminons les probabilités (notées P) dans le monde probabiliste
et les fonctions des masses de croyance (notées m'?) dans la théorie de croyance

(monde crédibiliste) :
(i) Dans le monde probabiliste nous calculons les probabilités P(pile) et P(face).

(ii) Dans la la théorie de croyance nous calculons les fonctions des masses m*(0),

m®(pile), m(face) et m?({pile U face}).

IV.3.3 Opérateurs de combinaison pour la fusion des fonc-

tions de croyance

Pour combiner les fonctions de masse, il existe différents opérateurs. Chaque
opérateur a ses propres propriétés et il est utilisé dans un cas bien précis. En fait,
I’emploi de ces opérateurs dépend des contraintes d'une application donnée telles que
la fiabilité et la dépendance des informations fournies par les sources des croyances.
Autrement dit, pour fusionner les masses de croyance, aucun modele unique est
adéquat pour toutes les situations [144], donc il est nécessaire de déterminer quel
opérateur de combinaison le plus approprié pour une situation donnée.

Dans la suite, nous présentons cing opérateurs pour combiner les masses de croyance.

IV.3.3.1 Opérateur conjonctif

Cette approche est introduite par Dempster et reprise par Shafer. La combinaison
conjonctive est une regle de combinaison élémentaire consiste a prendre les sommes
de toutes les possibilités de conjonction entre tous les objets [145]. Cet opérateur
suppose 'indépendance et la fiabilité des sources, I’élément neutre est €2 et I’élément
absorbant est 1’ensemble vide. Pour combiner les masses de croyance nous utilisons

la formule suivante [135] :
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mip(A) = > m(B)my(C), VACQ (IV.6)
BNC=A | B,0CQ

oll m1s représente la fonction des croyances fusionnées, m; est la fonction de croyance
fournie par la premiere source de croyance et mqy est celle de deuxiéme source.
Le tableau IV.1 présente la regle de fusion de deux fonctions des masses m; et mo

qui ont un cadre de discernement 2 = {4, B}, avec l'opérateur conjonctif.

ma

ol w| S| 3
ISSIRSSIRSSIRSSY =
> S s e
wwss| w
olw s ©

TABLE IV.1: Fusion de masses avec 'opérateur conjonctif [10]

Exemple 1 : Opérateur conjonctif

Nous considérons les deux fonctions des masses m; et my suivantes :

Propositions | | A | B | Q
m 0/04)10610
Mo 0/01]0910

TABLE IV.2: Exemple 1 : valeurs des fonctions des masses

Le tableau IV.3 présente les résultats de fusion :

mo | 0 A B Q
m 0 0.1 0.9 0
90 o]0 |o |
A 04 g 0%4 0.?’)6 61
B 06 g 0.%6 0?;4 g
o0 Jolo o o

TABLE IV.3: Exemple 1 : fusion de masses avec 'opérateur conjonctif

Donc le résultat de fusion de masses mqy est calculé comme suit :

m12(@) = 0
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m1a(Q) = 0.36 + 0.06 = 0.42

IV.3.3.2 Opérateur disjonctif

L’emploi de l'opérateur conjonctif exige que toutes les sources d’informations
soient fiables. Cependant, cette contrainte est souvent difficile a respecter. Pour
répondre a cette contrainte, 'opérateur disjonctif combine les masses de croyance
lorsqu’au moins une source est fiable, mais sans savoir laquelle. Cet opérateur sup-
pose l'indépendance des sources, I’élément neutre est ’ensemble vide et 1’élément
absorbant est (). Pour combiner les masses de croyance nous utilisons la regle sui-

vante [135] :

mia(A) = > my(B)ms(C), VACQ (IV.7)
BUC=A | B,CCQ

Le tableau IV.4 présente la regle de fusion de deux fonctions des masses my et

my qui ont un cadre de discernement 2 = { A, B}, avec 'opérateur disjonctif.

ma

S| ESESE
SIESIESEREES
ol w| 0w w
0| o|00] ©

TABLE IV.4: Fusion de masses avec l'opérateur disjonctif [10]

Exemple 2 : Opérateur disjonctif

Nous considérons les deux fonctions des masses m; et ms suivantes :

Propositions | ) | A | B | Q
mq 01010604
Mo 0]01]09]0.1

TABLE 1V.5: Exemple 2 : valeurs des fonctions des masses

Le tableau I'V.6 présente les résultats de fusion :
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my | () A B Q
m1 0 0 0.9 0.1
o0 1o lolo |
A0 1000 |o
B 06 g (02 0§4 0.%6
204 | ¢ ] 0| o3 | oo

TABLE IV.6: Exemple 2 : fusion de masses avec I'opérateur disjonctif

Donc le résultat de fusion de masses mqo est calculé comme suit :
my2(0) =0
mia(A) =0
mia(B) = 0.54
m12(2) = 0.06 4+ 0.36 + 0.04 = 0.46

IV.3.3.3 Opérateur de Dempster

Cet opérateur est défini par Dempster dans le cadre de la théorie des fonctions
de croyance [146]. L'opérateur de Dempster est associatif et commutatif, il suppose
I'indépendance et la fiabilité de deux sources d’informations. La regle de fusion de
Dempster est calculée en deux étapes : la fusion conjonctive suivie de la normalisa-

tion de la masse conflictuelle m(() [10] :

m?@z(@) =0
> mP(B)ym5(C)
mos(A) = (m] &m3)(A) = E2=4 A# o (IV.8)

ou @ est le symbole de 'opérateur de Dempster et K mesure la quantité de conflits
entre les deux ensembles de masse.
Dans ce cas, la masse de conflits (ensemble vide) sera répartie sur chaque état

présent proportionnellement a sa masse. Cependant, la regle de Dempster produit
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des résultats contre-intuitifs lorsque le conflit est élevé.

Exemple 3 : Opérateur Dempster

Nous considérons les deux fonctions des masses m; et mo suivantes :

Propositions | § | A | B | Q
mq 0| 0 [03]0.7
Mo 0[04] 0 |06
TABLE IV.7: Exemple 3 : valeurs des fonctions des masses

La premiere étape consiste a appliquer la regle de fusion conjonctive comme suit :

mo | 0 A B Q
mi 0 0.4 0 0.6
90 1olo |0
Ao 106 Jo o
B 03 g 0%2 g 0?8
207 | 4| oxs | o | o

TABLE IV.8: Exemple 3 : fusion de masses avec I'opérateur conjonctif

Donc le résultat de fusion de masses myo, avec 'opérateur conjonctif, est calculé

comme suit :

mia(0) = 0.12
myz2(A) = 0.28
mua(B) = 0.18
Mo () = 0.42

La deuxi¢me étape est la normalisation de la masse conflictuelle m(()), donc nous

appliquons la regle illustrée par ’équation IV.8 :

m?eaz(@) =0

miy(A) = 123855 = 0.3181
miy(B) = 12555 = 0.2045
My (Q) = 125%5 = 04772
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IV.3.3.4 Opérateur de Yager

La reégle de combinaison de Yager considere que les sources d’informations ne sont
pas fiables. Pour résoudre le probleme de conflit de la régle de Dempster, 'opérateur

de Yager déplace la masse conflictuelle vers €2 :

BNC=A
(@) = 3 miBmC) + K (Iv.9)

K= 3% mi(B)my(C)

BNC=g

Le tableau IV.9 présente la regle de fusion de deux fonctions des masses m; et

ms qui ont un cadre de discernement €2 = { A, B}, avec 'opérateur de Yager.

g A B
mi

] alalaln
A Q[AlQ[A
B ol BB
9 QO[A|B|Q

TABLE IV.9: Fusion de masses avec l'opérateur de Yager [10]

Exemple 4 : Opérateur de Yager

Nous considérons les deux fonctions des masses m; et ms suivantes :

Propositions | § | A | B | Q
mq 0/ 0 [03]0.7
Mo 0,04 0 |06

TABLE 1V.10: Exemple 4 : valeurs des fonctions des masses

Le tableau IV.11 présente les résultats de fusion :
Donc le résultat de fusion de masses mqy est calculé comme suit :
ma2(0) =0
mia(A) = 0.28
mio(B) = 0.18
mi2(Q2) =0.12 4+ 0.42 = 0.54
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my | 0 A B Q
m 0 0.4 0 0.6
0o |90 Jolo
A0 1olo oo
B 03 (g 022 g O?S
207 |5 | oo | o | oas

TABLE IV.11: Exemple 4 : fusion de masses avec 'opérateur de Yager

IV.3.3.5 Opérateur Cautious (prudent)

La différence par rapport aux regles précédentes est que cet opérateur combine
les informations des sources qui ne sont pas indépendantes. L’algorithme du calcul
de cet opérateur est décrit dans [147]. Cette régle est associative, commutative et

idempotent [148].

IV.3.4 Raffinement et Grossissement

En pratique lorsque nous fusionnons les masses de croyance, il possible d’avoir
des sources de croyance dont leurs cadres de discernement sont différents, mais com-
patibles. Il est nécessaire donc d’établir des relations entre les cadres discernement,

connues sous les noms de raffinement et de grossissement.

Un raffinement associe a chaque hypothese w € €2 une ou plusieurs hypotheses
6 € O. L’application p : 22 — 2° est un raffinement de € si et seulement si p

vérifie les contraintes suivantes [140] :
(i) L’ensemble {p({wi}),wr € Q} C 2° est une partition de ©.
(i) VB € Q, p(B) = Uyenp({wr})

La figure IV.2 présente un exemple de raffinement du cadre le moins informatif
Q) au cadre le plus informatif ©.
D’apres I'exemple illustré par la figure IV.2, le raffinement de cadre de discerne-

ment est le suivant :
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FIGURE IV.2: Raffinement de cadre de discernement : © est un raffinement de 2

1. m®({6y,04,05})=m({w1 })
2. m®({04,05})=m"({w2})

3. mO ({64,065, 05, 04,05 })=m({w1,ws})

D’autre coté, si © est un raffinement de €2, alors €2 est un grossissement de O.
Le grossissement est donc 'opération inverse du raffinement et permet de réduire le

cadre de discernement en le rendant plus grossier.

IV.3.5 Prise de décision avec la transformation pignistique

La prise de décision dans la théorie des fonctions de croyance est basée sur la
notion de probabilité pignistique issue de la transformation pignistique proposée par
Smets [149]. Le terme "pignistique" provient du latin pignus qui signifie un pari. Cette
transformation permet de calculer les probabilités & partir des fonctions de masse
dans le but de prendre une décision. La probabilité pignistique reflete la probabilité
de chaque hypothese.

Soit m® une BBA définie dans 'espace 2. La fonction de probabilité pignistique
Bet P9 est définie comme suit [149)] :

L m®(W)
(W (1 —=m?(2))

BetPY(w)= Y

WCQweWw

,Vw € Q (IV.10)

ou |W| est le nombre d’éléments de € dans W.
Cette transformation est utile pour transformer les masses de croyance en probabi-

lités afin de prendre une décision.

101



Chapitre 1V
Fusion multi-capteurs : caméra/radar

Exemple : Prise de décision avec la transformation pignistique
Nous prenons le cas présenté dans 'exemple 4, celui de 'opérateur de Yager. Le but
est de calculer les probabilités pignistiques P4 et Pg avec un cadre de discernement

Q2 = {A, B}. En appliquant la regle illustrée par 1’équation V.10, nous obtenons :

0
Py = BetP?(A) = mya(A) + mu() o
. 2 @ (IV.11)
Pp = BetP%(B) = mys(B) + 122 = 0.45

IV.3.6 Fusion bayésienne de probabilités pignistiques

Pour combiner les probabilités pignistiques provenant de différentes sources, nous
utilisons 'approche bayésienne. Pour deux probabilités pignistiques, la fusion bayé-

sienne est définie comme suit [150] :

BetP{P,}BetP{P;}
S° BetP{P;}BetP{P;}

t,j=1

PFusion(ij) = (IV12)

ou Prusion(ij) est la probabilité fusionnée, F; et P; sont les probabilités pignistiques

fournies respectivement par les sources de croyance i et j.

IV.4 Architecture proposée pour la fusion multi-
capteurs : caméra et radar

Dans cette section, nous présentons les outils nécessaires pour notre architecture
de fusion multi-capteurs. Ensuite, nous détaillons I’approche proposée en utilisant

la théorie de croyance.

IV.4.1 Mise en place des capteurs caméra et radar

La figure IV.3 présente les champs des visions des capteurs caméra et radar. Le
radar est configuré en mode track (voir section II1.2.1.4), permet de fournir une
liste d’obstacles détectés, chaque obstacle possede une identité unique I'D qui lui

sera attribuée, au cours du temps, pour étre suivi. De plus, le radar fournit d’autres
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informations sur les obstacles détectés telles que leurs positions, vitesses relatives et
leurs parametres RC'S. Notons que la précision d’azimut de radar varie en fonction
de son champ de vision. Par exemple, la précision d’azimut de radar est d’environ

2° pour un champ de vision de +20°.

A
50m
Précision d'azimut
+20° deradar : 2°
Caméra
Précision d'azimut
+-60° deradar : 3°
+-75° Précision d'azimut
deradar : 5°

F1GURE 1V.3: Champs des visions de caméra et radar

IV.4.2 Parametre RCS

La surface équivalente radar (RC'S : Radar Cross Section) caractérise le degré
de réflectivité d’une cible soumise & un champ électromagnétique [151]. La valeur
de RCS décrit la quantité d’énergie réfléchie par une cible donnée. Chaque cible
telle que piéton, vélo, voiture ou camion a une valeur RC'S. Il y a plusieurs facteurs
qui influencent ce parametre tels que le matériau et la taille de la cible, 'angle de
réflexion, la fréquence de radar, etc. Pour le radar 24 GHz utilisé a courte portée et
selon le document technique de fabrication, la valeur RC'S du piéton est autour de
—15 dBm?. La figure IV.4 montre la variation des valeurs RC'S pour une détection
d’un piéton mobile en fonction du temps. Empiriquement, cette valeur est négative
et autour de —15 dBm? pour un piéton. Nous utilisons cette observation comme

une information pour notre approche de fusion.
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RCS (dBm?)
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FIGURE IV.4: Variation des valeurs de RC'S d’un méme piéton mobile détecté par
un radar 24 GHz a courte portée

IV.4.3 Détecteur piétons : Aggregate Channel Features

La détection d’obstacle, et en particulier celle des piétons, est une tache délicate,
d’un point de vue vision artificielle. Le manque des modeles explicites conduit a 1'uti-
lisation des techniques d’apprentissage automatique, ou une représentation implicite
apprend en se basant sur 'analyse des données empiriques provenant d’une base de
données [152]. Au cours de ces derniéres années, le nombre d’approches pour détecter
les personnes ou les piétons (applications automobiles) dans les images monoculaires
a augmenté régulierement. Les problématiques actuelles restent la précision (éviter
les fausses détections) et le temps nécessaire pour analyser et traiter les informations.

Parmi ces approches, nous trouvons l'algorithme Aggregate Channel Features
(ACF). 1l s’agit d’un détecteur des personnes rapide basé sur la notion des canaux
des descripteurs (Channel Features) et qui a montré d’excellentes performances sur
plusieurs bases de données publiques, pour un faible temps de calcul [25]. Notons
qu'un canal est une représentation d’une image dans laquelle les pixels sont obtenus
en appliquant une fonction de génération de descripteurs. ACFE utilise dix canaux
de descripteurs qui sont la valeur du gradient, Histogram of Oriented Gradients
(HOG) (sur six canaux), et les canaux couleur LUV [153]. Ces descripteurs ACF
sont performants en termes de détection et cotit du traitement [25]. Cet algorithme
est entrainé sur le jeu de données INRIA. Un exemple de détection effectué par

lalgorithme ACF est présenté dans la figure IV.5. Notons que la sortie de ce module

104



Chapitre 1V
Fusion multi-capteurs : caméra/radar

est les coordonnées, en pixels, des cadres entourant les objets détectés dans 'image

(Bounding Boxes) ainsi que leurs scores des détections (confiances des détections).

B6.2347

82.6211 |

Fi1GURE IV.5: Détections de piéton avec le détecteur ACF

IV.4.4 Approche de fusion proposée

La figure IV.6 décrit I'approche proposée pour la fusion de données entre la
caméra et le radar. Chaque objet détecté est représenté par un couple (Position, In-
dicateur de classe). La position est fournie par le radar. L’indicateur de classe spécifie

la classe de détection qui peut étre piéton ou véhicule (moto, voiture, camion).

Nous pouvons distinguer deux cas, si la vitesse de I'obstacle détecté est supérieure
a un seuil fixé, il s’agit de la classe véhicule. Si non, nous classifions I'obstacle détecté

suivant sa valeur de RC'S et la classification effectuée par 1'algorithme ACF.

En fait, si la valeur de RC'S de l'obstacle est autour de —15 dBm? (pour le
radar utilisé), la classe est probablement un piéton. Afin d’améliorer la précision de
détection, nous utilisons aussi la caméra pour détecter les piétons avec I'algorithme
ACF. L’utilisation de caméra permet d’avoir une autre source pour confirmer la
classe de I'objet et assurer une continuité de détection puisque le radar est sensible

dans un environnement encombré.
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Radar Cameéra

A 4 \ A 4

Objet détecté (Position, Indicateur de classe)
|

SiVitesse = Seuil fixé

Si RCS =0
et/ou
Classification par caméra: Piéton

QOui

Veéhicule {moto, voiture, camion}

Piéton

FIGURE IV.6: Approche de fusion proposée : caméra/radar

IV.4.5 Module de fusion

La figure IV.7 présente 'architecture du module de fusion proposée, le cas ot la
vitesse de 'obstacle détecté est inférieure au seuil fixé. Les entrées de ce module sont
des listes d’objets détectés fournies par les capteurs caméra et radar. Nous détaillons

chaque élément de ce module dans la suite.

Qc
m
cr,Ck a o
m my_ . ) 1
B | Calcul des masses o| Transformation des masses dans cr.Ck k 1 Ll-“e_d ob!e(s
ameiy g de croyance “| un cadre de discernement commun ctectes
Gestion de
> N
y Q la fusion
| Calcul des masses «| Transformation des masses dans mk
Radar > re o . ¢ Q 4
de croyance un cadre de discernement commun
o Myd,Rk
Myq,Rrk

Positions des objets détectés

F1GURE IV.7: Architecture du module de fusion
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IV.4.5.1 Cadres de discernement

La premiere étape consiste a définir les cadres de discernement pour chaque
capteur. La caméra détecte les piétons avec I'algorithme AC'F'. Supposons que €2, =
{P.;, NP..} est le cadre de discernement de détection des piétons par la caméra,
ou P,.. représente I’hypothese de détection des piétons et N P, est pour ’hypothese
inverse (Non-Piéton).

Quant aux objets détectés par le radar, ils peuvent étre : piéton Py, (selon sa
valeur RCS et sa vitesse relative), ou véhicule NP, (Moto, voiture, camion), ou
fausse alarme F'Ag,.. Donc, Q. = {Py., NPy, F Ay} est le cadre de discernement de

détection par le capteur radar.

IV.4.5.2 Calcul des masses de croyance : BBAs

La deuxieme étape consiste a calculer les BBAs a partir des mesures des cap-
teurs. Soient mg,fa et mf}di R les masses de croyance fournies respectivement par la
caméra et le radar a I'instant k. Pour la caméra, la transformée inverse de probabilité
pignistique est appliquée [77,154] aux probabilités générées par 'algorithme AC'F.
Cette étape est détaillée dans I'annexe C.

Pour le processus de reconnaissance et détection effectué par le radar, les BBAs
sont définies par des facteurs de confiance. Si la vitesse de l'obstacle détecté est

inférieure au seuil fixé, nous distinguons deux cas :
(i) L’obstacle détecté est un piéton si sa valeur de RC'S est autour de —15 dBm?.

(ii) Si non 'obstacle détecté est un véhicule.

IV.4.5.3 Transformation des BBAs dans un cadre de discernement com-

mun

Afin de combiner les masses de croyance, les différentes BBAs devraient étre

transformés dans un cadre de discernement commun :

(i) Le cadre de discernement de détection du piéton par la caméra est 2. =
{P.;, NP..}. L’hypotheése N P,, inclut les sous-hypotheses de Non-Piéton et de

fausse alarme.
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(ii) Le cadre de discernement du processus de reconnaissance et de détection ef-

fectué par le radar est Q. = {Py., N Py, F Ay }.

Selon les définitions précédentes, le cadre de discernement commun des BBAs
est Q = {P,NP, FA}. Pour transformer les BBAs fournies par la caméra dans le
cadre de discernement commun, nous utilisons I'opération du raffinement décrit dans

la section 1V.3.4 | donc nous trouvons :

(i) mP({P}) = mgics({Per})
(ii) mP({NP, FA}) = mgsc({NPu})
(i) mi({Q}) = mere ()

Notons que le cadre de discernement du processus de reconnaissance et de dé-

tection réalisé par le radar €, est le méme que celui du cadre commun ().

IV.4.5.4 Fusion et mise a jour des BBAs

Puisque les sources des croyances, la caméra et le radar, sont indépendantes et
non-fiables, nous appliquons la regle de combinaison de Yager ) afin de combiner
les différentes BB As.

D’autre coté, pour mettre a jour une BBA donnée entre deux instants, nous devons
combiner les valeurs de cette BBA aux instants (k— 1) et (k) en utilisant la régle de
combinaison appropriée. D’abord, nous supposons I'indépendance temporelle entre
les deux instants (k — 1) et (k), ce qui signifie I'indépendance entre les deux sources
d’information. Nous supposons également que les sources d’information ne sont pas
fiables. Sur la base de ces hypotheses, nous choisissons la regle de combinaison de

Yager pour mettre a jour les BBAs : m{! et mi® ;.

IV.4.5.5 Génération et fusion des probabilités pignistiques

Pour transformer les masses de croyance en probabilités afin de prendre une
décision, nous utilisons la fonction de probabilité pignistique [154] présentée dans la
section IV.3.5.

Tout d’abord, les probabilités pignistiques BetP devront étre calculées dans les

cadres de discernement originaux de caméra €2, et de radar €., donc nous devons
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faire le processus inverse de raffinement, le grossissement. Soient m® et m® les
masses de croyance a l’issue du processus de grossissement pour la caméra et le
radar. Pour la tache de reconnaissance de la caméra, le grossissement est déterminé

comme suit :

m({Per}) = m"({P})
mP({NPy}) = m*({NP}) + m*({FA}) + m*({NP, FA}) (IV.13)
m™(Qe) = m?({P, NP}) + m"({P, FA}) + m"({Q2})

Le processus inverse de raffinement de radar reste le méme car le cadre de discerne-
ment commun §2 est le méme que celui de radar €2,.. Par conséquent, les probabilités
pignistiques de détection et de reconnaissance pour la caméra et le radar sont res-

pectivement :
Qe 0
BetP.(P.) = m®™({P.,}) + mQ()

mQT({Pdm N-Pdr}) + mQT({Pdra FAdT‘}) + mQT(Qd’/‘)

BetP,(P,) = m™ ({Py}) + 5 2

(IV.14)

La derniere étape consiste a combiner les probabilités pignistiques, pour ce faire,

nous utilisons la fusion bayésienne définie par I'équation 1V.12.

IV.5 Reésultats

Nous utilisons la simulation pour analyser le comportement du module de fusion
et explorer les situations possibles qui peuvent apparaitre dans les tests sur le terrain

comme montre la figure IV.8.
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F1GURE IV.8: Reconnaissance d’un piéton a ’aide des capteurs radar et caméra

IV.5.1 Etudes des cas pour la détection et reconnaissance

d’obstacles

Nous étudions dans cette section le comportement du module de fusion. Pour

explorer les situations possibles qui peuvent apparaitre dans un environnement réel,

quatre cas sont considérés :

(i) Bonne détection par les deux capteurs, caméra et radar.

(iii) Le piéton est détecté seulement par le radar.

)
(ii) Les deux capteurs ne détectent pas le piéton.
iii)
(iv)

Le piéton est détecté seulement par la caméra.
Chaque figure de IV.9 a IV.12 présente cinq courbes :

(i) Les entrées qui sont : la probabilité de détection de piéton par la caméra, la
BBA de détection de piéton par la caméra (probabilité pignistique inverse) et

la BBA de détection de piéton par le radar.

(ii) Les sorties qui sont les probabilités pignistiques de détection de piéton par la

caméra et le radar (décisions).

(1) Bonne détection par les deux capteurs : La figure IV.9 présente les
résultats de la simulation pour la reconnaissance et la détection d’'un piéton. Dans
ce cas, la probabilité de détection de la caméra est supérieure a 0.5 et la BBA de
la détection de radar est 0.8. Par conséquent, les deux probabilités pignistiques at-

teignent la valeur 1 (les étoiles vertes et la ligne en pointillé noire) ce qui représente
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la confiance totale que la détection est un piéton.

-1_ r___ _ AT PARRY PR Y PR PR PR 1 _ S PR P _ _
09F ! '/'/-_ PEal W ‘/_ 5
0.8 e

i
0.7
I
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T 05
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S 04f]
o - i — Probabilité de détection de piéton (camera)
0.3 H BBA de détection de piéton (camera)
.J' BBA de détection de piéton (radar)
0.2 *l‘ —r—— Probabilité pignistique de détection de piéton(camera)
0.1 i Probabilité pignistique de détection de piéton (radar)

0

0.1 . ; ; . ; ; . A ; i
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
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F1GURE IV.9: Simulation pour la détection et la reconnaissance d’un piéton : Dé-
tection par les deux capteurs

(2) Les deux capteurs ne détectent pas le piéton : Contrairement au pre-
mier cas, la figure IV.10 montre les résultats ou la probabilité de détection de la
caméra est inférieure a 0.5 et la BBA de détection par le radar est nulle, par consé-

quent, les probabilités pignistiques sont nulles.

(3) Le piéton est détecté seulement par le radar : La figure TV.11 présente
les résultats ou seul le radar détecte le piéton et la probabilité de reconnaissance
par la caméra est inférieure a 0,5. Selon ces résultats, les probabilités pignistiques
suivent la source qui fournit la BBA qui est supérieure a 0.5, le radar dans ce cas.
La situation réelle qui correspond a cette simulation est le cas ol la caméra ne fonc-

tionne pas correctement, par exemple dans des conditions de brouillard ou de pluie.

(4) Le piéton est détecté seulement par la caméra : La figure IV.12 pré-

sente les résultats ou seule la caméra détecte le piéton (probabilité supérieure a
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F1GURE IV.10: Simulation pour la détection et la reconnaissance d'un piéton : les
deux capteurs ne détectent pas le piéton
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F1GURE IV.11: Le piéton est détecté seulement par le radar

0.5). Comme dans le cas précédent, les probabilités pignistiques suivent la source

qui fournit la BBA la plus grande (caméra). La situation réelle qui correspond a
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cette simulation est un mauvais contexte d’acquisition par le radar dans un environ-

nement encombré.
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F1GURE IV.12: Le piéton est détecté seulement par la caméra

Fusion des probabilités pignistiques

Afin de fusionner les deux probabilités pignistiques fournies par la camera et le

radar, nous appliquons la fusion bayésienne (voir section 1V.3.6). Nous prenons le

cas de bonne détection par les deux capteurs pour fusionner ces probabilités. La

figure IV.13 présente le résultats obtenu. Selon ces résultat, la probabilité fusionnée

de détection de piéton est élevée.

Egalement, nous présentons le résultat de fusion bayésienne pour le cas ou le

piéton est détecté seulement par le radar dans la figure IV.14.
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F1GURE IV.13: Fusion des probabilités pignistiques : cas de bonne détection par les
deux capteurs

1.1
Tr ok K K EF &k X X
097 Sl &
D.B [ ”_,.'-"H'J- ------- i ————
0.7
06 1
0.5
0.4t i - Probabilité pignistique de détection de piéton{camera)
' i Probabilité pignistique de détection de piéton (radar)
0.3 B #  Fusion des probabilités pignistiques
02
0.1
D-)é
_D"] ! 1 I 1 I L I I 1 I
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Temps (k)

Probabilité

F1GURE 1V.14: Fusion des probabilités pignistiques : cas ou le piéton est détecté
seulement par le radar

IV.5.3 Discussion

Les résultats obtenus montrent que le systeme congu fonctionne comme prévu. Le
module de fusion permet d’assurer la continuité de la détection et la reconnaissance
de 'obstacle. En fait, en absence de détection de piéton par un capteur, le deuxieme
continue a effectuer cette tache. Les fonctions de croyance permettent de redistribuer

les probabilités fournies par les sources dans le but de prendre une décision plus stire.
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Par exemple, nous avons vu dans le cas ou le piéton est détecté seulement par le
radar, que la probabilité de détection de caméra, en entrée, est inférieure a 0.5, mais
sa probabilité pignistique, en sortie, a été augmentée en s’appuyant sur la fusion des

masses de croyance de deux capteurs, ce qui a permis de redistribuer les probabilités.

En comparant I'architecture de notre module de fusion par rapport a celle décrite
dans [77], Fayad et al. ont utilisé une caméra stéréoscopique pour la reconnaissance
et la détection des piétons. Ils ont utilisé une caméra stéréoscopique pour la détection
et une caméra monoculaire (celle de gauche de stéréoscopique) pour la reconnais-
sance des pétons. Puisqu’il s’agit de la méme source d’information, ils ont utilisé
I'opérateur prudent de Denceuz [148]. Dans notre cas, nous avons utilisé 'opérateur
de Yager car il s’agit de deux sources d’informations différentes qui sont la caméra

et le radar.

IV.5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre approche de détection et classifica-
tion d’obstacles en utilisant la théorie de croyance. Puisqu’un véhicule autonome se
situe souvent dans un environnement incertain, nous avons choisi le cadre TBM et
ses outils pour modéliser et gérer les incertitudes. Nous avons proposé une architec-
ture multi-capteurs qui s’appuie sur la fusion des preuves et des évidences provenant
de caméra et de radar afin d’assurer la continuité de la détection et la reconnais-
sance d’un obstacle donné. Les résultats de simulation et les tests expérimentaux
préliminaires ont montré le bon fonctionnement de ’approche proposé.

Dans le prochain chapitre, nous abordons les contraintes et les exigences de la
conception d’une plateforme embarquée dédiée aux applications automobiles intel-
ligentes en proposant le FPGA comme une solution candidate pour accueillir ces

applications.
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V.1 Introduction

La motivation principale de notre travail est la mise en ceuvre d’une plateforme
embarquée de fusion multi-capteurs pour la détection d’obstacles dans le but d’amé-
liorer la précision de perception du véhicule et garantir une sécurité routiere aux
différents usagers. Cependant, face a ’accroissement de la complexité de calcul et
des volumes des données a traiter a l’issue des capteurs, un traitement haute perfor-
mance est indispensable. Parmi les technologies d’accélération du traitement, nous
choisissons le FPGA permettant d’offrir une puissance de calcul important, par le
moyen de ses ressources reconfigurables, avec une faible consommation d’énergie
électrique tout en garantissant un cotit maitrisé. De plus, pour palier aux problemes
qui sont liés a la méthodologie de conception conventionnelle basée sur le codage
manuel, nous utilisons les outils de synthese haut niveau. Ces derniers permettent
aux concepteurs de tester rapidement les différents algorithmes et leurs alternatives
d’implémentation dans un cycle de conception rapide.

Cet ensemble d’objectifs nous amene a explorer 'espace de conception d’une
plateforme embarquée de fusion multi-capteurs dans ce chapitre. Dans la section V.2,
nous abordons les défis scientifiques et industriels de conception embarquée dans le
contexte du véhicule autonome. Dans la section V.3, nous présentons la plateforme
cible, le Zynq ZC706 et les outils d’exploration utilisés. Enfin dans la section V.4,
nous détaillons les différentes étapes d’exploration de I’espace de conception de la

plateforme embarquée en présentant les résultats expérimentaux obtenus.

V.2 Défis scientifiques et industriels

La conception et le développement des plateformes embarquées posent des dé-
fis technologiques et scientifiques, notamment : le développement des algorithmes
complexes, la vérification et le test des différentes contraintes fonctionnelles et non-
fonctionnelles, la nécessité d’automatiser le processus de conception pour augmenter
la productivité, la conception d’une architecture matérielle adéquate pour exploi-

ter le parallélisme et pour satisfaire la contrainte temps-réel, réduire la puissance
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consommeée pour prolonger la durée de fonctionnement avant de recharger le véhi-
cule, etc. De plus, lorsque des milliers des lignes de code seront embarquées, il faudra
procéder a 'optimisation des architectures matérielles et logicielles, et sans doute
concevoir des architectures matérielles dédiées.

Comme mentionné précédemment dans le chapitre II, les technologies FPGA sont
adéquates pour répondre aux exigences des systemes embarqués grace a leurs ca-
ractéristiques qui peuvent étre résumées par le calcul a haute performance a des
fréquences de fonctionnement plus basses, la reconfigurabilité et leur capacité a réa-
liser des architectures massivement paralleles. Outre que le role de calcul, un FPGA
peut étre utilisé comme une plateforme de communication avec ’existence des ports
de communication standards sur la carte tels que le bus CAN, l'interface Ethernet et
I'interface FPGA Mezzanine Card (FMC). Par ailleurs, pour palier aux problémes
qui sont liés a la méthodologie de conception conventionnelle basée sur le codage
manuel et afin d’accélérer le cycle du développement, nous utilisons les outils HLS.
La figure V.1 présente la navette ARMA avec les emplacements des capteurs, la
caméra stéréo et le LIDAR. Afin de générer une liste d’objets détectés par la caméra
stéréo, I'implémentation SW de la mise en correspondance et la reconstruction sté-
réo n’est pas performante car le temps du traitement est de 4.7 seconde pour deux
images (gauche et droite) avec une résolution VGA 640 x 480 tandis que le LIDAR
fournit une liste d’objets chaque 0.04 seconde. De ce fait, I'implémentation SW ne
répond pas a la contrainte temporelle du traitement temps réel, c’est qui nous a

incité a faire appel a 'implémentation HW et de profiter des avantages des FPGA.

V.3 Plateforme cible et outils d’exploration

Dans cette section, nous présentons la plateforme cible, le Zyng ZC706 et les
outils d’exploration utilisés.
La nouvelle génération des systemes sur puce soutient les architectures hétérogenes,
dynamiques avec un modele d’exécution parallele. Ces architectures rassemblent des
processeurs multi-cores avec une partie programmable, le FPGA. Par conséquent,

les concepteurs ont plusieurs choix pour leurs implémentations telles que les implé-
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Cameéras stéréo al.2m

Capteur LIDARa0.74m
Angle de balayage : 180°

FI1GURE V.1: La navette ARMA avec les emplacements des capteurs

mentations SW ou HW séquentielle ou parallele.

L’impact de ces architectures dans le domaine des systemes embarqués va ainsi
permettre d’utiliser la logique programmable pour gérer des interfaces spécifiques
avec le monde des Entrées/Sorties, ou bien réaliser des opérations massivement
paralleles. Quant a la partie processeur, elle permet de contréler les mémoires, gérer
le systeme d’exploitation et fournir un support de logiciels applicatifs.

Parmi ces solutions proposées dans le marché, nous utilisons dans nos travaux la
carte de développement Zynqg ZC706, concue par Xilinzx, intégrant principalement
le systeme sur puce Zyng— 7000 SoC' qui repose sur la combinaison d’un processeur
multi-core ARM Cortex — A9 gravé en dur (Hard) et une partie programmable, le

FPGA.

V.3.1 Le systeme sur puce Zynq-7000

La figure V.2 présente I'architecture matérielle de SOC Zyng — 7000 inclut :

— Processing System (PS) : intégre principalement deux cores ARM Cortex— A9
avec une fréquence maximale de 667 MHz, deux unités Floating Point Unit
(FPU), deux unités Memory Mangement Unit (MMU) et d’autres éléments de

calcul et mémoire.
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— Programmable Logic (PL) :

c’est la partie programmable de SOC' cadencée a

une fréquence maximale de 200 Mhz.

Processing System

Programmable Logic

FIGURE V.2: Le systéme sur puce : Zyng-7000 [7]

V.3.2 Interfaces entre PS et PL
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La communication entre les parties PS et PL, au sein de SOC Zynq utilise le

bus AMBA [155]. Ce dernier, fournit trois modes de communication qui sont : AXI4

Memory MAP, AXI4 Stream et AXI Lite. Chaque mode a ses propres caractéris-

tiques et par la suite son utilisation précise. Pour résumer, le SOC Zyng — 7000

fournit 9 moyens de communication entre le PSS et le PL qui sont :

— Deux ports Master General-Purpose (GP) 32 bits :

permettent de transférer

les données entre les deux parties dont le P.S est le maitre de communication,

c’est-a-dire que c’est le P.S qui déclenche et controle le traitement.

— Deux Ports Slave GP 32 bits :

permettent de transférer les données entre les
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deux parties dont le PL est le maitre, c¢’est-a-dire que c’est le PL qui déclenche
et controle le traitement.

— Quatre ports High Performance (HP) 32/64 bits : ces ports permettent au
FPGA d’accéder directement au DDR (le PL est le maitre).

— Un Port ACP 64 bits : ce port permet a la partie PL d’accéder aux mémoires

caches.

V.3.3 Flot de conception de Matlab/Simulink

Matlab/Simulink offre principalement deux outils pour les implémentations em-
barquées. Le premier est HDL Coder, qui génére automatiquement du code HDL
a partir de M ATLAB, permettant ainsi aux utilisateurs d’implémenter les desi-
gns FPGA ou ASIC a partir du langage M ATLAB couramment utilisé. Quant au
deuxieme outil, il s’agit de Embedded Coder qui génere un code C/C++ pour étre
utilisé sur des processeurs embarqués, des cartes de prototypage rapide sur cible
ou des microprocesseurs utilisés dans la production en grande série. Ces outils per-
mettent d’obtenir des codes C/C++ ou HDL pour la méme application afin d’étre
exécutée sur un processeur ou sur un FPGA, ce qui nous donne plus de flexibilité au
niveau du choix des implémentations. La figure V.3 présente le flot de conception de
Matlab/Simulink (approche Model-Based Design). Les concepteurs et les dévelop-
peurs des algorithmes utilisent Matlab/Simulink dans le but de créer des modeles
pour un systeme donné a partir des spécifications précises. Egalement, cet outil,
inclut des bibliotheques prét a utiliser, permet de simuler les algorithmes afin d’éva-
luer les concepts, les compromis et les algorithmes de partitionnement HW/SW. La
tache de partitionnement spécifie la partie d’algorithme qui sera exécutée par le pro-
cesseur ARM en SW, et celle qui sera exécutée par le FPGA en HW. Les sorties de
ces outils sont un fichier exécutable pour le processeur ARM et un bitstream pour
le FPGA. A noter qu'il y a d’autres étapes de vérification entre ces taches afin de
produire une application qui satisfait les spécifications du concepteur. Notons que

ces outils respectent la norme 150 : 2626.2 celle des applications automobiles.
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FIGURE V.3: Le flot de conception de Matlab/Simulink

V.3.4 Mesure de consommation électrique de Zynq-7000

Le SOC Zyng—7000 inclut une unité Power Mangement Unit (PMU) permettant
de modéliser et de mesurer les signaux analogiques tels que la tension, le courant et
la température. Ces grandeurs sont mesurées avec I’adaptateur Power Management
Bus (PMB) de Texas Instruments [156]. L'unité PMU permet de mesurer la tension,
le courant et la puissance d’entrée ainsi que ceux de sortie du SOC et d’autres

grandeurs. Les figures V.4, V.5 et V.6 représentent respectivement :

— L’allure de puissance de sortie de PS au repos (sous tension mais sans activité)
qui a une valeur moyenne de 0.14 W.

— L’allure de puissance de sortie de PS lors d’exécution de Linux embarqué
(distribution Snapgear) qui a une valeur moyenne de 0.33 W.

— L’allure de puissance de sortie de PL au repos qui a une valeur moyenne de

0.06 W.
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FIGURE V.4: Puissance de sortie de P.S au repos (en Watt)
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FIGURE V.5: Puissance de sortie de PS lors d’exécution de Linux embarqué (en
Watt)
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FIGURE V.6: Puissance de sortie de PL au repos (en Watt)

V.4 Exploration de ’espace de conception de pla-

teforme embarquée

Dans cette partie nous abordons ’exploration de I’espace de conception de plate-
forme embarquée. Nous commencons par présenter la conception d’une architecture
matérielle dédiée a la fusion de positions des obstacles détectés par une caméra sté-
réo et un LIDAR. Puis nous présentons les résultats expérimentaux des quelques IP
qui sont nécessaires a la mise en ceuvre de la plateforme et a travers lesquels nous

explorons les performances des implémentations.
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V.4.1 Architecture de fusion proposée

La figure V.7 présente I'architecture de fusion proposée pour fusionner les po-
sitions des obstacles détectés, fournies par n capteurs. Il s’agit d’une architecture
générique et modulaire de fusion au niveau intermédiaire. Elle inclut trois processus

principaux qui sont :

— Processus de calibration des capteurs : est déja décrit dans le chapitre III et
il est effectué en mode "hors-ligne" (I’étape d’initiation de la mise en service
du véhicule). La sortie de ce processus est une transformation rigide permet
d’assurer ’association des données entre les différents reperes capteurs.

— Processus de détection des objets (en ligne) : chaque chaine de détection, parmi
n, fournit une liste des positions des objets détectés. Dans ce travail, nous nous
intéressons aux capteurs LIDAR et caméra stéréo. Chaque capteur fournit une
liste d’objets détectés, ces deux listes seront fusionnées afin d’obtenir une seule
nouvelle liste d’objets fusionnés. Pour ce faire, nous utilisons la technique de
fusion bayésienne.

— Processus de suivi (en ligne) : permet de suivre les objets détectés, il inclut
principalement trois étapes qui sont :(1) Association des données entre les
mesures (les nouveaux objets détectés) et les pistes existantes (les objets déja
détectés). L'objectif de cette étape est de sélectionner la mesure qui sera uti-
lisée pour mettre a jour l'estimation d’état de la cible. Nous pouvons citer
I'approche Multiple Hypotheses Tracking (M HT) [1] pour résoudre le pro-
bleme d’association entre les mesures et les pistes. (2) La deuxiéme étape
est la gestion des objets détectés et la prise de décision concernant les pistes,
donc chaque piste peut étre créée, confirmée ou supprimée. (3) La méthode
de suivi précise comment les objets de la liste fusionnée seront suivis. Le filtre

de Kalman est une solution appropriée pour cette tache.
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F1GURE V.7: Architecture de fusion proposée pour fusionner les positions des obs-
tacles détectés

V.4.2 Technique bayésienne pour fusionner les positions des

obstacles détectés

Nous utilisons la technique bayésienne pour fusionner les positions des objets
détectés fournies par une caméra stéréo et un LIDAR. L’incertitude de position est
représentée sous la forme d’une distribution gaussienne 2D pour les deux capteurs.
La fusion bayésienne est décrite précédemment par ’équation I11.30. A noter que
cette technique de fusion s’appuie sur les matrices des covariances des capteurs pour

pondérer les mesures afin d’estimer la positon fusionnée.

Pour expliquer le fonctionnement de I'approche bayésienne, nous simulons le
comportement de deux capteurs qui détectent simultanément le méme objet. Nous
modélisons le déplacement de obstacle détecté par un mouvement uniforme avec une
vitesse constante. Nous abordons le comportement de cette approche suivant trois
cas en variant les valeurs des matrices des covariances :

— Premier cas (la figure V.8.a) : Le premier cas présente le résultat de fusion
lorsque les deux capteurs ont des matrices des covariances similaires. Dans ce
cas, les positions fusionnées estimées (les étoiles noires dans la figure) seront
situées, aux milieux, entres les mesures fournies par les deux capteurs.

— Deuxiéme cas (la figure V.8.b) : Lorsque le capteur 2 présente des erreurs

des mesures supérieures a ceux du capteur 1, les positions fusionnées suivent
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les positions qui sont fournies par le capteur 1 (courbe bleue) car il présente
des erreurs des mesures moins considérables que ceux de capteur 2. De ce fait,
la position fusionnée fait "confiance" aux mesures du capteur 1 en s’appuyant
sur sa matrice de covariance.

— Troisiéme cas (la figure V.8.c) : Lorsque le capteur 1 présente des erreurs
des mesures supérieures a ceux du capteur 2, les positions fusionnées suivent
les positions fournies par le capteur 2 (courbe rouge), contrairement au cas
précédent.

Par conséquent, le résultat de la fusion bayésienne est une combinaison des me-

sures pondérées par les matrices des covariances de bruit.

V.4.3 Architecture matérielle proposée

La figure V.9 décrit I'architecture matérielle proposée dédiée au SOC Zynqg —

7000. Dans la suite, nous détaillons cette architecture.

V.4.3.1 Carte Ethernet/FMC & quatre ports

Puisque les données de caméra stéréo et de LIDAR sont transmises a travers
les ports Ethernet et la plateforme Zyng possede un seul port, alors nous utilisons
la carte Ethernet/FMC a quatre ports [157]. Elle permet de multiplier le nombre
de ports Ethernet a travers la carte d’extension FMC'. La norme FMC du groupe
VMEDbus International Trade Association (VITA) résout partiellement le probleme
de l'obsolescence des Entrées/Sorties, en proposant un connecteur unique a 400
broches avec une bande passante globale potentielle de 40 Gb/s [84].

Cela signifie que l'interface des bus Entrées/Sorties d'un circuit imprimé est
congue séparément en tant qu'un module et il est couplé avec la plateforme embar-

quée (carte Zyng dans notre cas) a travers le connecteur FMC.

V.4.3.2 1IP du traitement des données caméra

Les images provenant de la caméra sont stockées dans la mémoire DDR via le

protocole AXI-DMA. Par la suite, ces images (gauche et droite) stockées seront
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FIGURE V.8: Fusion des positions par 'approche bayésienne : (a) Les deux capteurs
ont des matrices de covariance similaires (b) Le capteur 2 présente des erreurs des
mesures supérieures a celles du capteur 1 (c) Le capteur 1 présente des erreurs des
mesures supérieures a celles du capteur 2

envoyées séquentiellement a I’/ P de traitement stéréo pour traiter la mise en corres-

pondance et la reconstruction stéréo. Cet I P assure deux fonctionnalités principales

qui sont : le calcul de disparité des objets détectés, suivi par le calcul de la pro-

fondeur pour estimer les positions des objets. La sortie de cet IP est un vecteur

qui contient les cordonnées des objets détectés sous forme des Bounding Boxes.

La tache du calcul de disparité en utilisant ’approche de Multi Window SAD est
effectuée dans la these de Karim Ali [101].
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FIGURE V.9: Architecture matérielle proposée basée sur le Zyng-7000 SoC

V.4.3.3 1IP du traitement des données LIDAR

L’entrée de '/ P de traitement de données LIDAR est un vecteur des mesures
spécifiant les positions des objets détectés dans le systeme de coordonnées polaires.
Apres, le traitement et le processus de segmentation décrit dans la section I111.3.3.1,
la sortie de cet I P est un vecteur qui contient les cordonnées des segments (clusters)

représentés par leurs barycentres.

V.4.3.4 1P de fusion de données

Cet IP permet d’assurer les fonctionnalités de fusion et suivi qui sont décrites
dans la section V.4. Quant a la sortie, il s’agit d’un vecteur contenant les cordonnées

des postions des objets détectés.

V.4.4 1P du filtre de Kalman

Afin d’explorer I'espace de conception de la plateforme embarquée, nous choisis-
sons aussi de générer le code VHDL du filtre de Kalman. Ce filtre est indispensable
dans les fonctionnalités de perception telles que la fusion ou le suivi des obstacles, et
il nécessite une puissance du calcul importante a cause des opérations matricielles de
son algorithme qui est décrit dans 'annexe A. Dans cette implémentation, le filtre
est utilisé dans le but de suivre un obstacle détecté.

La figure V.10 décrit I’architecture matérielle de I'I P de filtre de Kalman. Il s’agit
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d’un transfert de données en mode stream entre le PS et le PL (FPGA) au sein de
SoC' Zynqg — 7000. Le protocole de ce transfert utilise I'interface AX 14 — Stream
qui permet d’avoir une transmission de données a haut débit. L'/ P est couplé au
controleur Direct Access Memory (DM A) pour transférer une grande quantité de
données du PS vers le PL. Le controleur DM A lit les données a partir de la mémoire

DDR et les envoie en mode stream a I’ P du filtre via 'interface AX 14 — Stream.

Dans notre cas, le P.S envoie les mesures et le PL renvoie la position estimée .
A noter que le bus AXT4 — Lite est utilisé pour les communications simples et a

faible débit, telles que la configuration des registres de controle ou d’état.

Processing System

~ AXIDMA  AXl4-Lite

AXT4-Stream AXT4-Stream
(out) (In)

AXI4- AXI4- Registers
Stream Stream
Master Slave

IP core user

Programmable Logic

FiGURE V.10: Conception matérielle de filtre de Kalman avec l'interface AXI4-
Stream
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V.4.5 Implémentation du filtre de Kalman

En se basant sur la conception matérielle présentée dans la figure V.10, nous
implémentons le filtre de Kalman en utilisant HDL Coder, 'outil HLS de Matlab
R2017b. Le processeur ARM envoie les données a 1’1 P via I'interface AX 14— Stream,
garantissant une transmission de données a haut débit. La figure V.11 décrit la com-
munication entre les deux modules, maitre et esclave, ainsi que leur chronogramme.
A noter qu'il existe d’autres signaux d’Entrées/Sorties mais nous illustrons les prin-
cipaux d’entre eux.

L’interface AX 14 — Stream intégre des signaux de données et de controle. Les
principaux signaux de contréle sont :

— Valid signal : Lorsque le signal de données est valide, ce signal est affirmé.

— Ready signal : Indique si le module esclave peut accepter de nouvelles don-

nées.

— TLAST signal : Ce signal indique la réception de la derniere donnée pendant

un transfert.

DATA_OUT

DATA_IN T aVaraFawaval

Valid
= =" Kalman Filter D ATA_| N }(DATA ]XDATA }l/DATA % ﬁ DATA4
TLAST

— IP core Valid _/—\—/—

—

Read
i Ready \ /

FIGURE V.11: Les Entrées/Sorties des modules maitres/esclaves et leur chrono-
gramme

V.4.6 Résultats expérimentaux

Le tableau V.1 présente le résultat de synthese de I'IP de traitement de données
LIDAR. Selon ce tableau, l'utilisation des ressources matérielles est faible, ce qui
permet d’intégrer davantage d’autres IPs et par la suite autres fonctionnalités utiles
pour la perception. En outre, la consommation électrique maximale du SoC (PS +

PL) est d’environ 0.7 W.
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Ressources slices FF LUT | BRAM36
Utilisation HW 8445 | 32455 | 35554 | 23
Utilisation HW en (%) | 1545 | 7.42 16.26 | 4.15

TABLE V.1: Résultat de synthese de I'IP de traitement de données LIDAR

uant au tableau V.2, il présente I'occupation matérielle de 'implémentation de
p p

filtre de Kalman. Selon ce tableau, 1'utilisation des ressources matérielles est faible.

Ressources Slices FF LUT | BRAMS36
Utilisation HW 211 10233 | 8435 | 5
Utilisation HW en (%) | 1 234 | 3851

TABLE V.2: Résultat de synthese de I'IP du filtre de Kalman

Le tableau V.3, montre les temps d’exécution et la consommation de puissance
maximale de différentes implémentations SW et HW. D’apres ces résultats, I'implé-
mentation HW a permis de réduire le temps d’exécution méme avec une fréquence
largement faible par rapport a celle de PC, 3 GHz. Par ailleurs, la performance de
I'implémentation HW a été améliorée en réduisant sa consommation de 91 W vers
1.2 W.

En s’appuyant sur les résultats obtenus, I'implémentation HW sur le SoC Zynqg
a prouvé sa bonne performance en termes du temps d’exécution et de consommation

de puissance.

Implémentations SW (Intel Core i7, 3 GHz) | HW (FPGA, 200 MHz)
Temps en us 520 497
Consommation électrique
1.2
en Watt o1

TABLE V.3: Performance temporelle et consommation de puissance de filtre de Kal-
man en implémentations SW et HW

Pour résumer, a travers des implémentations matérielles telles que le filtre de
Kalman, des co-designs SW/HW dédiés a la plateforme Zyng sont présentés. Ces
implémentations, ont montré des avantages en termes de rapidité et de consomma-

tion.
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V.4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en avant une exploration de ’espace de concep-
tion d’une architecture embarquée de fusion multiplicateurs, a travers des implémen-
tations des IPs matériels tels que I'IP de traitement de données de LIDAR et celui de
filtre de Kalman. A titre d’exemple, avec une implémentation HW de filtre de Kal-
man, le temps d’exécution a été réduit et la consommation de puissance électrique
aussi avec un facteur de 75x.

De plus, 'outil HLS utilisé a permis d’avoir un temps de développement court,
tout en garantissant de tester plusieurs alternatives de conception afin de générer
des accélérateurs efficaces satisfaisant les contraintes de notre application.

Dans le prochain chapitre, nous conclurons ce mémoire et nous présenterons les

perspectives liées a ce projet de these.

134



Chapitre VI

Conclusion et Perspectives

VI.1 Bilan

Le travail que nous avons présenté dans ce manuscrit s’inscrit dans le cadre de la
conception d’'une plateforme embarquée de fusion multi-capteurs pour la détection
des obstacles et qui sera implémentée dans la navette autonome ARMA de la société
Navya.

La conception de cette plateforme comporte deux volets, le premier est la fusion
multi-capteurs. Comme mentionné précédemment, pour un véhicule autonome, un
seul capteur n’est pas suffisant pour garantir une perception précise si le capteur
a une grande incertitude, fournit de mesures insuffisantes et bruitées ou s’il a une
faible résolution et un champ de vision limité. Il est donc nécessaire de développer
des architectures multi-capteurs pour tirer profit des avantages de chaque capteur.
L’emploi d'une telle architecture permet d’améliorer la précision de perception afin
d’éviter les fausses alarmes et réduire les détections manquées dans un environne-
ment incertain dans lequel se situe le véhicule. Mais avant de fusionner les données, la
premiere étape consiste a unifier tous les reperes capteurs, afin que les données issues
de différents capteurs soient exprimées dans un seul référentiel. Quant au deuxieéme
volet, c’est la mise en ceuvre d’'une plateforme embarquée permettant d’améliorer les
performances globales du systeme de perception du véhicule tout en minimisant le
colit de conception et de production. Ces performances s’articulent autour de trois

axes principaux, a savoir, la performance temporelle, la consommation d’énergie
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électrique et la stireté de fonctionnement.

Cet ensemble d’objectifs nous a amené a diviser ’état de I'art en trois sections,
qui sont la calibration multi-capteurs, en particulier celle de caméra/LIDAR, la
détection des obstacles avec une architecture multi-capteurs et les implémentations
embarquées dédiées & la perception du véhicule autonome. A partir de cette étude,
nous avons présenté les travaux existants liés a ces trois axes, puis nous avons analysé
les besoins nécessaires pour concevoir cette plateforme, enfin nous avons positionné

nos travaux.

Dans une premiere contribution, nous avons proposé une méthodologie de cali-
bration extrinseque caméra/LIDAR en minimisant le nombre de poses requis tout en
garantissant une bonne précision. L utilisation d’une mire rectangulaire multi-lignes
a permis de réduire le temps nécessaire pour la mise en ceuvre de ce processus et
d’améliorer sa précision puisque en augmentant le nombre de lignes, la répercussion
des bruites des mesures a été réduite. De plus, nous avons développé un environne-
ment d’extraction des caractéristiques de la mire afin d’automatiser le processus de
calibration dans la mesure du possible et réduire I'intervention de 1'utilisateur. Cet
environnement inclut la détection des lignes par la caméra et les points des bords de
la mire par le LIDAR. L’amélioration de la précision est démontrée en comparant la
contribution proposée, tout d’abord, avec I'approche qui utilise une mire avec une
seule ligne, puis avec 'approche itérative. Les résultats obtenus ont validé le bon
fonctionnement de I'implémentation de I’approche proposée sur la navette autonome

ARMA.

Dans un second temps, nous avons proposé une méthodologie de fusion entre les
capteurs caméra et radar en s’appuyant sur la théorie des fonctions de croyance.
Notre objectif est d’améliorer la détection et la reconnaissance des obstacles, y com-
pris les piétons. Tout d’abord, nous avons justifié le choix de cette théorie pour
la représentation des connaissances ainsi que pour modéliser et gérer les incerti-
tudes provenant des mesures des capteurs. Puis, nous avons introduit les concepts
fondamentaux de la théorie concernée en analysant les propriétés des opérateurs
de combinaison pour la fusion des fonctions de croyance. Etant donné que chaque

opérateur a ses propres propriétés et il est utilisé dans un cas bien précis, cette
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analyse nous a permis de choisir 'opérateur adéquat pour la fusion des fonctions
de croyance. Les fonctions de croyance sont conclues a partir de la détection des
piétons effectuée par la caméra d’un coté, et les vitesses ainsi que les parametres
RCS des obstacles détectés par le radar d’autre coté. Ensuite, nous avons détaillé
les différentes étapes nécessaires pour développer 'approche proposée. Les résultats
de simulation obtenus ont montré que le systeme concu fonctionne comme prévu.
Par conséquent, le module de fusion a permis d’assurer la continuité de détection et
de reconnaissance de l'obstacle. En effet, en absence de détection de piéton par un
capteur, le deuxieme continue a effectuer cette tache.

Dans un troisiéme temps, nous avons exploré ’espace de conception de la plate-
forme embarquée. Parmi les technologies d’accélération du traitement, nous avons
choisi la solution FPGA permettant d’offrir une puissance de calcul performante,
par le moyen de ses ressources reconfigurables, avec une faible consommation de
puissance tout en garantissant un cotit maitrisé. De plus, pour palier aux problemes
qui sont liés a la méthodologie de la conception conventionnelle basée sur le codage
manuel, nous avons utilisé les outils HLS. Ces derniers permettent aux concepteurs
de tester rapidement les différents algorithmes et leurs alternatives d’implémentation

dans un cycle de conception court.

V1.2 Perspectives

Le travaux entrepris durant cette these peuvent étre poursuivis suivant plusieurs
directions, nous en présentons ici quelques-unes :
Calibration de caméra et LIDAR :
La navette autonome ARMA utilise des capteurs LIDAR mono-napppe et multi-
nappes, 16 nappes, c’est a dire 16 faisceaux lasers de balayage. Nous proposons
d’étendre notre méthodologie pour qu’elle soit utilisée dans la calibration des cap-
teurs caméra et LIDAR multi-nappes. De plus, nous proposons de développer une
approche d’auto-calibration, dans ce cas, la calibration entre les capteurs sera déter-
minée sans l'utilisation d’une mire et sans l'intervention humaine, ce qui permettra

d’automatiser la mise en service de la navette.
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Fusion multi-capteurs :

En ce qui concerne la fusion, nous proposons d’étendre le développement de 1’ap-
proche de fusion pour la détection multi-obstacles. Dans ce cas, un module de suivi
sera développé comportant principalement trois étapes : (1) L’association de don-
nées entre les mesures (nouvel objet détecté) et les pistes déja existantes. L’asso-
ciation de données a pour objectif de sélectionner les mesures qui seront utilisées
pour mettre a jour 'estimation de I’état cible. Nous citons ’approche Multiple Hy-
potheses tracking (MHT) [1] qui est utilisée souvent pour résoudre ce probleme. (2)
La deuxieme étape est la gestion des objets détectés et la prise de décision concernant
les pistes, donc une piste sera créée, confirmée ou supprimée. (3) La troisieme étape
est le suivi des obstacles de la liste fusionnée. Le filtre de Kalman est une solution
appropriée pour cette étape. Egalement, I’approche de fusion pourra étre étendue
pour qu’elle inclut les observations fournies par le LIDAR et ce qui permettra d’amé-
liorer la précision de détection. En fait, nous avons mentionné précédemment que le
LIDAR permet d’estimer les positions latérales des obstacles avec une précision plus
efficace que celle du radar. Il peut aussi estimer la zone d’occupation d’un objet et
fournir une représentation détaillée de la scene.

Industrialisation et mise en ceuvre de la plateforme embarquée :

Une phase d’industrialisation verra le jour chez Navya dans l'objectif dévaluer le
systeme de perception existant et changer les PC industriels par des calculateurs
embarqués performants. De ce fait, notre motivation principale est la conception
et la mise en ceuvre d'une plateforme embarquée. A court terme, nous proposons
de synthétiser et implémenter les algorithmes de fusion proposés dans ce travail de
these sur la carte de développement Zyng 7000 a 'aide des outils HLS afin de valider
le bon fonctionnement de la fonctionnalité DTMO. A long terme, le but sera que
la plateforme embarquée accueillera la perception entiere de la navette autonome
afin d’améliorer la performance temporelle, réduire la consommation d’énergie et

garantir la stireté de fonctionnement.
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A Filtre de Kalman

Le filtre de Kalman résout le probléme d’estimation d’état x € R™ d’un processus
controlé en temps discret qui est modélisé par une équation différentielle stochastique

linéaire :

T = AJZk_l + Buk_l + Wr_1 (Al)

avec z € R™ est le vecteur de mesure :

2z, = Hxyp + v (AQ)

avec :
— x € R" : Vecteur d’état

— u € R : Vecteur de commande (entrée optionnelle)
— z € R™ : Vecteur de mesure

— A € ™™ . Matrice d’état

— B € R : Matrice de commande

— H € ™ ™ . Matrice d’observation

— wy, : bruit de processus

vy, : bruit de mesure

— @ : Covariance de bruit de processus

— R : Covariance de bruit de mesure

La figure A.1 décrit I’algorithme de filtre de Kalman qui comporte deux phases :

prédiction et correction (mise & jour).
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=

. Mise a jour de mesure
Prédiction

(Correction)
Calcul de Gain de Kalman
Calcul de I’état K, = P,HT(HP,HT + R)™

by = At Bllgy Mise a jour de 1’estimation
avec la mesure
Calcul de covariance %, = i;\, + Kk(zi.- _ H:(;_)
d'erreur
Mise & jour de covariance
d'erreur

P, = AP,_AT+Q

-

FIGURE A.1: Algorithme du filtre de Kalman [8] : prédiction et correction

B Propriétés des quaternions

- Le quaternion est généralement défini comme suit :

q=qs+ qi+ q2J + g3k (B.1)

ou 7, j et k sont des nombres hyper-complexes et g4 est la partie réelle ou scalaire

du quaternion.
-Pour convertir un vecteur 3D ? en quaternion, nous utilisons :

p=[7 0 (B.2)

-Le produit ?2 = R?l, ou ?1, 72 sont des vecteurs, R est une matrice de rotation

et ¢ son quaternion équivalent, peut s’écrire comme suit :

P=qRpn ®q " (B.3)

1

avec ® représente l'opérateur de multiplication de quaternion, ¢~ est I'inverse
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de quaternion défini par ¢~! = -1 — g2 — g3 Q4]T-

-Pour deux quaternions g, et ¢, le produit : ¢, ® ¢, est défini par :

A
9% ® @ = L(q)0 = R(¢)¢a (B.4)
avec .
qa —q3 q2 q1 q4 q3 —q2 q1
q3 q4 —q1 q2 —q3 q4 q1 q2
L(q) = R(q) =
—q2 q1 q4 q3 q2 —q1 q4 q3
—q1 —q2 —q3 q4 —q1 —q2 —q3 Q4

-Nous avons également les propriétés suivantes :

L(g2)R(gs) = R(a)L(4a)
g L£(ga)" = @ R(qa)"
Lg™") = L(@)"

R(a™") =R(a)"

-Pour plus de détails, le lecteur intéressé est référé a [124].

C Détermination des BBAs avec la transforma-
tion de probabilité pignistique inverse

Pour trouver le BBA de chaque détection fournie par le processus de recon-
naissance, nous avons utilisé la méthode décrite dans [77]. La caméra fournit une
liste de détection des piétons en utilisant le détecteur d’objets ACF. La premiere
étape consiste a s’assurer que la sortie de l'algorithme ACF fournit des fonctions
des probabilités bayésiennes. Ensuite, il faut utiliser la transformation de probabilité

pignistique inverse proposée par Sudano [154] pour déterminer les BBAs.

Supposons que P, est la fonction de probabilité donnée par le processus de

reconnaissance et p,.q est la probabilité de reconnaissance :

Prec(Pcr) = pped Prec(NPcr> =1~ pped (Cl)
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TABLE C.1: Détermination des BBAs

20 Prec m?rfc,k (Ppea < ; ) m?rc,C,k (Pped = ; )
%) ° 0 0

{P..} Dped 0 2Pped-1

{NP.,} | 1 —Dpea | 1-2Dpea 0

Q. b 2Dped 2-2pped

Table C.1 décrit le calcul des BBAs pour le processus de reconnaissance. La

premiere colonne présente les sous-ensembles de 2. tandis que la seconde montre les

distributions des probabilités initiales fournies par le processus de reconnaissance.

Les troisieme et quatriéme colonnes sont les BBAs calculées pour les deux cas :

1
Pped < 5

(cas de Non-Piéton) et pyeq >

1
5 (cas de détection de piéton).
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