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Introduction générale

Contexte général

Les travaux de cette thèse ont été réalisés dans le cadre d’un partenariat entre l’institut
VEDECOM, l’ESTACA et le laboratoire LCOMS de l’université de Lorraine. La prédiction
des intentions, dans le contexte de conduite autonome, est à la fois un sujet de recherche
important et une source d’applications possibles à haute valeur ajoutée pour l’industrie.
Dans cette première section, nous décrirons les implications scientifiques et les motiva-
tions de cette thèse.

Les systèmes de transport ont apporté à l’humanité des avantages sociaux et finan-
ciers inestimables, mais ils sont également liés à des effets négatifs tels que les accidents
de la route, les émissions de gaz à effet de serre et les embouteillages. Aujourd’hui, comme
jamais auparavant, les entreprises technologiques et les laboratoires de recherche du monde
entier déploient d’énormes efforts pour réduire ces effets en automatisant les systèmes
de transport. Cette technologie a la capacité de transformer radicalement le secteur des
transports et de rendre les routes beaucoup plus sûres, en éliminant l’erreur humaine et
en transcendant ses limites physiques (temps de réaction, mauvaise visibilité dans des
situations météorologiques défavorables, etc.).

La communauté scientifique et l’industrie automobile travaillent sur la prochaine gé-
nération de véhicules intégrant des fonctionnalités intelligentes. Avant de présenter le
domaine de recherche, nous commençons par la définition du système intelligent de vé-
hicule. Nous le définissons comme un système qui observe l’environnement de conduite,
détecte les participants et les informations pertinentes de la scène de conduite, interprète
ce qui se passe (ce qui nécessite un certain degré de compréhension) et éventuellement
prédit ce qui va se passer, et enfin prend des décisions ou donne un retour au conduc-
teur. Les applications de ces systèmes intelligents sont les suivantes : l’amélioration de
la sécurité routière [Maurer et al., 2016; Ren et al., 2019], la réduction de la consomma-
tion d’énergie [Liu et al., 2020; Ross, Guhathakurta, 2017] ou l’amélioration du confort du
conducteur [Elbanhawi et al., 2015].

Contributions et objectifs de la thèse

La thématique générale de cette thèse est la prédiction des intentions des véhicules à
partir d’un véhicule autonome dans des scénarios d’autoroute avec des voies à chaussées
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séparées. Dans le cadre de notre travail, on s’est limité à la prédiction des intentions de
changement de voie.

La prédiction des intentions des différents usagers de la route est une étape primor-
diale vers les véhicules intelligents. C’est également un élément clé pour améliorer la per-
ception et l’interprétation de l’environnement. En prédisant le comportement futur d’un
participant au trafic, nous pouvons anticiper sa position dans la future scène de conduite.

Une autre motivation pour prédire le comportement futur des autres véhicules est la
réduction de la puissance de calcul nécessaire aux systèmes de détection. La puissance
de calcul est une ressource précieuse dans les systèmes embarqués. La connaissance du
comportement futur d’un participant au trafic permet au système de concentrer le traite-
ment sur les parties pertinentes de la scène.

Un véhicule intelligent ne pourra pas compter uniquement sur les données de com-
munication pour collecter des informations, car tous les véhicules ne seront pas équi-
pés de telles fonctionnalités. Le système doit donc être en mesure de déduire l’intention
des véhicules environnants à l’aide de capteurs embarqués. Dans ce contexte, nous ne
prenons pas en compte les données de communication entre les véhicules (V2V/V2X) et
nous supposons que les capteurs extéroceptifs (radar, lidar et caméra) sont la seule source
d’informations.

Le changement de voie est une succession d’actions critiques qui nécessite une at-
tention constante et une évaluation correcte, ce qui en fait l’une des causes les plus fré-
quentes d’accidents sur l’autoroute [Fitch et al., 2009]. Les feux clignotants ne peuvent
pas être utilisés comme indicateurs de changement de voie car 48,35% des conducteurs
ne respectent pas l’utilisation appropriée des clignotants lors de l’exécution d’une ma-
nœuvre de changement de voie [Ponziani, 2012]. Si le système d’assistance à la sécurité
peut anticiper le changement de voie avant que d’autres véhicules ne franchissent le mar-
quage, le véhicule autonome peut assurer un très haut niveau de sécurité et les taux d’ac-
cidents peuvent être considérablement réduits.

De nombreux travaux et projets de recherche sont menés pour une meilleure compré-
hension des comportements de conduite des véhicules à partir d’un véhicule autonome.
Ces projets sont basés sur l’étude des comportements de conduite en situations réelles.
L’objectif de nos travaux de thèse est de mettre au point des techniques basées sur l’in-
telligence artificielle pour prédire les intentions des véhicules en assurant la meilleure
précision de prédiction de trajectoire et en anticipant d’avance la réalisation de la ma-
nœuvre.

Après cette introduction, le chapitre I donne un aperçu des véhicules autonomes. En
étudiant de nombreux aspects de cette nouvelle technologie, il fournit la problématique
de la thèse. Une partie importante du chapitre I est dédiée à l’état de l’art sur la prédiction
des intentions dans le contexte de la conduite autonome. Cette partie sera consacrée à la
prospection des techniques de classification des manoeuvres et de prédiction de trajec-
toire. Le chapitre se poursuit par un aperçu des différents jeux de données véhiculaires.

Le chapitre II est consacré à la description des notions de base de l’apprentissage au-
tomatique. Dans un premier temps, nous décrivons l’apprentissage supervisé, tout en dé-
taillant les deux approches discriminative et générative, ainsi que les deux types de pro-
blèmes traités par ce type d’apprentissage à savoir : la classification et la régression. Par la
suite, nous allons présenter le principe et les algorithmes d’apprentissage non supervisé.
Enfin, un autre type d’apprentissage sera décrit : l’apprentissage par renforcement.

Le chapitre III concerne la problématique de la reconnaissance automatique de si-
tuations de conduite à l’aide d’approches de classification et de clustering. La première
partie du chapitre est consacrée à la description du principe de la reconnaissance de la
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situation de conduite. Après cela, nous allons introduire les étapes de préparation de don-
nées et la compréhension de la manoeuvre de changement de voie. La suite du chapitre
s’attache à la mise en œuvre des différentes approches pour la reconnaissance de la situa-
tion de conduite à savoir la détection de la manoeuvre, la reconnaissance de la phase de
conduite et la reconnaissance du style de conduite.

La prédiction de trajectoire d’un véhicule cible et la prise de décision de l’ego véhi-
cule font l’objet du chapitre IV. Le premier volet est consacré au problème de prédiction
de trajectoire. Dans cette partie, nous détaillons nos approches basées sur les réseaux de
neurones récurrents pour prédire la trajectoire d’un véhicule à partir de son historique
de données. Ensuite, nous proposons une approche hybride qui combine la classification
des manoeuvres et la prédiction de trajectoire pour concevoir un modèle complet de pré-
diction des intentions. Le deuxième volet du chapitre est consacré à la prise de décision
de changement de voie dans le cadre de la conduite autonome. Dans cette partie, nous
présentons notre approche de prise de décision basée sur l’apprentissage par renforce-
ment.

Une conclusion de ce mémoire rappellera les différentes étapes du travail effectué
ainsi que les résultats obtenus et les perspectives de recherche découlant de ces travaux
de thèse.

Les travaux de cette thèse ont donné lieu aux publications suivantes :

— Journaux Internationaux

1. A. Benterki, M. Boukhnifer, V. Judalet, C. Maaoui, “Artificial Intelligence for Ve-
hicle Behavior Anticipation : Hybrid Approach based on Maneuver Classifica-
tion and Trajectory Prediction Hybrid Model”. IEEE Access Journal, volume 8,
pages 56992-57002, 2020 (IF=4.098).

— Conférences Internationales avec comité de lecture

1. A. Benterki, V. Judalet, M. Boukhnifer, C. Maaoui, "Driving Intention Prediction
and State Recognition on Highway". The 29th Mediterranean Conference on
Control and Automation (MED’2021), June 22-25, Bari, Publia, Italy.

2. A. Benterki, V. Judalet, M. Boukhnifer, C. Maaoui, "Multi-Model and Learning-
Based Framework for Real-Time Trajectory Prediction". The 28th Mediterra-
nean Conference on Control and Automation (MED’2020), June 16-19, Saint
Raphael, France.

3. A. Benterki, V. Judalet, C. Maaoui, M. Boukhnifer, "Long-Term Prediction Of
Vehicle Trajectory Using Recurrent Neural Networks". The 45th Annual Confe-
rence of the IEEE Industrial Electronics Society (IES) (IECON’2019), October
14-17, Lisbon, Portugal.

4. A. Benterki, M. Boukhnifer, V. Judalet, C. Maaoui, "Prediction of Surrounding
Vehicles Lane Change Intention Using Machine Learning". The 10th IEEE In-
ternational Conference on. Intelligent Data Acquisition and Advanced Com-
puting Systems : Technology and Applications (IDAACS’2019), September 18-
21, Metz, France.
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État de l’art sur la prédiction des

intentions

« Les voitures autonomes sont le prolongement naturel de la sécurité active et,
évidemment, quelque chose que nous devrions faire. »

Elon Musk
Président-directeur général de SpaceX et Directeur général de Tesla
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CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART SUR LA PRÉDICTION DES INTENTIONS

1.1 Introduction à la conduite autonome

Au cours du développement technologique actuel, les constructeurs automobiles sont
confrontés au défi de maximiser le confort et de minimiser les risques afin que les inno-
vations puissent apporter une réelle contribution à l’amélioration de la sécurité routière.
Le développement des systèmes d’aide à la conduite et des fonctions autonomes a aug-
menté rapidement ces dernières années. Les systèmes et les fonctions actuels visent à
assister le conducteur dans certaines situations de conduite et à réduire ainsi le risque
d’accidentologie. Des exemples de tels systèmes sont l’assistance au maintien de la voie,
l’alerte de collision, le freinage d’urgence et le régulateur de vitesse adaptatif [Elzen et al.,
2015], [Kala, 2016], [Pananurak et al., 2009] .

Plusieurs projets de recherche ont été lancés afin de poursuivre le développement de
ces technologies et de se rapprocher de l’automatisation totale des véhicules. De nou-
veaux types de véhicules équipés de technologies innovantes sont en cours de dévelop-
pement et pourraient révolutionner nos déplacements. En offrant une assistance à la
conduite voire en déléguant la conduite à la machine, ces véhicules permettraient, à terme,
lorsqu’ils circuleront en autonomie, d’améliorer la sécurité routière, mais la coexistence
de l’homme et de la machine pose de nombreuses questions, technologiques, juridiques
et de sécurité .

Les technologies utilisées dans les systèmes de transport intelligents, notamment dans
les véhicules autonomes (VA), sont aujourd’hui au cœur des activités de recherche et d’in-
novation de nombreuses équipes de recherche au niveau nationale et internationale. Les
véhicules autonomes sont largement attendus pour réduire les encombrements routiers,
améliorer la sécurité routière en éliminant l’erreur humaine et libérer les conducteurs de
la charge de la conduite, en leur permettant d’être plus productifs et/ou de se reposer.

D’après les statistiques [Singh, 2018], plus de 90% des accidents sont provoqués par
des erreurs humaines alors que seulement 6% sont causés soit par des défaillances mé-
caniques des véhicules, des défauts au niveau de l’infrastructure ou par des causes in-
connues. Cela a donné l’idée de concevoir des véhicules autonomes afin d’éliminer les
erreurs humaines. Les véhicules autonomes devraient jouer un rôle clé dans l’avenir des
systèmes de transport, car ils offrent un potentiel de sécurité, une meilleure accessibilité,
une meilleure efficacité routière et un impact positif sur l’environnement. La recherche
sur les systèmes autonomes a connu des progrès spectaculaires ces dernières années, en
raison de l’augmentation de la puissance de calcul et de la réduction des coûts des tech-
nologies des capteurs et des ordinateurs de bord. L’objectif de cette première partie est de
fournir un aperçu général des systèmes de conduite autonomes.

Afin de rendre la conduite plus sûre et plus pratique, des chercheurs de différents do-
maines, de la robotique, de l’ingénierie automobile et de domaines connexes, essayent
depuis des décennies, de développer des systèmes intelligents pour les véhicules mo-
dernes. Ces systèmes sont conçus pour aider à la conduite automatique ou pour surveiller
un conducteur humain. Ils peuvent avertir le conducteur en cas de situation dangereuse
et lui offrir la possibilité d’éviter les collisions ou d’en atténuer les conséquences si une
collision est inévitable. En outre, ces systèmes de véhicules intelligents devraient pou-
voir fonctionner dans toutes les situations de circulation, quel que soit l’endroit où ils se
trouvent.

Les systèmes d’aide à la conduite (Advanced Driving Assistance Systems (ADAS) [Kala,
2016]) sont des systèmes de sécurité active destinés à informer ou à assister le conducteur
afin de réduire les accidents et de faciliter les tâches de conduite. Nous faisons la distinc-
tion entre le véhicule automatisé, qui présente des fonctions automatisées avec peu ou
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FIGURE 1.1 – Les niveaux d’autonomies de conduite (SAE International (Society of Automotive
Engineers) )

pas de contrôle humain direct, et les véhicules autonomes, qui proposent une conduite
entièrement automatisée. Si le concept de conduite autonome peut sembler vague, il
existe pourtant une nomenclature officielle qui classe les véhicules selon leur capacité
à assister les conducteurs. La SAE International (Society of Automotive Engineers) a ainsi
identifié 6 niveaux de conduite autonome. La figure 1.1 présente une petite infographie
qui résume ces niveaux.

Le rapport du véhicule avec ce qui l’entoure et la manière avec laquelle il peut avoir à
réagir aux événements qui se déroulent autour de lui sont des enjeux primordiaux pour
l’instauration d‘une confiance de la société envers cette innovation (figure 1.2). Le fonc-
tionnement d’une voiture autonome peut être décrit comme suit : le véhicule perçoit son
environnement, planifie son trajet puis infère le trajet en fonction des informations des
capteurs. Il y a donc quatre sous-composantes : la perception, la planification, le contrôle
et la communication (figure 1.3). Un système de conduite doit exécuter ces quatre fonc-
tions afin d’assurer son autonomie totale [Herrmann et al., 2018] :

• Percevoir son environnement :

La perception de l’environnement est une fonction fondamentale pour permettre
aux véhicules autonomes de détecter et d’identifier tous les objets fixes ou mobiles
de son environnement, à savoir l’infrastructure de la route, les positions des obs-
tacles environnants, les vitesses et même des prédictions sur l’évolution de leur
état dans le futur [Van Brummelen et al., 2018]. La tâche de perception de l’envi-
ronnement est abordée en utilisant des capteurs à savoir des Lidars, des Radars,
des caméras (figure 1.4). La fusion combine les données fournies par les différents
capteurs pour obtenir une information globale pertinente. Cette technique est né-
cessaire pour exploiter pleinement les avantages de chaque capteur. La fusion de
données reste aujourd’hui un grand défi, tant scientifique que technique.
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FIGURE 1.2 – Concept général des véhicules autonomes dans la ville

L’analyse et l’interprétation des données est une étape très importante pour que le
véhicule autonome puisse comprendre son environnement et identifier sa localisa-
tion. La détection et l’évitement d’obstacles est l’un des problèmes les plus difficiles
pendant la conduite d’un véhicule autonome. Plusieurs techniques sont utilisées
pour analyser l’environnement autour du véhicule pour la segmentation des don-
nées fusionnées et la détection d’obstacles [Vu et al., 2014; Aeberhard, Kaempchen,
2011]. Aujourd’hui, les techniques d’apprentissage supervisé permettent la recon-
naissance des objets et des obstacles sur la route (véhicules, piétons, infrastructure,
etc.). En se basant sur les techniques de localisation, le véhicule doit établir une
carte de son environnement, et localiser sa propre position sur une carte locale et
globale.

• Planifier sa trajectoire :

Dans le contexte du véhicule autonome, la planification est un processus de déci-
sion sur une séquence d’actions pour atteindre un objectif spécifié, tout en évitant
les collisions avec des obstacles. L’autonomie décisionnelle pose un grand défi tech-
nologique et scientifique. Le véhicule autonome doit prendre la meilleure décision
dans un temps très réduit. Le planificateur est responsable de la prise de décision
pour s’assurer que le véhicule respecte les règles routières stipulées et interagisse
avec les autres véhicules de manière conventionnelle et sûre [Frazzoli et al., 2002].
Cette décision comporte la trajectoire à suivre et les manœuvres à réaliser afin d’at-
teindre les objectifs d’ordre supérieur, pour amener le véhicule d’un emplacement
de départ à un emplacement d’arrivée tout en évitant les obstacles et en optimisant
le confort et la sécurité d’utilisateur. Le véhicule autonome doit décider des ma-
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FIGURE 1.3 – Architecture d’un système de conduite autonome [Pendleton et al., 2017]

nœuvres à entreprendre en fonction de l’itinéraire planifié.

La génération de la trajectoire consiste à calculer une trajectoire de référence, qui
évite les obstacles et respecte plusieurs autres critères ; comme le confort, la sécu-
rité des passagers et le code de la route [Schwarting et al., 2018]. La planification
de trajectoire pour le véhicule autonome nécessite de connaître à tout moment la
position des obstacles dans l’environnement proche. Quand les obstacles sont mo-
biles (autres véhicules), il ne suffit pas de connaître leur position actuelle, mais il
est nécessaire de prévoir leurs trajectoires futures, afin de prévenir tout risque de
collision avec la trajectoire planifiée de l’égo-véhicule. L’intention d’un usager de
la route peut être considérée comme la séquence d’actions qu’il entreprendra pour
atteindre un objectif [Lefèvre et al., 2014]. Dans le cas d’un véhicule, l’intention est
définie par l’ensemble des manœuvres et des trajectoires réalisées par un conduc-
teur pour atteindre un point d’arrivée dans un intervalle du temps défini.

La prise de décision se fait généralement en trois niveaux (figure 1.5) : niveau stra-
tégique, niveau tactique et niveau opérationnel. Au niveau stratégique, l’itinéraire
global est déterminé à partir des informations d’une carte numérique et du système
de localisation. Au niveau tactique, la planification locale est faite à partir de l’itiné-
raire global et des informations de l’environnement proche du véhicule. En effet, à
partir des données de la perception de l’environnement proche et de la localisation
du véhicule, une grille d’occupation dynamique (ou une carte locale de la route)
est construite avec les informations relatives aux obstacles fixes et mobiles. L’ob-
jectif de ce niveau est de définir la manoeuvre qui correspond aux données de la
carte locale. Ensuite, la décision finale est faite au niveau opérationnel. Dans ce ni-
veau, plusieurs trajectoires locales possibles sont calculées dans l’espace navigable
à l’aide du modèle dynamique du véhicule. La trajectoire de référence est choisie en
se basant sur plusieurs critères, de manière à assurer une navigation tout en évitant
les obstacles fixes et mobiles.

• Contrôler ses actionneurs :

Afin de permettre aux véhicules de se déplacer sur la route, il est nécessaire d’avoir

9



CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART SUR LA PRÉDICTION DES INTENTIONS

FIGURE 1.4 – Le système de perception embarqué dans un véhicule autonome [Schoettle, Sivak]

une boucle de contrôle pour s’assurer qu’il suivent la trajectoire physique définie
par le planificateur. Le module de contrôle est étroitement lié à la perception et
au planificateur de trajectoire. De mauvaises trajectoires seront difficiles à exécu-
ter, une mauvaise observation de l’environnement conduira à une divergence entre
l’état estimé et la réalité et peut également forcer le planificateur à réaliser des chan-
gements brusques dans les trajectoires. Le contrôle du véhicule consiste à manœu-
vrer le véhicule en utilisant les actionneurs tels que le volant, le frein et l’accéléra-
teur pour suivre la trajectoire de référence. Cette étape peut être subdivisée en deux
tâches : le contrôle longitudinal et le contrôle latéral [Khodayari et al., 2010].

Le module de contrôle est responsable du processus de conversion des intentions
en actions [Veres et al., 2011] ; son objectif principal est d’exécuter les intentions
planifiées en fournissant les entrées nécessaires au niveau matériel qui générera les
mouvements souhaités. Les contrôleurs représentent l’interaction dans le monde
réel en termes de forces et d’énergie. Les mesures à l’intérieur du système de contrôle
peuvent être utilisées pour déterminer le bon comportement du système, et par
conséquent le contrôleur peut réagir pour rejeter les perturbations et modifier la
dynamique du système à l’état souhaité. Des modèles du système peuvent être uti-
lisés pour décrire plus en détail le mouvement souhaité, ce qui est essentiel pour
une exécution satisfaisante du mouvement.

• Communiquer avec son entourage :

La communications véhicule à véhicule (V2V) peut être exploitée pour réaliser de
nouvelles améliorations dans les tâches de perception et / ou de planification grâce
à la coopération avec les autres véhicules [Wei et al., 2013]. Dans le cas particulier
où l’obstacle est un véhicule autonome équipé d’un système de communication
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FIGURE 1.5 – Aperçu de la structure hiérarchique pour la prise de décision dans la conduite auto-
nome

véhicule/véhicule (V2V), les véhicules peuvent s’échanger mutuellement leur tra-
jectoire planifiée. Dans le cas d’un véhicule conduit par l’humain, et en prenant en
compte les latences de communication, il est impossible de prévoir parfaitement
les manœuvres en cours. Il est donc nécessaire de prédire les actions probables des
obstacles. Pour cela, il faut mettre en place des algorithmes de prédictions des in-
tentions des autres usagers.

1.2 Description de la problématique

Malgré que les humains soient difficiles à modéliser, une meilleure analyse du com-
portement humain devra permettre aux scientifiques de concevoir des machines capables
de prendre des décisions plus «humaines». En outre, aucun humain n’est semblable à un
autre, ce qui signifie que les actions possibles sont presque infinies dans tous les scéna-
rios. Au volant, il est presque toujours nécessaire de savoir ce que les voitures environ-
nantes ont l’intention de faire afin d’assurer un contrôle sûr et optimisé du véhicule. Pre-
nons l’exemple illustré à la figure 1.6 : si la voiture arrière sur la voie de gauche (Ego) a
l’intention de prendre la sortie sur sa droite, elle doit prédire comment les autres voitures
se comporteront afin de se diriger en toute sécurité vers la sortie.

En raison de l’irrationalité de l’être humain et des récents succès remportés dans le
domaine de l’intelligence artificielle, cette thèse adoptera une approche de prédiction
basée sur les données. L’objectif de la thèse est de voir dans quelle mesure l’intention
d’un conducteur humain et le mouvement du véhicule en général peuvent être prédits
grâce à des méthodes basées sur l’apprentissage.

En tant qu’être humains, nous possédons une capacité intuitive de « voir » un peu plus
loin dans le futur et de prédire le mouvement des objets environnants dans des scénarios
complexes du monde réel à travers des années de pratique. Dans le cas de la conduite
de voiture, le conducteur humain est capable d’anticiper la manœuvre et la trajectoire
des autres véhicules en utilisant des observations de la dynamique comme la vitesse et
l’orientation. En utilisant la même approche, une voiture autonome doit être capable de
comprendre et de prédire le comportement des autres véhicules. En s’inspirant du fonc-
tionnement du cerveau humain, une nouvelle famille d’approches basées sur l’idée que,
dans un environnement donné, les objets ont tendance à suivre des mouvements “ty-
piques” qui dépendent de la nature de l’environnement, ainsi que de la nature des objets
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FIGURE 1.6 – Un exemple d’un scénario possible sur une autoroute.

eux-mêmes. Ces approches opèrent en deux étapes distinctes :

• Apprentissage : observer les objets dans l’environnement pour identifier et construire
des modèles des mouvements typiques.

• Prédiction : utiliser les modèles appris pour prédire l’état futur d’un objet donné.
La prédiction se devise en trois classes selon le but d’apprentissage : classification,
régression et clustering.

Un véhicule autonome déployé dans un trafic complexe doit être capable de prédire
le mouvement futur des véhicules environnants. Le temps de réaction des capteurs et
le temps de fusion des données constituent le délai de traitement dans le système auto-
nome. Dans les cas critiques, le retard de traitement peut ne pas laisser suffisamment de
temps pour éviter la collision. Cependant, la planification des mouvements doit savoir à
l’avance comment les participants au trafic, dans le même environnement, se déplace-
ront.

VEDECOM est un Institut pour la Transition Énergétique (ITE) qui a pour but de dé-
velopper des technologies de mobilité écologique, autonome et partagée. VEDECOM am-
bitionne de devenir un leader européen en matière d’innovation dans les domaines des
véhicules électrifiés, autonomes et connectés grâce à des infrastructures et services de
mobilité et d’énergie partagée.

Les « véhicules autonomes et connectés » sont le champ de recherche consacré du
domaine 2 de VEDECOM. Les objectifs principaux de ce domaine se centrent autour
du développement de fonctionnalités avancées nécessaires au bon fonctionnement d’un
véhicule autonome. Néanmoins, cette thématique est actuellement largement abordée
par les différents acteurs académiques et industriels du milieu automobile [Aeberhard
et al., 2015; Vlacic et al., 2001; Van Brummelen et al., 2018]. De fait, le positionnement de
ce domaine est donc orienté de manière à répondre aux limitations actuelles des véhi-
cules autonomes et se concentrent sur quelques thèmes majeurs de l’automatisation de
la conduite, à savoir :

• La possibilité pour un véhicule de se localiser dans des environnements différents
et des conditions variées sans discontinuité.

• La détection des obstacles allant d’approches fusionnant des informations hété-
rogènes bas niveau jusqu’à la prédiction des intentions des usagers de la route et
vulnérables.

• La planification et la prise de décision dans des environnements complexes (fran-
chissement d’intersections en zones urbaines, par exemple).
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La détection d’obstacles et la prédiction des intentions des usagers de la route sont
des objectif stratégiques du domaine « Véhicules autonomes et connectés ». Ces problé-
matiques sont abordées différemment suivant les cibles : piétons ou usagers de la route.
Cette thèse traite la partie « usagers de la route », le sujet vise principalement le cas des
voies à chaussées séparés via la classification des manœuvres et la prédiction de trajec-
toire des autres véhicules. L’objectif est de pouvoir anticiper au maximum les change-
ments de voies et améliorer les prédictions obtenues par les méthodes traditionnelles de
suivi utilisées dans ce contexte. Afin d’étendre cet horizon d’anticipation, les pistes suivies
se basent sur la mise en relation du suivi des obstacles de la scène avec l’environnement
(nombre de voies, etc.) et les interactions entre les obstacles.

1.3 État de l’art sur les méthodes de prédiction des inten-
tions des usagers de la route

L’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) a signalé 1,35 million de décès sur les
routes en 2016 dans le monde [Organisation mondiale de la santé]. Il est estimé que près
de 3 493 personnes seraient décédées en 2019 sur les routes de France, en métropole et
en outre-mer [ONISR]. À ce jour, les accidents de la route sont la huitième cause de dé-
cès dans le monde. Le facteur véhicule est fondamental pour la sécurité routière. En effet,
les occupants de véhicules représentent 45% des décès, alors qu’environ 90% de tous les
accidents sont causés par des erreurs humaines telles que les fausses manœuvres, la sur-
charge, ou la mauvaise estimation de la situation [Commission européenne].

Les accidents impliquant des manœuvres de changements de voie et de dépasse-
ments sont d’importants problèmes sur les autoroutes et les routes rurales où un véhi-
cule veut dépasser un autre véhicule plus lent dans la même direction. Le danger survient
lorsque le véhicule qui se déplace dans la voie opposée n’a pas assez de distance de visibi-
lité dans une situation transitoire. Le changement de voie est un phénomène nécessaire
mais un changement de voie inapproprié est une source d’accidents et d’instabilité de la
circulation en raison d’un manque d’avertissement et de problèmes de gestion du trafic.

Concernant la compréhension et la prédiction des intentions des autres véhicule dans
des scénarios d’autoroute, plusieurs aspects ont été abordés dans la littérature [Lefèvre
et al., 2014]. En conséquence, cette section est subdivisée en quatre parties correspon-
dantes : la section 1.3.1 introduit l’importance de la prédiction des intentions dans les
applications de conduite autonome. La section 1.3.1.c présente une vue d’ensemble des
approches permettant d’identifier quel type de manœuvre sera exécuté par un véhicule.
Cependant, il faut bien noter que des applications telles que les algorithmes d’estimation
de risque de collision ou de planification de trajectoire ne peuvent pas traiter directement
ce type d’information. Il faut plutôt prévoir des prédictions de positions ou de trajectoires
futures des véhicules. Les travaux de recherche sur cette thématique sont présentés dans
la section 1.3.2. La section 1.3.3 donne un aperçu des approches hybrides de prédiction
qui rassemblent des aspects de classification des manœuvres et de prédiction des trajec-
toires. La section 1.6 résume les jeux de données utilisés pour la prédiction des intentions
.
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1.3.1 Prédiction du comportement pour les applications de conduite
autonome

Comme nous le montrerons dans cette section, la prédiction des comportements des
différents usager de la route est une étape primordiale pour les véhicules autonomes.
C’est également un élément clé pour améliorer la perception et l’interprétation de l’envi-
ronnement.

1.3.1.a Prédiction des comportements actuels des usagers de la route

Savoir pourquoi le conducteur ou un autre usager de la route fait ce qu’il est en train
de faire est une information précieuse. De même, la différence entre la manière dont le
système attend d’un véhicule comment il se comporte et la manière dont il agit réellement
contient beaucoup d’informations (comparaison de la prédiction et la situation réelle).

Le système de vision humaine est impressionnant, car il nous permet de détecter fa-
cilement les usagers de la route, dans un environnement dynamique et en constante évo-
lution. Malgré des décennies de recherche dans le domaine du traitement d’image de la
vision intelligente et l’utilisation de capteurs de plus en plus précis, aucun système de
vision artificielle ne peut atteindre des performances comparables. Tout les conducteurs
ont des capacités similaires en matière de reconnaissance d’objets, et ils ne commettent
généralement pas d’erreur en reconnaissant une voiture ou un piéton dans une scène
de conduite. L’attention joue un rôle majeur lors de la conduite d’un véhicule. En tant
que conducteurs, nous ne pouvons pas regarder partout en même temps, et parfois nous
manquons des informations précieuses qui auraient pu éviter un accident, parce que l’at-
tention est limitée [Tran et al., 2012; Lee et al., 2007]. L’énorme difficulté consiste à évaluer
si un conducteur comprend la situation et s’il réagit correctement compte tenu de la scène
de conduite.

En sachant comment et quand le conducteur réagit habituellement à certains élé-
ments de la scène, nous pouvons identifier quand il ne réagit pas correctement, ou quand
il pourrait être en retard pour réagir. Par exemple, si l’on peut apprendre comment un
conducteur s’arrête à un feu rouge, par exemple lorsqu’il commence à décélérer, ou quel
est son profil de sa décélération, le système peut alors détecter quand il ne décélère pas.
En mesurant la différence entre ce que le système prédit (c’est-à-dire ce que le conduc-
teur fait habituellement) et ce qu’il observe (ce que le conducteur fait réellement), nous
pouvons détecter des réactions inhabituelles à une certaine scène. Si le conducteur s’ap-
proche d’un passage pour piétons, le système prédit qu’il doit commencer à freiner ou à
décélérer à une certaine distance du passage, en fonction de la présence et de la position
d’un piéton. S’il ne le fait pas, la différence entre la prédiction et le comportement observé
peut déclencher un avertissement un signal ou une décélération planifiée.

1.3.1.b Prédiction des intentions des usagers de la route

Les conducteurs inexpérimentés ne sont pas aussi bons que les conducteurs expé-
rimentés pour anticiper ce qui se passera ensuite dans une scène de conduite. Afin de
s’améliorer, le cerveau humain développe des modèles de prédiction basés sur l’expé-
rience [Flanagan et al., 2003]. Une meilleure anticipation de ce que les autres participants
de la route vont faire dans un avenir proche donne plus de temps pour planifier notre
propre comportement. La même règle s’applique aux véhicules intelligents.

Afin d’anticiper l’évolution de la conduite, nous devons prédire le comportement fu-
tur des autres usagers de la route. Les systèmes classiques réagissent à la scène actuelle,
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mais nous devons aller au-delà et réagir à une scène future probable. Si un système in-
telligent peut prédire le comportement futur des autres usagers de la route et anticiper
ce qu’ils vont faire, il peut avertir l’ego-véhicule si un autre véhicule est susceptible d’in-
fluencer son comportement. Ainsi, le conducteur peut réagir avant qu’une situation dan-
gereuse se produise réellement.

1.3.1.c La classification des manœuvres

Les méthodes de classification des manœuvres supposent que les actions du conduc-
teur soient limitées à un ensemble de manœuvres. Étant donné qu’il n’y a qu’un ensemble
fini de destinations sur une autoroute, ces approches classeront un véhicule par sa desti-
nation, et parfois par la paire origine-destination. Une fois la destination prédite, la ma-
nœuvre appropriée (tourner à gauche, tourner à droite, maintien de voie) peut être dé-
terminée. Cela permet de prédire le reste du mouvement du véhicule, car il doit corres-
pondre à la manœuvre.

Les manœuvres des véhicules peuvent être estimées grâce à différentes sources d’en-
trées de capteurs [Brand et al., 1997; Lefèvre et al., 2014]. La première source commune
est celle des données des capteurs orientés vers le conducteur à l’intérieur du véhicule,
comme les caméras embarquées pointant vers le visage du conducteur. Dans [Doshi, Tri-
vedi, 2009], le regard et la dynamique de la tête du conducteur ont été collectés par une
caméra pour prédire l’intention du conducteur de changer la voie. Bien que l’observa-
tion de l’état d’un conducteur donne des indices fiables pour estimer les manœuvres, ce
type d’information n’est pas disponible pour estimer les manœuvres des autres conduc-
teurs sur la route. Contrairement à ces approches, nous ne supposons pas la disponibilité
de capteurs orientés vers le conducteur dans d’autres véhicules. Nous nous concentrons
plutôt sur la reconnaissance des intentions des autres véhicules grâce à la perception ba-
sée sur un véhicule autonome.

Les mesures de capteurs proprioceptifs installés sur les véhicules donnent des infor-
mations sur le véhicule cible, telles que sa position, sa vitesse et son angle de lacet. Parmi
les travaux pertinents, citons [Toledo-Moreo, Zamora-Izquierdo, 2010], où les auteurs uti-
lisent des capteurs embarqués peu coûteux comme le GPS, une centrale inertielle (IMU)
et l’odomètre pour prédire les manœuvres latérales et longitudinales. Dans [Berndt et al.,
2008], les positions des pédales et des véhicules sont utilisées pour prédire les change-
ments de voie en continu. Ces approches supposent l’accès aux capteurs internes du vé-
hicule, ce qui n’est pas réaliste pour estimer les mouvements des autres véhicules. Dans
notre travail, nous utilisons les informations sur l’état du véhicule qui peuvent être col-
lectées à l’aide de capteurs extéroceptifs (caméras, radars et lidars).

La classification des manœuvres ou la reconnaissance des situations sont deux termes
utilisés pour résoudre le problème de la compréhension du comportement des autres
conducteurs. Dans la communauté des véhicules intelligents, de nombreux travaux ont
été consacrés à ce sujet ces dernières années. Dans plusieurs travaux, un module de clas-
sification des manœuvres est utilisé afin d’avoir une meilleure prédiction. Dans [Houenou
et al., 2013], un ensemble de trajectoires correspondant à différentes manœuvres est pré-
défini. Ensuite, un modèle de Markov caché est utilisé pour sélectionner la trajectoire la
plus probable d’un objet, en fonction de sa séquence de mesures actuelle. Dans [Camp-
bell, 2012], les machines probabilistes à états finis sont utilisées pour modéliser des ma-
nœuvres de conduite complexes comme des séquences d’éléments de base qui sont spé-
cifiés par un ensemble de règles dans un système de logique floue. Les règles sont obte-
nues à partir d’un ensemble de données d’entraînement comprenant des signaux tels que
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la vitesse, l’accélération et l’angle de braquage.

Une approche à filtre Bayésien est utilisée pour reconnaître une manœuvre de conduite
en calculant la probabilité de chaque élément de base dans le contexte du modèle de
manœuvre. Dans [Castignani et al., 2013], la trajectoire de l’égo-véhicule est prédite en
définissant un contexte de conduite qui est un vecteur contenant des signaux pertinents
provenant de capteurs du banc d’essai tels que l’utilisation des clignotants ou la direction
du regard du conducteur. Le contexte de conduite est enregistré en continu sur une pé-
riode de 2 secondes et un classificateur fait la distinction entre le changement de voie et
le maintien de la voie quelques secondes avant le début de la manœuvre.

Le changement de voie (CV) est une manœuvre qui permet aux conducteurs d’entrer
dans une voie qui correspond à leurs besoins et à leur confort. Le processus de change-
ment de voie exige au conducteur d’évaluer la situation dans sa voie d’origine et sa voie
cible avant d’entreprendre la manœuvre. Les autres véhicules doivent également s’adap-
ter pour changer de voie en toute sécurité. La trajectoire est déterminée par la précision
de ces évaluations subjectives ainsi que par l’état du trafic. Une évaluation erronée par
l’égo-véhicule ou des véhicules voisins ou une manœuvre incorrecte peut provoquer une
collision. La collision peut être évitée si la future manœuvre est prédite.

Les problèmes de prédiction de changement de voie sont principalement traités comme
des problèmes de classification [Meyer-Delius et al., 2009; Mandalia, Salvucci, 2005; Kas-
per et al., 2012; Kumar et al., 2013; Woo et al., 2016; Schlechtriemen et al., 2015]. Cette ma-
nœuvre peut être devisée en trois classes principales : changement de voie gauche (CVG),
changement de voie droite (CVD) et maintien de voie (MV). Pour la détection du change-
ment de voie effectué par d’autres conducteurs, les données des capteurs de perception
doivent être utilisées comme des caractéristiques pour le classifieur. Les caractéristiques
correctement sélectionnées déterminent les performances de détection [Woo et al., 2016;
Schlechtriemen et al., 2015; Peng et al., 2015; Tomar, Verma, 2013].

Ce problème est abordé dans la littérature sous différents points de vue, dont la plu-
part sont basés sur des méthodes probabilistes. L’approche des réseaux bayésiens pro-
pose de reconnaître les manœuvres de conduite sur les autoroutes et les expériences sont
réalisées sur des données réelles [Kasper et al., 2012]. Les auteurs de [Meyer-Delius et al.,
2009] ont utilisé des modèles de Markov cachés (HMM) pour la modélisation et la re-
connaissance des situations. Une manœuvre est définie comme une distribution sur des
séquences d’états, les HMM tentent d’identifier chacun de ces états. L’approche a été éva-
luée sur des données réelles pour la conduite sur autoroute dans de nombreuses situa-
tions, elle a été capable de reconnaître et de suivre de multiples situations. Cependant,
nous notons que les travaux les plus récents utilisent des approches basées sur l’appren-
tissage : Support Vector Machine (SVM) [Mandalia, Salvucci, 2005; Kumar et al., 2013; Woo
et al., 2016] et Random Forests [Schlechtriemen et al., 2015]. Ce type de modèles s’ap-
puie sur les données dynamiques du véhicule pour détecter l’intention du conducteur de
changer de voie et, finalement, une sortie probabiliste multi-classe est donnée comme
résultat.

Les réseaux de neurones artificiels (ANN) ont également été envisagés pour identi-
fier l’intention du conducteur de changer de voie [Peng et al., 2015; Tomar, Verma, 2013;
Leonhardt, Wanielik, 2017]. L’ANN apprend le schéma du raisonnement humain, l’ap-
prentissage et les capacités cognitives de la conduite en utilisant les facteurs influençant
la voie du conducteur.

Ces dernières années, et sur la base de leur succès dans plusieurs domaines, d’autres
types plus avancés des réseaux de neurones sont utilisés, notamment les réseaux de neu-
rones récurrents (RNN) [Dogan et al., 2011], le Deep Learning (apprentissage profond)
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[Olabiyi et al., 2017; Gurghian et al., 2016; Kim, Lee, 2014] et l’apprentissage par renfor-
cement [Kuefler et al., 2017]. Les réseaux de neurones à convolution (CNN) sont égale-
ment utilisés pour la détection de changement de voie en utilisant la prédiction d’image
[Mänttäri et al., 2018; Lee et al., 2017a]. Les approches basées sur l’apprentissage néces-
sitent des jeux de données de mouvement de haute qualité contenant des scénarios de
conduite interactifs dans le monde réel pour l’apprentissage et les tests. Un bref aperçu
des jeux de données utilisés sera donné dans les sections suivantes.

1.3.2 Prédiction de trajectoire

Un véhicule autonome circulant dans un environnement complexe rencontre de nom-
breux véhicules circulant à proximité. Pour une interaction sûre avec ces participants de
la route, le véhicule autonome devra planifier son trajet afin d’éviter toute collision poten-
tielle. Par conséquent, il est essentiel que le véhicule autonome prédise la trajectoire fu-
ture des véhicules circulant autour de lui. Les conducteurs humains font cette prédiction
de manière intuitive en observant les états des véhicules environnants ainsi que l’envi-
ronnement. Les véhicules autonomes peuvent prédire la trajectoire future des véhicules
environnants en utilisant des données sur leurs états passés pour connaître leur com-
portement, ainsi qu’en tenant compte des facteurs qui pourraient affecter leur trajectoire
future, telle que la structure de la route. Cela nécessiterait un modèle capable d’analyser
la trajectoire passée d’un véhicule et de prédire une trajectoire future probable.

Un tel modèle serait chargé d’apprendre le comportement d’un véhicule à partir de sa
trajectoire passée. Par exemple, à partir des données d’un véhicule qui se déplace à une
vitesse à peu près constante ou accélère, le modèle est capable de prédire les prochaines
positions qui correspondent à l’historique de l’état du véhicule. Pour intégrer la structure
de la route dans la prédiction de trajectoire, le modèle devrait être capable d’exploiter la
description de mouvement dans le système de coordonnées curvilignes ainsi que d’asso-
cier les variations de la trajectoire du véhicule à la courbure de la route et de refléter cela
dans la prédiction de trajectoire. Par exemple, la trajectoire future d’un véhicule roulant
sur une courbe peut être prédite en obtenant sa vitesse et son accélération à partir de la
trajectoire passée et en anticipant le ralentissement du véhicule en raison de la courbure
de la route lorsqu’elle suit la courbe.

Il est utile de prédire la manœuvre, et donc la destination d’un véhicule, mais il serait
beaucoup plus utile de prédire la trajectoire entière du véhicule. Avoir une estimation de
la position où vont les véhicules environnants permet au véhicule autonome de planifier
sa trajectoire. Les modèles de prédiction de trajectoire tentent de produire une trajec-
toire future d’un véhicule compte tenu de certaines données sur le passé du véhicule.
Souvent, des modèles cinématiques ou dynamiques à base de la physique sont utilisés
en conjonction avec des filtres de Kalman [Veeraraghavan et al., 2006], des simulations
de Monte Carlo [Althoff, Mergel, 2011] ou des modèles de mélange gaussien variation-
nel [Wiest et al., 2012]. Ces méthodes produisent une proposition de prédiction unique et
donne une mesure de l’incertitude. Un système de reconnaissance de manœuvre est com-
biné avec un prédicteur de trajectoire basé sur un processus gaussien pour permettre une
prédiction multimodale [Tran, Firl, 2014]. Plus récemment, l’accent a été mis sur les ap-
proches basées sur les données pour cette tâche, car il y a eu des avancées récentes dans
les calculateurs conçu pour l’apprentissage en profondeur.

Un jeu de données couramment utilisé pour ce travail est le jeux de données routières
NGSIM (Next Generation Simulation), US-101 et I-80 [FHWA, 2008]. Ce jeu de données
a été collecté en 2005 à l’aide de plusieurs caméras aériennes observant des sections de
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route. Ces données ont été prises sur trois sections de 15 minutes chacune et contiennent
les trajectoires d’environ 5000 véhicules. Des techniques de suivi visuel ont été utilisées
pour extraire les trajectoires des véhicules des données d’image à une fréquence de 10 Hz.
Étant donné la nature du suivi des véhicules à partir d’une caméra distante, les données
souffrent d’un bruit de suivi considérable [Thiemann et al., 2008], et même avec des tech-
niques de filtrage et de correction agressives, des problèmes importants persistent, telles
que les collisions multiples [Coifman, Li, 2017].

En utilisant le jeu de données NGSIM, Morton et al.[Morton et al., 2016] ont proposé
un modèle basé sur le réseau de neurones récurrent RNN de type LSTM (Long Short Term
Memory) pour prédire le profil d’accélération des conducteurs sur une fenêtre de dix se-
condes. L’utilisation des profils d’accélération pour déterminer la vitesse et donc la po-
sition est utile, mais elle n’inclut aucune autre manœuvre, comme les changements de
voie. Ils étendent leur modèle en utilisant des réseaux alternatifs génératifs [Kuefler et al.,
2017] pour produire des trajectoires complètes. Les trajectoires des véhicules sur les auto-
routes peuvent également être prédites à l’aide d’une grille d’occupation. En ajoutant une
couche d’embarquement (embedding layer) avant le RNN, Kim et al. [Kim et al., 2017] ont
codé les positions des véhicules à l’aide d’une carte unique. Pour prédire les positions du
véhicule à différents horizons temporels (0,5 seconde, 1 seconde, 2 secondes), un réseau
entièrement nouveau est entraîné pour chaque horizon. Les données employées dans ces
expériences sont collectées à l’aide de radars Delphi longue portée et se composent de
1325 véhicules cibles. Le travail est prolongé par Park et al. [Park et al., 2018] en exploi-
tant un codeur-décodeur RNN, permettant à un seul réseau de produire la prédiction
d’emplacement du véhicule cible pour tous les horizons temporels. Cette configuration
de réseau particulière permet d’utiliser la recherche en faisceau [Neubig, 2017], ce qui
augmente l’espace de recherche de sortie du réseau, ce qui contribue à son tour à la pré-
cision du modèle. La configuration de codage de la grille d’occupation ne permet pas de
représenter correctement la similitude des cellules voisines et cela doit donc être appris
par le réseau.

Les travaux de Deo et al. [Deo et al., 2018] se basent sur un modèle de mélange gaus-
sien variationnel combiné à un modèle de Markov caché. Cette méthode génère une pré-
diction de la manœuvre que le véhicule cible effectuera, puis utilise le modèle de mé-
lange gaussien variationnel pour produire une prédiction de trajectoire que le véhicule
prendra, avec incertitude. Cette méthode est validée sur un ensemble de données collec-
tées par les auteurs à l’aide d’un système basé sur la vision. Les séquences d’entraîne-
ment sont composé de 48 enregistrements, qui sont ensuite étendus avec des techniques
d’augmentation des données. Quatre enregistrements sont utilisées pour l’ensemble de
données d’évaluation.

1.3.3 La prédiction multi-modèle

La trajectoire future d’un véhicule peut être décrite comme un problème multimodal.
C’est-à-dire qu’il existe plusieurs modes (destinations) qu’un véhicule peut emprunter,
mais la combinaison de ces modes n’est pas garantie d’être une autre solution valable.
En tant que tel, une trajectoire unique avec incertitude est inappropriée, donc plusieurs
prédictions possibles doivent être proposées.

Il est beaucoup plus utile non seulement de prédire une seule trajectoire avec incer-
titude, mais de prédire toutes les manœuvres possibles qu’un véhicule peut effectuer et
de lui attribuer une probabilité. Cela permet au planificateur de trajectoire de considérer
toutes les trajectoires possibles, pour prendre une décision plus éclairée. Deo et al. [Deo,
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Trivedi, 2018] ont amélioré leurs travaux antérieurs en utilisant le schéma Social-LSTM
combiné avec un classificateur de manœuvre. Ce classificateur est formé pour prédire les
manœuvres dans l’ensemble de [changement de voie à gauche, changement de voie à
droite, garder la voie], combiné avec [garder la vitesse, réduire la vitesse]. En entraînant
un réseau par classe de manœuvre, ils sont capables de prédire une trajectoire par ma-
nœuvre possible, et sont classés par le classificateur.

Les Autoencodeurs Variationnels Conditionnels (AVC) pour la prédiction de trajec-
toire sont une autre technique qui a été adoptée à partir de l’écriture simulée. Le travail
de Google SketchRNN [Ha, Eck, 2017] ajoute la couche Mixture Density Network (MDN)
à un autoencodeur variationnel (AV) pour reproduire les dessins. Un AV est un type de
réseau capable d’apprendre à reproduire des motifs. L’entrée variationnelle permet d’in-
troduire un niveau de stochasticité, qui à son tour permet de produire différents dessins.
Un AVC [Sohn et al., 2015] permet à un autoencodeur variationnel d’être conditionné sur
une entrée. En utilisant ce modèle, la trajectoire d’un véhicule peut être prédite en condi-
tionnant le trajet du véhicule. Cette technique a été récemment adoptée pour une uti-
lisation dans la prédiction de trajectoire de véhicule et la modélisation d’interaction de
véhicule. Schmerling et al. [Schmerling et al., 2018] utilisent ce modèle pour planifier le
comportement d’un véhicule sur la base d’échantillons de données provenant d’un simu-
lateur humain. En échantillonnant plusieurs fois à partir de l’AVC, une collection de tra-
jectoires peut être produite, mais celles-ci ne sont pas classées. La moyenne et la variance
de cet ensemble de trajectoires sont utilisées pour calculer l’incertitude. Lee et al.[Lee
et al., 2017b] ont produit une modification des AVC pour classer ces sorties. Leur modèle
«DESIRE» est testé à la fois sur une partie du jeu de données KITTI et du jeu de données
Stanford Drone, démontrant l’adaptation de ces techniques entre la prédiction des vé-
hicules et des piétons, si les données sont suffisantes. Bien que leur sortie de prédiction
semble être multimodale, on ne sait pas combien de fois le réseau doit être échantillonné
pour exposer tous les modes de la prédiction. Les échantillons peuvent être classés, mais
l’incertitude de chaque prédiction n’est pas donnée.

Les réseaux de neurones profonds se sont également révélés utiles dans la planifi-
cation de la trajectoire des véhicules. Cependant, comme ces méthodes impliquent une
interaction avec la scène, la collecte de données et la validation du système sont extrê-
mement difficiles. Ces travaux utilisent généralement des simulateurs complets [Doso-
vitskiy et al., 2017; Shalev-Shwartz et al., 2016], des simulateurs humains sont également
exploités [Schmerling et al., 2018], un parcours d’essai étroitement contrôlé, ou une com-
binaison de tous [Galceran et al., 2017]. La validation à l’aide de simulateurs est difficile
lors de la modélisation de scénarios réels impliquant des risques car il n’y a pas de risque
équivalent présent dans le simulateur [Rouzikhah et al., 2010]. Les simulateurs qui sont
des sources fermées sont encore plus difficiles à valider, car souvent les détails sur la ma-
nière dont les données synthétiques sont générées sont omis. Sans ces informations, il n’y
a aucun moyen de savoir si les scénarios générés par le simulateur sont réalistes, et il ne
donne donc aucune indication de performances réelles de l’algorithme testé.

1.4 Taxonomie des modèles de prédiction des intentions

Afin d’anticiper le mouvement des véhicules et d’augmenter le niveau de sécurité, de
nombreuses solutions sont proposées pour prédire l’intention des véhicules cibles. Pour
résoudre ce problème, de nombreuses études ont tenté d’intégrer différents modèles pour
identifier le mouvement futur des véhicules. Dans la section précédente, nous avons pré-
senté l’état de l’art des trois aspects qui reformule le problème de la prédiction des inten-
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tions (la prédiction de trajectoire, la classification des manoeuvres et la prédiction multi-
modale). Dans cette section, nous allons aborder les différents modèles proposés pour
résoudre ce problème. Ces modèles sont classés en trois grandes classes [Lefèvre et al.,
2014] : modèles basés sur la physique, modèles basés sur les manœuvres et des modèles
basés sur les interactions. Nous ajoutons dans cette thèse une quatrième classe : les mo-
dèles basés sur les données.

1.4.1 Modèles basés sur la physique

Les modèles d’évolution fondés sur la physique représentent les véhicules comme des
entités dynamiques soumis aux lois de la physique. Le mouvement futur est prédit à l’aide
de modèles dynamiques et cinématiques reliant les entrées de commande (l’angle de bra-
quage, l’accélération), les propriétés de la voiture (le poids) et les conditions extérieures
(coefficient de frottement de la surface de route) à l’évolution de l’état du véhicule (po-
sition, cap, vitesse). De nombreux travaux ont été effectués sur les modèles d’évolution
pour les véhicules légers et ils restent couramment utilisés pour l’estimation de la trajec-
toire.

1.4.1.a Les modèles cinématiques

Les modèles cinématiques décrivent le mouvement d’un objet en se basant sur les re-
lations entre sa position, sa vitesse et son accélération, sans prendre en compte les forces
qui agissent sur cet objet. Différents modèles peuvent être utilisés pour le suivi de véhi-
cule [Schubert et al., 2008]. Les plus simples sont les modèles « Constant Velocity » (CV)
et « Constant Acceleration » (CA) qui considèrent le déplacement linéaire. Les modèles
« Constant Turn Rate and Velocity » (CTRV) et « Constant Turn Rate and Acceleration »
(CTRA) intègrent les variables d’angle de braquage et de vitesse de lacet afin de prendre
en compte les variations angulaires des cibles.

1.4.1.b Les modèles dynamiques

Les modèles dynamiques prennent en compte l’effet des actionneurs (accélération,
freinage, braquage). Ils se basent souvent sur une représentation dynamique simplifiée
du véhicule (modèle bicyclette) [Lin et al., 2000]. Les modèles dynamiques prennent en
compte l’effet des actionneurs pour estimer les forces qui agissent sur le déplacement
du véhicule, comme les forces de contact pneu/chaussée ou les forces aérodynamiques.
Dans le cas des voitures, différents modèles dynamiques sont décrits dans la littérature
scientifique. Les modèles complexes prenant en compte individuellement chaque roue
de la voiture sont généralement réservés à des applications de contrôle. Pour du suivi de
cible, un modèles plus simple dit « modèle bicyclette » est généralement mis en œuvre.
Ce modèle linéaire représente la voiture comme un véhicule deux-roues évoluant sur un
plan 2D.

1.4.1.c Les méthodes de génération de trajectoires prédites

Ces méthodes consistent à observer la dynamique actuelle du véhicule à l’aide d’un
observateur (typiquement un filtre probabiliste), et à extrapoler sa trajectoire future en
considérant que le véhicule gardera la même dynamique. En considérant l’état actuel du
véhicule (position, vitesse) connu, les modèles d’évolutions cinématiques ou dynamiques
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décrits précédemment sont mis en œuvre pour prédire la trajectoire future des véhicules.
Les trajectoires prédites peuvent être de différentes formes :

A) Trajectoire unique

La méthode la plus simple est d’utiliser le modèle d’évolution décrit précédemment
à partir de l’état actuel du véhicule pour générer une trajectoire unique. Cette stra-
tégie peut être mise en œuvre à partir des modèles dynamiques ou cinématiques.
Cependant, la prédiction ne prend pas en compte les incertitudes du modèle ni les
évolutions possibles de la dynamique du véhicule. La trajectoire prédite n’est donc
fiable qu’à court terme (de l’ordre de la seconde).

FIGURE 1.7 – Une prédiction de trajectoire basée sur le modèle de la vitesse constante.

B) Trajectoires probabiliste (gaussiennes)

Les observateurs probabilistes pour l’estimation de l’état d’un véhicule fournissent
une estimation des incertitudes sur l’état actuel du véhicule et sur son évolution.
Ces incertitudes sont généralement décrites par une distribution normale (gaus-
sienne), représentée par les ellipses sur la figure ci-après.

FIGURE 1.8 – Trajectoire probabiliste prédite pour le véhicule cible.

En itérant la phase de prédiction des filtres probabilistes à partir de l’état actuel,
on obtient une estimation de l’état et des incertitudes à un instant futur. En com-
paraison à une trajectoire unique, cette technique présente l’avantage d’estimer
l’incertitude de la trajectoire prédite [Ammoun, Nashashibi, 2009]. Cependant, elle
conserve l’inconvénient de ne pas prendre en compte les évolutions possibles de la
dynamique du véhicule.

C) Trajectoires multiples type Monte Carlo

Dans le cas général, c’est-à-dire quand aucune hypothèse n’est faite sur la linéarité
des modèles ou sur la distribution des incertitudes, l’expression analytique pour
la distribution sur les états prédits n’est habituellement pas connue. Les méthodes
de Monte Carlo fournissent des outils pour approximer cette distribution [Althoff,
Mergel, 2011]. L’idée est de faire un échantillonnage aléatoire à partir des variables
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d’entrée du modèle d’évolution afin de générer des trajectoires potentielles futures.
Pour prendre en compte la forme de la route, des pondérations peuvent être ap-
pliquées aux trajectoires générées pour pénaliser celles qui ne respectent pas les
contraintes de la topologie routière. Les entrées sont généralement l’accélération et
l’angle de braquage (quand il est connu) ou l’écart latéral. Pour tenir compte de la
faisabilité d’une manœuvre, on peut soit retirer les échantillons de trajectoires gé-
nérés avec une accélération latérale plus élevée, ce qui est physiquement possible,
soit tenir compte des limitations physiques d’un véhicule dans le modèle d’évolu-
tion de sorte que les entrées soient réparties de manière plus réaliste, dans quel cas
l’étape de post-traitement pour enlever des trajectoires irréalisables n’est pas né-
cessaire.

Les méthodes de Monte Carlo peuvent être utilisées pour prédire la trajectoire d’un
véhicule soit à partir d’un état actuel parfaitement connu, soit à partir d’un état de
courant incertain estimé par un filtre de Kalman.

Limites des modèles basées sur un modèle physique
Comme elles ne considèrent que la dynamique actuelle du véhicule cible, les mé-

thodes basées sur les modèles physiques sont limitées à court terme (moins d’une se-
conde) pour la prédiction de la trajectoire. Généralement, elles sont incapables d’antici-
per tout changement dans le mouvement de la voiture causé par l’exécution d’une ma-
nœuvre particulière (par exemple freinage avant un virage), ou des changements causés
par des facteurs externes (par exemple ralentissement en raison d’un véhicule à l’avant).

1.4.2 Modèles basés sur les manœuvres

Les méthodes basées sur les manœuvres considèrent que le mouvement d’un véhicule
sur le réseau routier correspond à une série de manœuvres exécutées indépendamment
des autres véhicules. La prédiction de la trajectoire est ainsi basée sur l’identification pré-
coce des manœuvres que les conducteurs ont l’intention d’effectuer. Si on peut identifier
l’intention de manœuvre d’un conducteur, on peut prédire le mouvement futur du vé-
hicule correspondra à cette manœuvre. Les trajectoires dérivées de ce schéma sont plus
pertinentes et fiables à long terme que celles dérivées des modèles de mouvement basés
sur les modèles physiques. Les modèles de mouvement basés sur la manœuvre reposent
soit sur des trajectoires « types » prédéfinies (prototype), soit sur la base d’une estimation
de l’intention de manœuvre.

A) Modèles basés sur des trajectoires prédéfinies

L’idée est que les trajectoires des véhicules sur le réseau routier peuvent être re-
groupées dans un ensemble fini de trajectoires typiques. Les trajectoires réalisables
sur un élément d’infrastructure sont représentées à l’aide de trajectoires prototypes
qui sont généralement apprises à partir de données lors d’une phase d’entraîne-
ment. Par la suite, la prédiction peut être effectuée à partir d’une trajectoire partielle
en trouvant le ou les trajectoires prototypes les plus probables en utilisant ces tra-
jectoires comme modèle de mouvement futur. Il existe plusieurs possibilités pour
représenter un modèle de mouvement basé sur les trajectoires des échantillons.
Une solution consiste à calculer une trajectoire prototype unique pour chaque type
de manœuvre (par exemple, l’ensemble des manœuvres réalisables sur une inter-
section, voir figure 1.9), en agglomérant les trajectoires précédemment observées.
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Cette trajectoire prototype est représentée sous forme stochastique en calculant la
moyenne et l’écart-type des trajectoires observées lors de l’apprentissage.

FIGURE 1.9 – Trajectoires observées pour les véhicules venant de la gauche.

Une autre possibilité pour représenter les trajectoires de référence est l’utilisation
des Processus Gaussiens (Gaussian Processes, GPS) qui semblent bien adaptés pour
représenter les manœuvres dans le contexte de la circulation routière [Tay, 2009;
Tran, Firl, 2014]. Les GPS peuvent être considérés comme une généralisation des
distributions de probabilité gaussiennes. Ils modélisent un processus comme une
distribution gaussienne sur une fonction. Lorsqu’il est appliqué dans le contexte
des trajectoires de véhicules, l’hypothèse est que les trajectoires dans l’ensemble
de données d’apprentissage sont des fonctions d’échantillonnage d’un processus
gaussien. Par conséquent, l’apprentissage consiste à ajuster une distribution gaus-
sienne sur ces fonctions. Les avantages principaux des GPS sont leur robustesse au
bruit dans les trajectoires observées (par rapport aux approches présentées précé-
demment) et leur capacité à représenter les variations dans l’exécution d’un modèle
d’évolution d’une manière cohérente et probabiliste.

A partir de la trajectoire partielle exécutée par un véhicule, la prédiction peut être
effectuée en comparant cette trajectoire partielle avec les trajectoires de références
(prototypes, ou GPS) apprises, en sélectionnant le ou les trajectoires les plus pro-
bables. La similarité entre la trajectoire partielle et une trajectoire modèle est esti-
mée en définissant une métrique de distance.

Lorsque les motifs de mouvement sont représentés par un ensemble fini de trajec-
toires prototypes, la distance d’une trajectoire partielle à un motif de mouvement
est mesurée par sa similarité avec les trajectoires de prototype. Un certain nombre
de métriques ont été définies pour mesurer la similarité entre deux trajectoires, no-
tamment la distance Euclidienne moyenne entre les points des trajectoires, ou la
plus longue sous-séquence commune (LCS) [Buzan et al., 2004]

B) Modèles de classification des manœuvres en cours

Une alternative à l’utilisation des trajectoires de références (prototypes ou GPS) est
d’estimer l’intention de manœuvre du conducteur (s’arrêter à un stop, suivre un
autre véhicule, changer de voies, exécuter un virage à gauche, etc. . . ) et ensuite pré-
dire les états physiques successifs correspondant à une possible exécution des ma-
nœuvres (Figure 1.10). Un avantage majeur par rapport aux trajectoires prototypes
est qu’il n’est pas nécessaire de faire correspondre la trajectoire partielle avec une
trajectoire observée précédemment.
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Différentes variables d’entrée peuvent être utilisées pour estimer l’intention de ma-
nœuvre d’un conducteur, par exemple l’état physique du véhicule (position, vitesse,
cap, accélération, vitesse de lacet, clignotant, etc.), les informations sur le réseau
routier (géométrie et topologie de la route, limite de vitesse, règles de circulation,
etc.), et le comportement du conducteur (mouvement de la tête, style de conduite,
etc.).

La classification des manœuvres peut être réalisée en se basant sur des algorithmes
d’apprentissage discriminatifs (par exemple Multi-Layer Perceptrons (MLP) [Ortiz
et al., 2011], ou alors en décomposant chaque manœuvre en une chaîne d’événe-
ments consécutifs et de représenter cette séquence d’événements en utilisant un
modèle de Markov caché (Hidden Markov Model, HMM) [Berndt et al., 2008].

Une fois la manœuvre identifiée, les trajectoires futures sont prédites de sorte qu’elles
correspondent à la manœuvre identifiée. Cela peut être fait de manière détermi-
niste, en dérivant les commandes d’entrée correspondant à la manœuvre reconnue,
puis en générant une seule trajectoire à partir d’un modèle de mouvement cinéma-
tique [Tamke et al., 2011]. Un problème avec cette approche strictement détermi-
niste est qu’il ne prend pas en compte les incertitudes sur l’état actuel du véhicule,
sur la classification de la manœuvre ou sur l’exécution de cette manœuvre. Afin
d’explorer l’espace des exécutions potentielles d’une manœuvre de manière proba-
biliste, on peut notamment utiliser le GPS.

FIGURE 1.10 – Manœuvres probables pour les véhicules de la scène.

Limites des modèles basées sur les manœuvres
Pendant longtemps, la principale limitation de l’utilisation des trajectoires prototypes

était leur représentation strictement déterministe du temps. En effet, lorsque les motifs
de mouvement sont représentés à l’aide d’un ensemble fini de trajectoires, il faudrait un
très grand nombre de rototypes pour modéliser la grande variation dans l’exécution d’une
manœuvre. Manipuler des variations plus subtiles de la vitesse comme celles provoquées
par la circulation congestionnée est toujours un problème pour de tels modèles. Dans une
certaine mesure, l’introduction des processus gaussiens a résolu ce problème en permet-
tant une représentation indépendante de l’instant de réalisation de la manœuvre.

Cependant les GPS souffrent d’autres limitations. En plus de leur charge de calcul im-
portante, ils n’ont pas la capacité de prendre en compte les limitations physiques d’un
véhicule et peuvent donc générer des trajectoires d’échantillons irréalistes. Une solution
à ce problème pourrait être l’utilisation d’un algorithme RRT (Rapidly Exploring Random
Tree) [Aoude et al., 2011] pour générer de façon aléatoire des points vers des trajectoires
réalisables de manière dynamique, en utilisant comme entrées l’état actuel du véhicule et
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les trajectoires d’échantillons générées par les GP. Une autre difficulté lors de l’utilisation
de trajectoires prototypes est leur adaptation à différentes dispositions routières, en parti-
culier lorsqu’elles sont appliquées à des intersections routières. Parce que chaque modèle
de mouvement est formé pour une géométrie et une topologie d’intersection spécifiques,
ils ne peuvent être réutilisés qu’à des intersections avec une disposition similaire.

1.4.3 Modèles basés sur les interactions entre les véhicules

La prise en compte des interactions entre les différents véhicules de la scène conduit à
une meilleure interprétation de leurs trajectoires par rapport aux trajectoires de référence
décrites dans la section précédente. Elle contribue ainsi à une meilleure compréhension
de la situation et à une estimation plus fiable des trajectoires futures. Malgré cela, il existe
peu de méthodes qui permettent de prendre en compte ces interactions dans la littéra-
ture. Elles sont basées sur des trajectoires prototypes ou sur des Réseaux Bayésiens Dyna-
miques (RBD).

A) Utilisation de trajectoires prototypes

Pour les méthodes reposant sur des trajectoires prototypes, les influences inter-
véhiculaires ne peuvent pas être prises en compte au cours de la phase d’apprentis-
sage, car le nombre de trajectoires de référence deviendrait rapidement intraitable.
Cependant, il est possible de prendre en compte les influences mutuelles pendant
la phase d’appariement en supposant que les conducteurs ont une forte tendance à
éviter les collisions quand ils le peuvent [Käfer et al., 2010]. Les paires de trajectoires
qui entraînent une collision sont pénalisées dans le processus d’appariement et, par
conséquent, les trajectoires sûres sont toujours considérées comme plus probables
que les trajectoires dangereuses. Cette approche est une solution pour prendre en
compte les interdépendances lors de l’utilisation de trajectoires prototypes.

B) Modèles par réseaux bayésiens dynamiques

La plupart des modèles de mouvements interactifs sont basés sur des réseaux bayé-
siens dynamiques (RBD). Les dépendances (risques de collisions) entre les trajec-
toires de véhicules différents peuvent être modélisées avec des HMM couplés (CHMM)
[Brand et al., 1997]. Cependant, comme le nombre de dépendances possibles croît
quadratiquement avec le nombre d’entités, la complexité est difficilement gérable
dans le contexte de situations de trafic complexes. Une solution pour simplifier le
modèle est de rendre les CHMM asymétriques en supposant que le trafic environ-
nant affecte le véhicule d’intérêt, mais pas l’inverse [Tay, 2009]. L’hypothèse de dé-
pendances asymétriques réduit considérablement la complexité de calcul du pro-
blème. Il a été utilisé dans un certain nombre d’ouvrages, notamment en ce qui
concerne les changements de pistes et les manœuvres de dépassement. Le fait que
les interactions entre véhicules soient régies par les règles de la circulation peut éga-
lement être exploité.

Limites des modèles basées sur les interactions
Les méthodes basées sur les interactions permettent des prédictions à plus long terme

par rapport aux méthodes basées sur des modèles physiques et sont plus fiables que les
méthodes de mouvement à manœuvre car ils tiennent compte des dépendances entre
les véhicules. Cependant, cette exhaustivité présente certains inconvénients : le calcul de
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toutes les trajectoires potentielles des véhicules avec tous modèles est coûteux en terme
de temps de calcul.

1.4.4 Modèles basés sur les méthodes d’apprentissage avancées

Les nouvelles approches de prédiction des intentions consistent à créer des modèles
qui recherchent des relations dans les données. Le Machine Learning ou l’apprentissage
de la machine représente une famille de méthodes où un modèle paramétré apprend à
modéliser un processus ou à trouver des modèles dans les données par un apprentissage
supervisé, donc basé sur des exemples de paires entrée-sortie. Les réseaux neuronaux
profonds (Deep Neural Network DNN) deviennent de plus en plus dominants dans plu-
sieurs domaines, tels que la vision par ordinateur, la reconnaissance vocale et le traite-
ment du langage naturel. Ces dernières années, ces méthodes ont fait leur entrée dans la
prédiction des intentions [Park et al., 2018; Deo et al., 2018; Neubig, 2017; Kim et al., 2017].

Les approches fondées sur l’apprentissage approfondi n’exigent pas la définition des
relations entre les caractéristiques et les comportements de conduite. Ces modèles tentent
plutôt de trouver les relations dans les données qui peuvent expliquer le comportement
de conduite, en examinant des données d’exemple. Il n’est pas nécessaire de créer des
modèles physiques ou des modèles de graphes authentiques où les relations entre les
états et les futurs comportements de conduite doivent être bien comprises et définies
manuellement. Au contraire, si l’on dispose d’une quantité et d’une diversité suffisantes
de données d’apprentissage pour la tâche souhaitée, ces relations peuvent être apprises
par le modèle. La quantité de données d’apprentissage est déterminée par la complexité
du modèle, où les tâches complexes qui nécessitent des modèles plus grands exigent plus
de données pour entraîner le modèle.

Le type de données et la complexité de la tâche définit l’architecture du modèle qui
sera le plus efficace, plutôt que la signification physique des données. Pour la classifica-
tion des manœuvres ou pour la prédiction de trajectoire, on utilise principalement des
outils qui analysent une trajectoire passée pour prédire le comportement futur. Une tra-
jectoire est alors considérée comme toute autre série temporelle, une séquence d’états
dans le temps avec un ensemble de caractéristiques qui décrivent l’état du véhicule à
chaque pas de temps. Après l’entraînement avec ces séries temporelles, le modèle devient
capable de prédire la trajectoire et d’identifier la future manœuvre.

1.5 Travaux de prédiction des intentions réalisés à VEDE-
COM

Cette thèse est une suite des travaux réalisés au sein de l’institut VEDECOM dans le
cadre de la thématique " estimation des intentions des usagers de la route pour le véhi-
cule autonome". Cette section synthétise l’avancée des travaux au sein de l’équipe VEH08
sur la prédiction. Les travaux se concentrent sur des situations de conduite interurbaines
avec des véhicules légers.

La première partie présente la reconstruction et la prédiction de la trajectoire du vé-
hicule cible avec compensation du déplacement de l’égo-véhicule via un filtre de Kalman
étendu. La deuxième partie détaille le principe de l’identification et de la classification de
la manœuvre initiée par la cible, ainsi que les résultats sur des essais de changement de
voie réalisés sur piste.
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1.5.1 Reconstruction de trajectoire d’un véhicule cible

Lorsqu’un véhicule cible est suivi (algorithme de tracking) dans le temps, il est pos-
sible de reconstruire sa trajectoire passée en mémorisant ses positions successives. La
position des cibles issue des capteurs extéroceptifs est donnée en référence à la position
de l’égo véhicule. Lorsque l’égo-véhicule est en mouvement, la référence change. Si on
souhaite exprimer la trajectoire de la cible dans un repère fixe, il faut donc compenser le
déplacement de l’égo-véhicule (dx, dy) par rapports aux mesures précédents. Il est pour
cela nécessaire d’estimer le déplacement de l’égo véhicule entre deux mesures.

1.5.1.a Compensation du déplacement de l’égo véhicule

La trajectoire d’un véhicule est définie par ses différentes positions au cours du temps,
données dans un même repère immobile (lié à la route, par exemple le référentiel ter-
restre). La position des véhicules cibles sont mesurées par les algorithmes de perception
mis en œuvre pour les différents capteurs extéroceptifs de l’égo-véhicule (Caméra, Lidar,
Radar). Les sorties de ces algorithmes sont fusionnées afin d’assurer le suivi des cibles
dans le temps, et de filtrer les bruits de mesure.

Cependant, les positions des cibles issues des algorithmes de perception sont don-
nées relativement à la position de l’égo-véhicule. Si l’égo-véhicule est en mouvement, il
est donc nécessaire de projeter ces données dans un repère immobile. Pour cela, il faut
connaitre précisément le déplacement de l’égo-véhicule dans ce repère. Dans un premier
temps, un GPS RTK (précision centimétrique) embarqué sur l’égo véhicule est utilisé pour
mesurer directement les déplacements (dx, dy) de l’égo-véhicule, et ainsi déduire le dé-
placement de la cible dans un repère fixe.

Dans un second temps, ces déplacements pourront être estimés par un observateur
d’état pour l’égo-véhicule. Les observateurs se basent sur des capteurs proprioceptifs
standards disponibles sur le bus CAN (vitesse véhicules, accélération, angle de braquage).
L’utilisation des infos GPS, lorsqu’elles sont disponibles, permet d’initialiser l’observateur
et de limiter la dérive sur les positions de l’égo-véhicule. L’observateur de l’égo-véhicule
est en cours de réalisation. Une fois le déplacement de l’égo véhicule estimé, les données
capteurs (xtarget, ytarget) sont converties dans le repère fixe. Ces données sont alors uti-
lisées comme données d’entrée pour l’observation de la dynamique de la cible.

En considérant à la fois les incertitudes sur les positions des cibles liés aux bruits
de mesure des capteurs de perceptions, et les incertitudes liées à la position de l’égo-
véhicule, il est possible d’estimer les incertitudes sur les positions des véhicules cibles
dans ce repère fixe.

1.5.1.b Observation de la dynamique de la cible

Pour comprendre les intentions du conducteur, il est intéressant de connaître ses ac-
tions actuelles, c’est-à-dire les consignes de conduite qu’il est en train de donner au vé-
hicule. Ces consignes prennent la forme d’une accélération (négative dans le cas d’un
freinage et positive dans le cas d’une accélération) et d’un angle de braquage, qui définit
la courbure de la trajectoire du véhicule (la courbure est l’inverse du rayon de courbure)
elle est nul quand le véhicule va tout droit, et généralement positive en cas de virage à
gauche et négative en cas de virage à droite.

En connaissant les positions successives d’une cible dans le repère fixe, la trajectoire
passée est construite. Cette trajectoire passée va permettre d’estimer non seulement sa
position actuelle, mais également sa vitesse, son cap et son accélération, voire même sa
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courbure. Pour cela, le filtre de Kalman étendu (EKF) décrit ci-après est mis en œuvre
[Julier, Uhlmann, 1997]. le vecteur d’état considéré suivant :

X = [
xref , yref , vlongi ,ψ,c, alongi

]T (1.1)

Avec :

— (xref , yref ) : position de la cible dans le repère fixe (en m)

— vlongi : vitesse longitudinale (en m/s)

— Ψ : angle de cap du véhicule cible (en radian, orienté vers l’Est, sens trigonomé-
trique)

— c : courbure de la trajectoire de la cible (l’inverse du rayon de courbure, en m−1)

— alongi : accélération longitudinale de la cible (en m/s2).

Et le modèle d’évolution non linéaire Xk+1 = f (Xk ) :

f :



xk+1 = xk +cos
(
ψk

)∗ (
vk∆t + 1

2 ak∆t 2
)− sin

(
ψk

)∗ 1
2 v2

k ck∆t 2

yk+1 = yk + sin
(
ψk

)∗ (
vk∆t + 1

2 ak∆t 2
)+cos

(
ψk

)∗ 1
2 v2

k ck∆t 2

vk+1 = vk +ak∆t
Ψk+1 =Ψk + vk ck∆t

ck+1 = ck

ak+1 = ak

(1.2)

Le vecteur de mesure est composé des coordonnées (xref , yref ) de la cible dans le re-
père fixe, issue du capteur LIDAR. Quand une communication V2V est présente entre
l’égo est la cible, les informations échangées (vitesse, accélération, angle de braquage)
pourront être intégrées au vecteur de mesure.

1.5.1.c Résultats de l’observation d’état de la cible

La figure 1.11 montre les résultats de l’observateur lors d’un roulage sur la piste d’essai
de Satory. L’égo-véhicule roule à vitesse constant (environ 35 km/h), la cible réalise une
accélération de 2 m/s2 (t= 65s) puis un changement de voie (t = 78s).

Les figures montrent les estimées de la vitesse (figure 1.11 (a)), de l’orientation (figure
1.11(b)), de l’accélération (figure 1.11 (c)), et de la courbure (figure 1.11 (d)) du véhicule
cible. La cible est détectée par l’égo-véhicule à t=50s et disparaît à t = 90s. Les signaux
de référence (vitesse, orientation et accélération) sont donnés par la centrale inertielle
ATLANS du véhicule cible, la courbure de référence est estimée à partir de la mesure de
l’angle volant disponible sur le bus CAN et de l’empattement du véhicule. L’observateur
met environ 3 secondes à converger. A partir de t=53s, les estimations sont cohérentes.
On note une très bonne estimation de la vitesse et de l’angle de cap du véhicule cible,
avec des retards inférieurs à la demi-seconde. En ce qui concerne l’accélération longitu-
dinale, l’estimation est également précise, mais avec un retard de l’ordre de 1 seconde et
de léger dépassement. Ce retard dans l’estimation de l’accélération explique le phéno-
mène de dépassement pour l’estimation de la vitesse (par exemple à t = 66s) en phase de
forte accélération ou de freinage (> 1 m/s²). L’estimation de la courbure est un peu moins
précise (précision de l’ordre 5.10-3 m-1) avec un retard de quasiment 2 secondes. Ce re-
tard explique la présence d’un dépassement pour l’estimation de l’orientation quand la
courbure varie brusquement.
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FIGURE 1.12 – Estimation de l’écart latéral à 1 seconde

1.5.2 Prédiction de la trajectoire future

L’observateur décrit précédemment a permis d’estimer la dynamique actuelle de la
cible (vitesse, cap, accélération, courbure). La trajectoire future peut être estimée en sup-
posant cette dynamique constante sur un horizon temporel suffisamment court. On com-
pare ci-après (figure 1.12) l’estimation à 1 seconde de l’écart latéral de la cible par rapport
aux marquages. A l’instant t (courbe noire). Ensuite l’écart latéral réel est mesuré 1 se-
conde plus tard (courbe de référence en rouge). L’écart latéral est nul lorsque le cible roule
sur le marquage entre les 2 voies, il est positif quand la cible roule sur la voie de gauche
et négatif quand elle roule sur la voie de droite. L’erreur d’estimation (différence entre les
2 courbes) est affichée en bleu. Lors de cet enregistrement, la cible effectue d’abord un
changement de voie, de la voie de droite vers la voie de gauche, puis elle retourne sur la
voie de droite. Les instants de franchissement des lignes sont indiqués par un trait à t =
81.2s et t = 86.2s.

L’erreur d’estimation à 1 seconde est de l’ordre de 50cm pendant le suivi de voie. Lors
d’un changement de voie, le début de la manœuvre est détecté avec un retard d’environ
1s (le retard de l’observateur). Cependant, l’instant de franchissement de la voie est pré-
dit avec un retard faible (< 0.5s). On observe un dépassement sur l’estimation de l’écart
latéral en fin de manœuvre de changement de voie (t = 82s et t = 88s).

1.5.3 Classification des manœuvres en cours

Si l’estimation de la trajectoire par un estimateur de la dynamique reste cohérente à
1 seconde, elle perd en précision sur un horizon plus important car l’hypothèse que la
dynamique actuelle reste constante n’est plus valable. Au-delà de la seconde, il est alors
nécessaire d’identifier la manœuvre que la cible est en train de réaliser. Dans cette partie
l’état des travaux sur la classification des manœuvres sont présentés.

1.5.3.a Présentation de l’algorithme de classification

Les dispositifs de perception à bord de l’égo-véhicule (caméra, radar, LIDAR) per-
mettent de reconstruire une carte locale autours de l’égo-véhicule, comprenant des in-
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formations sur l’infrastructure (nombre de voie, position des marquages, vitesse limites,
etc.) et sur les obstacles présents (position et dynamique actuelle). Cette carte locale sert
de support aux algorithmes de planification de trajectoire de l’égo véhicule. En position-
nant la cible sur cette carte locale, on obtient une carte locale autours de la cible. Il est
ainsi possible d’utiliser ces mêmes algorithmes de planification de trajectoire, cette fois
appliquées à la cible. Afin d’estimer la manœuvre engagée par une cible, on génère dif-
férentes trajectoires possibles correspondant aux manœuvres que la cible est susceptible
de réaliser. Pour une voiture circulant sur la voie de droite sur une route interurbaine à
voies multiples, les 5 manœuvres envisagées sont :

1. Suivi de la voie de droite à vitesse constante (nommée RCV pour right, constant
velocity)

2. Suivi de la voie de droite avec un freinage important (5 m/s²) (nommée RCB pour
right, constant breaking)

3. Suivi de la voie de droite avec une forte accélération (2 m/s²) (nommée RCA pour
right, constant acceleration)

4. Changement de voie, de la voie de droite vers la droite (en cas de présence d’une
troisième voie) (nommée R2R, from right to right)

5. Changement de voie vers la gauche (nommée R2L from right to left)

Les mêmes manœuvres sont définies pour la voie de gauche :

6. Suivi de la voie de gauche à vitesse constante (LCV)

7. Suivi de la voie de gauche avec un freinage important (LCB),

8. Suivi de la voie de gauche avec une forte accélération (LCA),

9. Changement de voie, de la voie de gauche vers la droite (L2R),

10. Changement de voie, de la voie de gauche vers la gauche (en cas de présence d’une
troisième voie) (L2L).

On cherche à mesurer la probabilité ţ j ,k que la cible exécute actuellement la ma-
nœuvre j à l’instant k (pour j allant de 1 à 10). Lorsque la manœuvre est impossible à
réaliser, la probabilité associée pourrait être réduite. Par exemple, quand la cible circule
déjà sur la voie de gauche, elle ne peut pas réaliser un changement de voie vers la gauche
(manœuvre n°5). Dans le cadre de cette étude, une hypothèse est faite que l’information
sur le nombre de voie n’est pas disponible. La probabilité des autres manœuvres est initia-
lisée au moment de la première détection de la cible à µ j ,0 = 1/n , avec n égal au nombre
de trajectoires possibles. Ces probabilités sont ensuite mises à jour à chaque nouvelle es-
timation de la position de la cible selon l’algorithme suivant :

— Pour chacune des autres manœuvres possibles à réaliser, une trajectoire modèle
correspondant à la manœuvre est calculée. Ces trajectoires modèles sont alors com-
parées à la trajectoire actuelle de la cible. Pour cela, on définie une fonction de dis-
tance (d) entre deux trajectoires comme la somme des distances euclidiennes entres
les points de la trajectoire modèle et de la trajectoire de la cible :

d j =
∑

i

√(
xi , j − x̂i

)2 + (
yi , j − ŷi

)2

Où (xi , j , yi , j ) sont les coordonnées du ième point de la trajectoire modèle corres-
pondant à la manœuvre j, et

(
x̂i , ŷi

)
sont les coordonnées de la trajectoire actuelle

de la cible.
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— En fonction des distances entre les trajectoires modèles et la trajectoire actuelle,
il est alors possible d’associer une vraisemblance à chacune des manœuvres. On
propose la définition de la vraisemblance suivante

L j = 1− d j∑
i di

Les vraisemblances des trajectoires sont comprises entre 0 et 1. Lorsque la distance
entre la trajectoire modèle et la trajectoire actuelle est faible, la vraisemblance s’ap-
proche de 1, et elle tend vers 0 quand la distance avec la trajectoire actuelle aug-
mente.

— Finalement, on se sert de la vraisemblance calculée pour chaque trajectoire modèle
afin de mettre à jour la probabilité associée à la manœuvre correspondante :

µ j ,k+1 =
µ j ,k L j∑
i µi ,k Li

Le résultat de la classification correspond à la manœuvre avec la probabilité la plus
élevée.

1.5.3.b Génération des trajectoires modèles

Les trajectoires modèles sont générées à chaque itération de l’algorithme afin de les
caler sur la vitesse actuelle de la cible. on considère 2 voies, et sur chaque voie, les 5 ma-
nœuvres citées précédemment (voir figure 1.13) sont converties en trajectoires modèles.
Les trajectoires sont calculées pour une durée de 2.8 secondes, avec un période d’échan-
tillonnage de 0.2s, soit 15 points. Elles débutent au centre de la voie avec une vitesse
initiale égale à la vitesse estimée de la cible. Pour les 3 premières trajectoires (suivi de
voie), l’écart latérale reste nul et la vitesse évolue en fonction de l’accélération considé-
rée : 0m/s² (en bleu), +2 m/s² (en noir), et -5m/s² (en magenta). Pour les changements
de voie (en cyan et en vert), la vitesse est considérée constante et l’écart latéral suit une
fonction sinusoïdale. La période du signal sinusoïdal est calculée afin d’obtenir un chan-
gement de voie complet en 3 seconde. La distance parcourue pendant le changement de
voie est ainsi proportionnelle à la vitesse de la cible.

1.5.3.c Résultats de la classification de manœuvres

On compare la trajectoire mesurée et prédite de la cible avec les différentes trajectoires
modèles. Par exemple, sur la figure 1.14, on voit que la trajectoire mesurée (en rouge) est
très proche de la trajectoire modèle correspondant à un changement de voie droite ->
gauche (en cyan). La distance sera donc minimale pour ce modèle, ce qui résulte en une
vraisemblance proche de 1.

On calcul ainsi la vraisemblance (figure 1.15) des différents modèles pour la manœuvre
de double changement de voie vue précédemment. Les trais rouges correspondent aux
franchissements de la ligne médiane. Quand la cible suit la voie de droite (t < 80s), la vrai-
semblance du modèle correspondant reste maximal avec une valeur supérieure à 0.9. En
cas de changement de voie, plus d’une seconde avant le franchissement de la ligne, les
vraisemblances des modèles correspondants aux changements de voie dépasse celle des
modèles suivis de voie. La figure 1.16 représente les manoeuvres choisies en fonction du
maximum vraisemblance.
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FIGURE 1.13 – Représentation des trajectoires modèles

FIGURE 1.14 – Comparaison entre la trajectoire réelle et les trajectoires modèles

Les probabilités associées aux modèles varient selon les vraisemblances. On retrouve
bien que le modèle 1 (suivi de voie à droite) est le plus probable jusqu’à t = 80s. A l’instant
t = 80.4s, le modèle « changement de voie droite -> gauche devient le plus probable. La
détection du changement de voie survient environ 1 seconde avant le franchissement du
marquage par la cible. Le premier coup de volant correspondant à la manœuvre a été
enregistré à t = 79s. La détection a donc lieu environ 1.5 seconde après que la cible ait
initié le changement de voie. Les résultats sont semblables lors du changement de voie
gauche -> droite. On remarque cependant que suite à ce changement de voie (t = 87s), le
modèle changement de voit droite -¬> droite devient le plus probable pendant 1 seconde,
On a donc une fausse détection. Ceci est dû au dépassement observé dans l’estimation de
l’écart latéral à 1 seconde.
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FIGURE 1.15 – Vraisemblance des trajectoires modèles pendant des changements de voie.

FIGURE 1.16 – Classification de la manœuvre en cours.

1.6 Jeux de donnée véhiculaire

Les jeux de données sont essentiels pour le développement et l’évaluation d’une mé-
thode basée sur l’apprentissage. Il faut veiller à ce que les données collectées permettent
de représenter correctement le problème à résoudre. Pour la conduite autonome, de plus
en plus de jeux de données deviennent disponibles. Ces jeux de données sont souvent
des enregistrements de données sensorielles différents en taille et en type de données
enregistrées. Pour évaluer clairement l’impact des méthodes proposées sur la prédiction
des intentions, un jeu de données approprié doit être choisi. Dans l’idéal, les données
collectées sont totalement naturelles, le conducteur doit être à l’aise dans le véhicule de
manière à conduire comme il le fait normalement. En outre, les données représentatives
du problème devraient être collectées publiquement, lorsque les citoyens conduisent leur
propre véhicule et n’ont pas connaissance qu’ils font l’objectif d’un jeu des données col-
lectées. Seulement dans ce cas, le jeu de données peut capturer des nuances dans le com-
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portement du conducteur, telles que le dépassements dangereux ou l’excès de vitesse.
Toutes sortes de comportements du conducteur humain doivent être pris en compte si
l’on veut passer à une conduite autonome. Concrètement, un certain nombre de critères
du jeu de données ont été mis en place pour entraîner et tester correctement les modèles.

• Taille du jeu de données

L’apprentissage profond est une technique d’apprentissage automatique, où une
quantité suffisante de données doit être présente. L’entraînent sur une quantité
suffisante de données diverses empêche le sur-apprentissage du modèle. Cela im-
plique que le modèle se généralise mieux, en apprenant les tendances importantes
réelles dans les données observées. Pour cette raison, l’ensemble de données doit
être de taille importante pour bien former le modèle.

• Type de données

De nombreux jeux de données de véhicules autonomes se concentrent sur la per-
ception, fournissant des ensembles complets d’informations visuelles concernant
la scène de conduite. Pour la prédiction des intentions, l’ensemble de données doit
contenir des tracklets, c’est-à-dire les états suivis des véhicules dans la scène au fil
du temps. Ceux-ci peuvent être donnés en coordonnées GPS globales, dans un ré-
férentiel local ou par rapport à un l’égo-véhicule. De plus, les véhicules sur les lieux
devraient être suivis pendant une durée suffisante. La prédiction de trajectoire est
une tâche d’apprentissage semi-supervisée, ce qui signifie que les données n’ont
pas besoin d’être étiquetées. Au contraire, les trajectoires enregistrées peuvent être
découpées en une partie qui est utilisée comme trajectoire observée et une partie
qui est la trajectoire future. Cela nécessite une séquence suffisamment longue pour
fournir à la fois l’entrée et la réalité terrain.

• Informations cartographiques

Une carte sémantique de la scène doit être construite. Cela signifie que les infor-
mations cartographiques de la zone où les données sont enregistrées soient dis-
ponibles. En fournissant directement des fonctionnalités de carte, on obtient une
carte détaillée qui peut être utilisée pour créer une carte sémantique. Les cartes
open source telle que Open Street Maps ne fournissent pas d’informations carto-
graphiques suffisamment précises pour extraire des entités basées sur des géoloca-
lisations.

• Isolement de l’environnement

Notre travail se concentre sur un des défis de la prédiction. Le plan vise à améliorer
la prédiction de intentions en incluant l’interaction et la géométrie de la route dans
les prévisions. Pour évaluer correctement si les prédictions sont réellement amélio-
rées, le jeu de données doit se qualifier sur deux aspects. Premièrement, il devrait
être un jeu de données suffisamment difficile en ce qui concerne les aspects géo-
métriques interactifs et routiers. Pour l’interaction, le trafic doit être suffisamment
dense pour obtenir un fort niveau d’interaction dans le comportement de conduite.
Pour savoir si les modèles peuvent obtenir de bonnes performances de prédiction
quelle que soit la scène de la route, plusieurs scénarios avec des environnements
différents doivent être disponibles. Deuxièmement, il est souhaitable de limiter les
influences de la scène qui sortent du cadre de ce travail. Cela inclut les feux de cir-
culation, les piétons, les obstacles sur la route et plus encore. En isolant un envi-
ronnement de conduite qui ne contient que les facteurs modélisés, les effets des
méthodes proposées peuvent être mieux évalués.
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1.6.1 Jeux de données de la vue à vol d’oiseau (Datasets from Bird’s Eye
View (BEV))

Les véhicules autonomes s’appuient généralement sur des cartes à vol d’oiseau très
détaillées de leur environnement, qui capturent à la fois des éléments statiques de la
scène tels que le marquage de la route ainsi que des éléments dynamiques tels que les
voitures et les piétons. Plutôt que de capturer le monde 3D complet dans son intégralité,
une solution populaire consiste à représenter le monde sous la forme d’une carte à vol
d’oiseau (BEV), qui fournit un moyen compact de capturer la configuration spatiale de la
scène. Ces cartes sont pratiques ; elles sont simples à visualiser, traiter, et exploiter dans
de nombreux scénarios. Les informations essentielles pour la circulation sont largement
liées au plan du sol.

La construction de cartes à vol d’oiseau est cependant actuellement un pipeline de
traitement complexe à plusieurs étapes, impliquant un processus de multiples tâches
de vision par ordinateur : estimation du plan du sol, segmentation de la route, détec-
tion de voie, détection d’objet 3D, et bien d’autres. Intuitivement, toutes ces tâches sont
liées : connaître le marquage de la route devrait nous informer de l’endroit sur l’image où
nous devons chercher les voitures ; de même, une voiture sortant de derrière un bâtiment
peut indiquer la présence d’une route latérale cachée au-delà. Dans cette partie, on cite
quelques jeux de données de la vue à vol d’oiseau utilisés pour la prédiction des inten-
tions.

Le jeu de données « Next Generation Simulation (NGSIM) »

Le jeu de données NGSIM [FHWA, 2008] est le jeu de données de mouvement de vé-
hicule le plus populaire dans les communautés de recherche liées au comportement des
véhicule. NGSIM est un projet financé par la Federal Highway Administration(FHA) des
États-Unis. Les données brutes ont été collectées par 8 caméras numériques synchro-
nisées montées sur le toit de bâtiments adjacents aux autoroutes US-101 et I-80, dont
600 mètres de zone d’étude (Figure 1.17). Des techniques de suivi visuel et traitement
d’images ont été utilisées pour extraire les trajectoires des véhicules depuis des données
d’image à une fréquence de 10 Hz. Les données sont traitées automatiquement pour ex-
traire des informations détaillées sur les trajectoires des véhicules comme les positions,
les vitesses, les accélérations, numéro de voies . . . etc. Les données traitées sont dispo-
nibles sous forme de représentations vectorielles des scènes suivies.

Le jeu de données « HighD »

Le jeu de données HighD [Krajewski et al., 2018] est un nouveau jeu de données des
trajectoires réelles des véhicules enregistrées sur les autoroutes allemandes. À l’aide d’un
drone (figure 1.18), les limites typiques des méthodes de collecte de données de trafic éta-
blies telles que les occlusions sont surmontées par la perspective aérienne. Le trafic a été
enregistré à six endroits différents et comprend plus de 110 500 véhicules. La trajectoire
de chaque véhicule, y compris le type, la taille et les manœuvres du véhicule, sont au-
tomatiquement extraite. En utilisant des algorithmes de vision par ordinateur de pointe,
l’erreur de positionnement est généralement inférieure à dix centimètres. Bien que l’en-
semble de données ait été créé pour la validation de la sécurité des véhicules hautement
automatisés, il convient également à de nombreuses autres tâches telles que l’analyse des
modèles de trafic ou le paramétrage des modèles de conducteur.
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FIGURE 1.17 – Une caméra montée sur le toit d’un bâtiment qui couvre une section de l’autoroute
I-80 enregistre les données des trajectoires des véhicules. [FHWA, 2008]

1.6.2 Jeux de données des capteurs embarqués

En plus des jeux de données de la vue à vol d’oiseau, deux types de données basées
sur des capteurs embarqués sont également accessibles au public. L’un inclut les données
de circulation des usagers de la route adjacents à partir d’un véhicule équipé par des Li-
dars, Radars et Caméras embarqués. L’autre ne contient que les données de circulation
de nombreux véhicules de collecte de données provenant du GPS embarqué et des cap-
teurs odométriques. Il existe deux avantages majeurs pour les jeux de données provenant
de capteurs embarqués : Une variété de scénarios de conduite avec une durée d’enre-
gistrement des données relativement longue sont généralement inclus dans ces jeux de
données, telles que la conduite urbaine aux intersections signalées / non signalées et la
conduite sur autoroute avec rampe d’insertion, etc.Les occlusions des Lidars, radars et
des caméras sont enregistrées de sorte que les occlusions réelles du point de vue de l’égo-
véhicule puissent être partiellement récupérées.

L’interaction entre les usagers de la route est un problème majeur lors de l’utilisation
des jeux de données provenant des capteurs embarqués. Pour les jeux de données de cir-
culation avec des flottes basées sur le GPS, il est difficile de déterminer si les véhicules
présentent dans un environnement "interactif" interagissaient réellement les uns avec
les autres puisqu’il n’y a pas d’enregistrement de mouvement des autres véhicules envi-
ronnants sans dispositifs GPS installés. Pour les jeux de données de circulation construits
à partir de Lidar, Radar et de Caméras embarqués, il est difficile de garantir que tous les
objets environnants ayant un impact sur le comportement des autres véhicules sont in-
clus dans le jeu de données lors de la prédiction des intentions. Par conséquent, les in-
teractions complètes sont relativement rares dans ce type de jeux de données. Si les cap-
teurs ne peuvent pas couvrir tout le champ de vision, il sera même impossible de garantir
l’exhaustivité des informations pour les entités environnantes du véhicule de collecte de
données. On cite quelques jeux de données collectées à partir des capteurs embarqués :
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FIGURE 1.18 – Le dispositif d’enregistrement comprend un drone qui vole à côté des autoroutes
allemandes et capture le trafic à vue d’oiseau sur un tronçon de route d’environ 420 m de long.

Le jeu de données « Argoverse »
Le jeu de données Argoverse [Chang et al., 2019] est conçu pour développer les tâches

de perception des véhicules autonomes, y compris le suivi 3D et la prédiction de mouve-
ment. Argoverse comprend des données de capteurs collectées par une flotte de véhicules
autonomes à Pittsburgh et à Miami ainsi que des annotations de suivi 3D, 300k de trajec-
toires de véhicules intéressantes extraites et de riches cartes sémantiques. Les données
du capteur se composent d’images à 360° de 7 caméras avec des champs de vision qui
se chevauchent, de l’imagerie stéréo orientée vers l’avant, de nuages de points 3D prove-
nant de LiDAR à longue portée et d’une pose à 6 ddl. Les 290 km de voies cartographiées
contiennent de riches métadonnées géométriques et sémantiques qui ne sont actuelle-
ment disponibles dans aucun jeu de données public. Toutes les données sont publiées
sous une licence Creative Commons sur le site officiel de Argoverse.

FIGURE 1.19 – Le véhicule Agro équipé par deux LiDAR, sept caméras en anneau et deux caméras
stéréo frontales [Agroverse, 2021].

Le jeu de données « Waymo »
Le jeu de données Waymo [Sun et al., 2020] est composé de données de capteur haute
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résolution collectées par les voitures autonomes Waymo (Figure 1.20) dans une grande
variété de conditions. Ce jeu de données est disponible publiquement pour aider la com-
munauté des chercheurs à faire des progrès dans la technologie de conduite autonome. Il
se compose de 1150 scènes d’une durée de 20 secondes chacune, constituées de données
LiDAR et de caméras de haute qualité bien synchronisées et calibrées capturées dans une
gamme de zones géographiques urbaines et suburbaines. Ces données contiennent en-
viron 12 millions d’annotations de boîtes LiDAR et environ 12 millions d’annotations de
boîtes de caméras, ce qui donne environ 113 000 d’objets détecté avec le LiDAR et envi-
ron 250 000 objets détectés avec des images de caméras. Toutes les annotations ont été
créées puis révisées par des étiqueteurs formés à l’aide d’outils d’étiquetage de niveau
production.

FIGURE 1.20 – La nouvelle voiture autonome de Waymo, équipée par un système de perception à
trois LiDAR, des Radars et des camèra de conduite autonome [Waymo, 2021]

Le jeu de donnée « MOOVE» (MOnitoring Outillé pour le Véhicule dans son Envi-
ronnement

Le projet MOOVE vise à collecter une grande quantité de données liées à la conduite
en utilisant des véhicules non automatisés. Les technologies de détection implémentées
sur les véhicules MOOVE ont été spécifiquement choisies pour avoir la perception de l’en-
vironnement la plus proche à la réalité. Ces technologies sont très proches de celles uti-
lisées sur les futurs véhicules autonomes. Les véhicules MOOVE (Figure 1.21) sont équi-
pées d’une grande capacités de perception similaires à celles des véhicules autonomes,
avec caméras, radars et lidars, mais elles restent conduites par un conducteur humain.
Leur vocation : rouler dans tous les temps et en tous lieux pour enregistrer le maximum
de données sur les différentes situations routières auxquelles se trouve confronté un vé-
hicule, en particulier pour identifier les situations de risque pour le véhicule autonome.
Depuis 2016, elles ont à leur actif un million de kilomètres, parcourus dans 17 pays eu-
ropéens en quelques 15 000 heures de conduite, ayant généré l’enregistrement de 250
téraoctets de données. L’analyse de ces informations doit servir aux constructeurs auto-
mobiles, pour spécifier et valider les lois de commande du véhicule autonome.

La méthodologie MOOVE repose sur les étapes suivantes :
L’acquisition de données : Les données collectées sur chacun des véhicules MOOVE

sont synchronisées, stockées sur un stockage SSD puis importées sur le Datacenter pour
effectuer des analyses. Les résultats peuvent être utilisés par tous les partenaires du projet
MOOVE. Tous les véhicules MOOVE sont équipés de :

• Radars à courte portée 360 °

• Radar longue portée avant
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FIGURE 1.21 – La flotte des véhicules (Citroën Picasso C4) utilisé pour la collection des données
MOOVE (VEDECOM).

• LIDAR avant et arrière

• Caméra intelligente avant

• Récepteurs du système de positionnement par satellites (GNSS)

• Unité de mesure inertielle (IMU).

Le traitement des données : Les données sont analysées pour extraire les informa-
tions suivantes :

• Les objets dynamiques et statiques entourant le véhicule MOOVE

• L’infrastructure routière

• Les conditions environnementales (y compris météorologiques).

1.7 Conclusion

La prédiction des intentions des véhicules est un défi technologique complexe, en rai-
son des nombreux facteurs qui influencent le comportement de conduite des usagers de
la route. Au cours de ce chapitre, nous avons introduit les véhicules intelligents puis les
différents défis de la conduite autonome sont présentés. Ensuite, un aperçu est donné
sur l’importance de la prédiction des intentions des véhicules en conduite autonome. Ce
premier chapitre consiste tout d’abord en un recensement des travaux réalisés, l’objectif
était d’identifier les principaux modèles et méthodes de classification des manœuvres et
la prédiction de trajectoire des véhicules. À partir de l’état de l’art réalisé , nous avons pu
identifier les différentes pistes d’amélioration pour le positionnement de notre recherche
qui sera dédié à la méthode de machine, ces approches feront l’objectif du chapitre sui-
vant.
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CHAPITRE 2. ÉLÉMENTS SUR LA THÉORIE DE L’APPRENTISSAGE

2.1 Introduction

Le but de ce chapitre est de fournir au lecteur une vue d’ensemble des notions fonda-
mentales intervenant lors de la mise en œuvre d’un système de prédiction des intentions
à base d’apprentissage automatique. Dans un premier temps, nous décrivons l’appren-
tissage supervisé tout en détaillant quelques méthodes utilisées dans le cadre de cette
thèse, ainsi que les deux types de problèmes traités par ce type d’apprentissage à savoir la
classification et la régression. Par la suite, deux autres catégories d’apprentissage seront
décrites : l’apprentissage non supervisé et l’apprentissage par renforcement.

2.2 Généralité sur l’apprentissage

Dans un cadre général, un apprentissage est l’acquisition de nouveaux savoirs (sou-
vent sous forme de connaissances), c’est-à-dire le processus d’acquisition de compé-
tences, par l’expérience ou l’enseignement [Mitchell, 1997]. L’apprentissage est un terme
utilisé dans plusieurs domaines (philosophie, linguistique, psychologie, biologie, . . .etc),
mais chacun a sa propre définition de cette notion. Comme notre travail s’inscrit dans
le domaine des sciences de l’ingénieur (informatique, automatique, robotique) et égale-
ment dans le domaine de l’Intelligence Artificielle nous parlerons d’apprentissage auto-
matique plutôt que d’apprentissage tout court.

Au cours des deux dernières décennies, l’apprentissage automatique est devenu l’un
des piliers de la technologie. Avec la croissance des quantités de données disponibles
crées, stockées, manipulées, il y a de bonnes raisons de croire que l’analyse automatique
des données deviendra encore omniprésente comme un ingrédient nécessaire pour le
progrès technologique. Les domaines d’applications sont divers et multiples. Nous en ci-
terons ici quelques-uns en biologie [Cho, Won, 2003; Lapedes et al., 1988; Bhardwaj et al.,
2005], en finance [Atiya, 2001; Zhang et al., 1999] et dans l’industrie automobile [Mitrović,
2004; Torkkola et al., 2004]. Dans ce qui suit, nous allons présenter les deux approches
de l’apprentissage statistique, à savoir l’apprentissage supervisé et l’apprentissage non
supervisé.

2.3 Apprentissage supervisé

Dans la littérature, l’apprentissage supervisé est défini de plusieurs façons. Parmi ces
définitions, on trouve celle donnée par [Mitchell, 1997] qui précise que l’apprentissage
supervisé peut être caractérisé par trois éléments : i) la base d’apprentissage, ii) la tâche,
iii) la mesure de performance.

L’apprentissage supervisé fait intervenir les éléments suivants [Bishop, 2006] :

• Des variables d’entrées (X ∈ X ) appelées covariables appartenant à l’ensemble R
des réels de dimension p, notéRp .

• Des variables de sorties (Y ∈ Y ) appelées variables d’intérêts appartenant à l’en-
semble des réels R. Les variables d’intérêts peuvent être continues (problème de
régression) ou discrètes, variables catégorielles (problème de classification).

• Une fonction de prédiction notée fθ(x) à paramètre θ appartenant à l’ensemble
des paramètres Θ. Cette fonction a pour rôle d’associer des variables de l’espace
d’entréeX avec des variables de l’espace de sortie Y .
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• Un ensemble d’apprentissage S = {(
xi , yi

)}N
i=1 constitué par l’ensemble de réalisa-

tions du couple (X ,Y ) = {(
x1, y1

)
,
(
x2, y2

)
,
(
x3, y3

)
, . . . ,

(
xN, yN

)}
supposées indé-

pendantes et identiquement distribuées (i.i.d) issues de la loi de probabilité jointe
inconnue p(x; y) = p(x)p(y |x).

• Un ensemble de test constitué par l’ensemble de nouvelles réalisations de X , et
l’objectif est de prédire la variable y = fθ(x).

• Une fonction coût de l’erreur notée L
(

fθ(x), y
)

permettant de traduire l’erreur d’at-
tribution de la variable d’entrée à sa variable de sortie. La forme de cette fonction
dépend essentiellement du problème étudié.

L’apprentissage supervisé est un cadre de recherche de la relation entre les attributs
d’entrées et de sorties à partir d’une base S ⊂ (X ×Y ) ; dite base d’apprentissage définie
par :

S ,
{(
xi , yi

)}N
i=1 (2.1)

Dans l’apprentissage supervisé, l’objectif est d’estimer la fonction de prédiction fθ(x)
qui minimise le coût de l’erreur (ou fonction de perte 1) pour les futures réalisations du
couple (X ,Y ) ainsi que le risque total moyen défini par :

E
[
L

(
fθ(x), y

)]= ∫
x

∫
y

L
(

fθ(x), y
)

p(x, y)dxd y (2.2)

Le calcul du risque moyen donné par l’équation 2.2 suppose que la loi jointe du couple
(X ,Y ) est connue. Malheureusement, en pratique cette loi n’est pas connue et la seule
connaissance qu’on a sur le problème est relative aux valeurs de ces réalisations. Cepen-
dant, le risque empirique est calculé en remplaçant l’espérance par une moyenne empi-
rique. Formellement, le risque empirique est défini comme suit :

Remp
(

fθ(x)
)= 1

N

N∑
i=1

[
L

(
fθ (xi ) , yi

)]
(2.3)

Comme indiqué précédemment, l’apprentissage supervisé traite souvent deux types
de problèmes liés essentiellement à la nature de la sortie Y , à savoir le problème de clas-
sification et le problème de régression. Selon cette sortie, on peut également classifier les
approches en deux catégories à savoir les approches génératives et les approches discri-
minatives.

2.3.1 Le problème de la classification

On parle de problème de classification quand la variable d’intérêt y appartient à un
ensemble fini Y = {c1,c2,c3, . . . ,ck }. En d’autres termes le but de la classification est de
prédire l’appartenance d’un objet x décrit par le vecteur d’attributs à une classe donnée
{ci }k

i=1. Dans ce cas de figure, la fonction de coût L prend souvent la forme suivante :

L
(

fθ(x), y
)
,

{
0 si fθ(x) = y,
1 sinon.

(2.4)

1. En anglais "loss" function
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2.3.2 Le problème de régression

Dans le problème de régression, y est une variable continue qui appartient à l’en-
semble des réels R. Le but de la régression est d’associer une valeur numérique à une réa-
lisation de la variable d’entrée x. La fonction de coût L, la plus utilisée dans la littérature
est de la forme suivante :

L
(

fθ(x), y
)= (

fθ(x)− y
)2 (2.5)

2.3.3 Approches génératives/discriminatives

Dans l’apprentissage statistique, on distingue deux groupes d’approches à savoir les
approches génératives et les approches discriminatives. Dans l’approche générative, l’al-
gorithme apprend un modèle à partir de la distribution conjointe p(x, y). Ce modèle
consiste à modéliser pour tout Y = {c1,c2,c3, . . . ,ck }, les densités conditionnelles p(x | y)
ainsi que la probabilité a priori p(y). Les probabilités a posteriori de chaque classe sont
ensuite calculées en utilisant le théorème de Bayes [Bayes, 1958] :

p(x | y) = p(x)p(y |x)∑
y ′ p

(
y ′)p

(
y | y ′) (2.6)

L’approche discriminative modélise directement la distribution conditionnelle p(y |
x). A partir de cette distribution conditionnelle, nous pouvons faire des prédictions de y ,
pour toute nouvelle valeur de x, en utilisant la règle du Maximum A Posteriori (MAP) :

ŷ = argmax
y∈Y

p(y |x) (2.7)

2.4 Exemples d’approches d’apprentissage supervisé

Dans cette section, nous présentons quelques approches d’apprentissage supervisé
adopté dans le cadre de cette thèse. Dans un premier temps, nous détaillons quelques
algorithmes de classification et de régression utilisés pour la prédiction des intentions des
véhicules. Ensuite, nous abordons les techniques de validation et d’évaluation métrique.

2.4.1 Machine à Vecteurs de Support

Les Machines à Vecteurs de Support ou les SVM 2 ont été introduites par V.Vapnik
en 1995 dans son ouvrage ”The nature of statistical learning theory” [Vapnik, 2013]. Les
SVM représentent depuis une dizaine d’années une approche largement reconnue dans
la communauté de la classification supervisée pour ses excellentes performances globales
se hissant généralement parmi les meilleurs. Depuis, différentes variantes de l’algorithme
SVM ont été proposées par plusieurs chercheurs et appliquées à divers domaines [Maaoui
et al., 2016; Mandalia, Salvucci, 2005].

Cette approche est basée sur la théorie de la Minimisation du Risque Empirique (MRE)
et celle du Risque Structurel (MRS). Dans le cas où les données sont séparables, l’idée
principale est de trouver un hyperplan (séparateur) f (x) =wTx+b (où w est le vecteur
des poids) qui maximise la distance entre les exemples positifs yi =+1 et négatifs yi =−1

2. En angalais "Support Vectors Machines", certains auteurs utilisent l’expression "Séparateurs à Vaste
Marge". Nous préférons "Machines à Vecteurs de Support" qui nous semble plus adéquate.
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et dont la séparation (ou marge : distance séparant la frontière du plus proche exemple)
est aussi grande que possible (la marge entre les deux classes vaut 2

‖w‖ ). Comme le montre
la figure 2.1a, on a un hyperplan optimal avec une grande marge, ce qui nous permet de
bien classer un nouvel exemple malgré le fait qu’il soit localisé dans la marge. Cependant,
sur la figure 2.1b malgré le fait que l’on ait trouvé un hyperplan optimal, l’exemple se voit
mal classé, du fait que la marge est petite. Maximiser la marge revient à minimiser ‖w‖ ce
qui équivaut à résoudre un problème d’optimisation quadratique sous contraintes.

(a) (b)

FIGURE 2.1 – Illustration de l’impact de la maximisation de la marge sur la capacité de généralisa-
tion. Le point gris est un élément de l’ensemble de test.

Dans le cas des données non linéairement séparables (pas d’hyperplan séparant tous
les exemples), on introduit des variables ξi de relaxation "ressort" pour assouplir les contraintes
et contrôler à travers de la variable C. Sous sa forme primaire et en intégrant ces variables
de relaxation, la fonctionnelle à optimiser s’écrit :{

minw,b
1
2w

Tw+C
∑

i ξi

yi
(
wTxi +b

)≥ 1−ξi ,∀i
(2.8)

Ce problème peut se réécrire sous forme duale en introduisant des multiplicateurs de
Lagrange pour chaque contrainte.

max
∑N

i=1αi − 1
2

∑N
i , j=1αiα j yi y j

(
xix j

)
0 ≤ αi ≤ C,∀i∑N

i=1αi yi = 0
(2.9)

La fonction de décision associée s’exprime par : f (x) = sign
(∑N

i=1α
∗
i yi (xix)+b

)
à

partir des paramètres α∗ et b solutions du problème précédent.
Vapnik propose de projeter les points dans un nouvel espace H de Hilbert muni d’un

produit scalaire 〈., .〉 via une fonction ϕ(.). En pratique, cette transformation est implicite
à travers le calcul du noyau de Mercer au travers de produits scalaires tels que K (x1,x2) =〈
ϕ (x1) ,ϕ (x2)

〉
[Vapnik, 2013]. Plusieurs noyaux peuvent être envisagés à savoir : noyau

linéaire, noyau polynomial, noyau RBF (Radial Basis Function) . . . .
On en déduit le problème dual qui a la même forme que dans le cas séparable à savoir :

max
∑N

i=1αi − 1
2

∑N
i , j=1αiα j yi y j K

(
xi ,x j

)
0 ≤ αi ≤ C,∀i∑N

i=1αi yi = 0
(2.10)

45



CHAPITRE 2. ÉLÉMENTS SUR LA THÉORIE DE L’APPRENTISSAGE

et la frontière de décision s’exprime sous la forme : f (x) = sign
(∑N

i=1αi K (xi ,x)+b
)
.

Dans notre cas, plusieurs noyaux seront utilisés pour la classification des situations de
conduite.

La forme générique de chaque noyau est présenté par [Vapnik, 2013] :

Le noyau linéaire :

K
(
xi , x j

)= xT
i · x j (2.11)

Le noyau polynomial :

K
(
xi , x j

)= (
xT

i ·x j +1
)d

(2.12)

Le noyau sigmoïde :

K
(
xi , x j

)= tanh
(
xT

i ·x j + c
)

(2.13)

Le noyau RBF

K(x,z) = exp

(
−‖x−z‖2

2σ2

)
= exp

(−γ‖x−z‖2) (2.14)

avec γ = 1
2σ2 , où ‖‖ désigne la norme Euclidienne. La fonction de projection induite

par ce type de noyau permet de projeter un exemple sur une fonction gaussienne repré-
sentant la similarité de l’exemple avec tous les points de X .

Le paramètreσ permet de régler la largeur de la gaussienne. En prenant unσ grand, la
similarité d’un exemple par rapport à ceux qui l’entourent sera assez élevée, tandis qu’en
prenant un σ qui tend vers 0, l’exemple ne sera similaire à aucun autre. En resserrant for-
tement la gaussienne, le classifieur peut apprendre n’importe quel ensemble d’apprentis-
sage sans commettre d’erreur. En fait, σ peut être considéré comme un autre paramètre
permettant de contrôler la capacité du classifieur.

Ainsi, les deux hyper-paramètres à ajuster sont la constante contrôlant le compromis
entre une erreur empirique et la marge (C) et le paramètre γ.

2.4.2 Contexte des réseaux de neurones

Les travaux de cette thèse font appel aux réseaux de neurones (ANN 3) et aux réseaux
de neurones récurrents (RNN 4). Pour comprendre les RNN, il faut d’abord décrire les ré-
seaux de neurones standards. Cette section décrira les réseaux neuronaux simples, les ré-
seaux neuronaux profonds, les réseaux neuronaux récurrents, et abordera l’optimisation
par lots et la sélection d’hyperparamètres. Les réseaux de neurones sont une technique
basée sur les données et sont devenus populaires ces dernières années, en partie en rai-
son de l’augmentation des données disponibles, ainsi que des optimisations du matériel
informatique. Ces réseaux ont été utilisés pour résoudre une pléthore de problèmes, tels
que la classification d’images, la génération de texte et la détection d’objets. La compo-
sante fondamentale d’un réseau profond est un perceptron unique, qui est expliqué dans
la section suivante.
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FIGURE 2.2 – Un perceptron simple avec trois sorties

2.4.3 réseaux de neurones simple

Un réseau de neurones est constitué de plusieurs neurones artificiels (appelés percep-
trons) reliés en tant que nœuds dans un graphe (figure 2.2). Chacun de ces nœuds aura
une activation de sortie α selon la fonction :

α= f

(
N∑

i=1
Wi xi +b

)
(2.15)

où N est le nombre d’entrées, W est un vecteur de poids, et b de biais, qui sont des pa-
ramètres appris du modèle. Celui-ci est ensuite enveloppé dans une fonction d’activation
f pour augmenter la complexité du modèle car il ajoute de la non-linéarité. Les exemples
courants de la fonction d’activation comprennent le tanh, le sigmoïde ou l’unité linéaire
rectifiée.

Un seul neurone n’est pas particulièrement utile car il est trop simpliste d’apprendre
une fonctionnalité de niveau supérieur. Cependant, ces neurones sont souvent regrou-
pés en couches, et ces couches sont empilées pour former un perceptron multicouche,
comme le montre la figure 2.3. Un perceptron multicouche est une forme de base de ré-
seau neuronal profond (DNN 5) où chaque couche est entièrement dense, c’est-à-dire que
tous les nœuds d’une couche sont connectés à chaque nœud de la couche précédente.

Il existe trois types de couches qui sont généralement adressées, à savoir la couche
d’entrée, la couche cachée et la couche de sortie. Les couches d’entrée et de sortie s’ex-
pliquent d’elles-mêmes, et les couches cachées sont toutes les couches du milieu qui ne
sont pas directement exposées aux données d’entrée ou de sortie. Les DNN sont entraî-
nés pour être utilisés comme de grandes fonctions non linéaires, et sont généralement
entraînés pour résoudre des problèmes de régression ou de classification. Les problèmes
de régression sont ceux où le modèle tente de produire une seule sortie sous la forme
d’un nombre à virgule flottante, comme l’estimation de la position d’un véhicule à partir
de données historiques. Les problèmes de classification sont ceux où le modèle attribue
une seule étiquette aux données d’entrée d’un ensemble donné d’étiquettes, comme la
classification de manœuvres.

Ces réseaux sont entraînés grâce à un processus d’optimisation appelé rétro-propagation.
Un DNN est d’abord initialisé avec des poids aléatoires et l’inférence est exécutée sur le
réseau en entrant un échantillon d’apprentissage. Cela propage ensuite les données via
les nœuds jusqu’à ce qu’une solution finale soit produite. Cette solution sera comparée
aux données de vérité terrain, qui est l’étiquette correcte pour ces données d’entrée. Cela
produit l’erreur du réseau, qui est générée par une fonction de perte. En différenciant à
travers chaque couche du réseau, un gradient peut être trouvé, permettant à l’optimiseur
de mettre à jour les poids du réseau pour cet exemple d’apprentissage. Cette opération est

3. En anglais Artificial Neural Network
4. En anglais Recurrent Neural Network
5. En anglais Deep Neural Network
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FIGURE 2.3 – Un perceptron de base multicouche. Nombreux neurones sont combinés pour for-
mer des couches, et de nombreuses couches sont combinées pour former le réseau final.

répétée pour chaque échantillon de l’ensemble d’apprentissage. Comme avec tous les op-
timiseurs, cela se fait avec une très petite taille de pas. Si la taille du pas est très grande, les
poids peuvent gonfler et le modèle ne convergera pas. Pour accélérer le processus d’ap-
prentissage, plusieurs échantillons peuvent être utilisés comme données de formation à
la fois, dans un processus appelé traitement par lots où les poids de mise à jour sont ad-
ditionnés.

Les hyper-paramètres sont un autre aspect des DNN. De nombreux paramètres sont
utilisés à la fois dans la définition du modèle et dans l’apprentissage; les valeurs de ces pa-
ramètres doivent être trouvées. Certains de ces paramètres incluent : le nombre et le type
de couches, la largeur de chaque couche, le taux d’apprentissage, l’optimiseur et la taille
du lot. Alors que certains paramètres ont peu d’influence sur le résultat final, comme la
taille du lot, d’autres doivent être ajustés. Cela se fait principalement par une recherche
par grille, où chaque valeur est essayée à son tour, et la performance finale de chaque ré-
seau comparée. Les optimiseurs bayésiens existent pour optimiser les hyper-paramètres,
mais dans la pratique, ils sont souvent moins performants par rapport à une recherche
par grille [Balaprakash et al., 2018].

2.4.4 réseaux de neurones récurrent

Les réseaux de neurones récurrents (en anglais Recurrent Neural Network (RNN)) sont
des modèles "connectistes" [Lipton et al., 2015] conçus pour des tâches d’apprentissage
machine séquentielles, c’est-à-dire des problèmes dont les données d’entrée et/ou de sor-
tie sont liées de manière séquentielle. Par exemple dans la classification vidéo [Yue-Hei Ng
et al., 2015], la reconnaissance d’action [Du et al., 2015] ou les tâches de traitement du
langage naturel comme la traduction automatique [Sutskever et al., 2014]. Les réseaux
neuronaux récurrents (RNN) sont capables de transmettre sélectivement des informa-
tions sur une fenêtre contextuelle relativement longue, ce qui leur permet d’établir des
dépendances temporelles entre les données d’entrée et de sortie. Dans le domaine de la
prédiction de trajectoire, les RNN ont été utilisés avec succès pour le suivi d’objets [Milan
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et al., 2017] avec des performances comparables aux filtres de Kalman. Cela fait des RNN
un choix approprié pour étudier leurs performances pour la prédiction des trajectoires
des véhicules.

FIGURE 2.4 – Un réseau de neurones récurrent simple.

Le fonctionnement d’un RNN dans le temps peut être vu sur la figure 2.4. La clé du
fonctionnement du RNN est l’état caché ht , qui est transmis à chaque pas de temps.
Cet état caché est utilisé en même temps que l’entrée actuelle pour calculer la sortie. Les
équations suivantes régissent le calcul d’un RNN :

ht = f (Whx ∗xt +Whh ∗ht−1)
yt = Wyh ∗ht

(2.16)

où xt est l’entrée, ht−1 est l’état caché du pas de temps précédent, ht est l’état caché
du pas de temps actuel, yt est la sortie, f est une fonction d’activation, (Whx ,Whh ,Wyh)
sont des poids d’apprentissage. Les poids sont entraînés à l’aide d’un algorithme de ré-
tropropagation [Rumelhart et al., 1985]. La rétropropagation fonctionne dans un cadre
supervisé pour obtenir la dérivée d’une fonction de perte par rapport à chaque paramètre
du réseau, puis ajuste les poids par descente de gradient pour réduire la perte.

Les états cachés d’un réseau peuvent être considérés comme la mémoire du réseau,
qui est utilisée pour capturer les informations des étapes temporelles précédentes. À chaque
pas de temps, l’état caché est mis à jour pour inclure les nouvelles informations dispo-
nibles. Le RNN peut capturer des dépendances temporelles à longue terme, théorique-
ment pour un nombre quelconque de pas de temps [Lipton et al., 2015]. En utilisant cette
mémoire, le réseau peut déduire des relations séquentielles entre les entrées sur plusieurs
pas de temps.

Un RNN effectue essentiellement la même tâche à chaque étape, c’est-à-dire qu’il pro-
duit un résultat souhaité en fonction de l’entrée actuelle et de l’état caché. Cela permet
au RNN d’utiliser le même ensemble de paramètres pour tous les pas de temps, comme
le montre la figure 2.4. Cela offre de multiples avantages, d’une part, le nombre de para-
mètres à entraîner est considérablement réduit ; d’autre part, un RNN peut fonctionner
avec des données de n’importe quelle longueur à partir de n’importe quel pas de temps,
car il effectue la même opération à chaque pas de temps.

Il existe de nombreuses dispositions qu’un RNN peut avoir, ce qui peut être vu dans la
figure 2.5. Le premier est le plus basique et il représente un RNN typique, avec une entrée
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et une sortie. Le type suivant représenté est un réseau un-à-plusieurs, où la sortie est une
séquence et l’entrée est un échantillon de données unique. Un exemple de ceci est un
générateur de légende d’image où une seule image est servie comme entrée au réseau, et
le réseau produit une phrase (une séquence de mots). Cette phrase n’a pas de longueur
fixe, le réseau fonctionne jusqu’à ce que le caractère de "fin de ligne" soit produit par le
réseau.

FIGURE 2.5 – Les différents types de réseaux de neurones récurrent

Le troisième réseau illustré est une configuration plusieurs-à-un, ce type est très uti-
lisé pour la classification. Les deux types suivants de RNN sont tous les deux plusieurs à
plusieurs. Le premier type, une séquence entière est entrée avant qu’une séquence ne soit
sortie, qui est le format du traducteur de langue par exemple. Le dernier exemple est celui
où il existe une sortie pour chaque entrée pendant la séquence, comme la classification
vidéo qui peut changer à mesure que la vidéo progresse.

2.4.5 Cellules de réseaux de neurones récurrents

FIGURE 2.6 – Une cellule de mémoire à long/court terme LSTM

L’utilisation de couches denses standard dans une configuration récurrente ne fonc-
tionne pas très bien. Ce problème est similaire à la raison pour laquelle les réseaux très
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profonds échouent, ce problème est connu sous le nom de disparition de gradient. Il
existe de nombreuses couches que la rétro-propagation doit mettre à jour et ces gradients
diminuent pour chaque couche traversée, ce qui fait qu’ils convergent vers zéro assez ra-
pidement. Pour résoudre ce problème, un nouveau type de cellule de réseau doit être
utilisé, le plus courant est le module LSTM. Il y a quatre composants dans un LSTM [Ho-
chreiter, Schmidhuber, 1997], la porte d’entrée it , la porte de sortie ot , la porte d’oubli ft

et la cellule ct . Celles-ci peuvent être vues dans la figure 2.6. La porte d’entrée contrôle si
les données d’entrée sont stockées dans la cellule. La porte de sortie contrôle si les don-
nées de la cellule sont transmises à la sortie LSTM ht . En conservant les informations dans
la cellule, les activations peuvent être maintenues entre les pas de temps et sont influen-
cées par la porte d’entrée et la porte d’oubli. Cela permet au module LSTM de conserver
des informations pendant une durée arbitraire, car la dérivation du contenu de la cellule
est constante, ce qui permet aux gradients de se propager à travers chaque couche du ré-
seau. Mathématiquement, ils sont également similaires aux connexions sautées utilisées
dans les réseaux très profonds. Il existe de nombreux autres types de cellules qui résolvent
également le problème du gradient de fuite comme les unité récurrentes à portes [Chung
et al., 2014], ou les LSTM modifiés, comme l’hyper-LSTM [Ha et al., 2016], et le LSTM nor-
malisé par lots [Cooijmans et al., 2016].

2.4.5.a Long-Short Term Memory LSTM (Les unités de mémoire à long/court terme)

Les réseaux de mémoire à long/court terme (LSTM) sont une extension des réseaux
de neurones récurrents, ce qui facilite la mémorisation des données passées en mémoire
(Figure 2.6). Par conséquent, il est bien adapté pour apprendre des expériences impor-
tantes qui ont des délais très longs entre les deux séquences. Les unités d’un LSTM sont
utilisées comme unités de construction pour les couches d’un RNN, qui est alors souvent
appelé réseau LSTM. Les LSTM permettent aux RNN de se souvenir de leurs entrées sur
une longue période. Ceci est dû au fait que les LSTM conservent leurs informations dans
une mémoire, qui est très similaire à la mémoire d’un ordinateur car le LSTM peut lire,
écrire et supprimer des informations de sa mémoire [Chung et al., 2014].

L’idée clé est que le réseau peut apprendre ce qu’il faut stocker à long terme, ce qu’il
faut jeter et ce qu’il faut en lire. Lorsque l’état à long terme c(t−1) parcourt le réseau de
gauche à droite, il est possible de voir qu’il passe d’abord par une porte d’oubli, suppri-
mant quelques mémoires, puis il ajoute de nouvelles mémoires par l’opération d’ajout
(qui ajoute les mémoires qui ont été sélectionnées par une porte d’entrée). Le résultat
c(t ) est envoyé directement, sans aucune autre transformation. Ainsi, à chaque étape, cer-
taines mémoires sont supprimées et d’autres sont ajoutées. De plus, après l’opération
d’addition, l’état à long terme est copié et passé par la fonction tanh, puis le résultat est
filtré par la porte de sortie. Cela produit le résultat à court terme état h(t ) (qui est égal à
la sortie de la cellule pour ce pas de temps, y(t )). Voyons maintenant d’où viennent les
nouveaux mémoires et comment fonctionnent les portes.

Tout d’abord, le vecteur d’entrée actuel x(t ) et l’état à court terme précédent h(t−1) sont
transmis à quatre couches différentes Entièrement Connectées (EC). Elles servent toutes
un objectif différent :

— La couche principale est celle qui produit g(t ). Elle a le rôle habituel d’analyser les
entrées actuelles x(t ) et l’état précédent (à court terme) h(t−1). Dans une cellule de
base, il n’y a rien d’autre que cette couche, et sa sortie va directement vers y(t ) et
h(t ). En revanche, dans une cellule LSTM, la sortie de cette couche ne va pas direc-
tement, mais ses parties les plus importantes sont stockées dans l’état à long terme
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(et le reste est supprimé).

— Les trois autres couches sont des contrôleurs de porte. Comme ils utilisent la fonc-
tion d’activation logistique, leurs sorties vont de 0 à 1. Comme on peut le voir, leurs
sorties sont envoyées à des opérations de multiplication par éléments, donc si elles
émettent des 0, elles ferment la porte, et si elles émettent des 1, elles l’ouvrent. Plus
précisément :

— La porte d’oubli (contrôlée par f(t )) contrôle quelles parties de l’état à long
terme doivent être supprimées.

— La porte d’entrée (contrôlée par i (t )) contrôle quelles parties de g(t ) doivent
être ajoutées à l’état à long terme.

— Enfin, la porte de sortie (contrôlée par o(t )) contrôle quelles parties de l’état à
long terme doivent être lues et sorties à ce stade, à la fois vers h(t ) et vers y(t ).

En bref, une cellule LSTM peut apprendre à reconnaître un apport important (c’est le rôle
de la porte d’entrée), le stocker à long terme, le conserver aussi longtemps que nécessaire
(c’est le rôle de la porte de l’oubli), et l’extraire chaque fois que cela est nécessaire. Cela ex-
plique pourquoi ces cellules ont étonnamment bien réussi à capturer des modèles à long
terme dans les série temporelles, des trajectoires, des textes longs, des enregistrements
audio, et plus encore.

L’équation 2.17 résume comment calculer l’état à long terme de la cellule, son état à
court terme et son résultat à chaque pas de temps pour une seule instance (les équations
pour un ensemble mini-lots sont très similaires) [Chung et al., 2014].

i(t ) =σ
(
W>

xi x(t ) +W>
hi h(t−1) +bi

)
f(t ) =σ

(
W>

x f x(t ) +W>
h f h(t−1) +b f

)
o(t ) =σ

(
W>

xox(t ) +W>
hoh(t−1) +bo

)
g(t ) = tanh

(
W>

xg x(t ) +W>
hg h(t−1) +bg

)
c(t ) = f(t ) ⊗c(t−1) + i(t ) ⊗g(t )

y(t ) = h(t ) = o(t ) ⊗ tanh
(
c(t )

)
(2.17)

Wxi ,Wx f Wxo ,Wxg sont les matrices de poids de chacune des quatre couches pour leur
connexion au vecteur d’entrée x(t ).

Whi ,Wh f Who , and Whg sont les matrices de poids de chacune des quatre couches
pour leur connexion à l’état à court terme précédent h(t−1).

bi ,b f ,bo , et bg sont les termes de biais pour chacune des quatre couches.

2.4.5.b Unité récurrente à porte (Gated Recurrent Unit GRU)

Un autre type de réseau récurrent est le Gated Recurrent Unit (GRU). Il est légère-
ment différent du LSTM et a un poids moindre. L’architecture LSTM est très efficace, mais
aussi assez compliquée. La complexité du système le rend difficile à analyser et coûteux
en terme de calcul. Les unités récurrentes à portes sont les unités les plus sophistiquées
qui sont mises en œuvre, récemment introduites [Cho et al., 2014] comme alternative au
LSTM. Elle se compose de deux portes, une porte de réinitialisation r , et une porte de
mise à jour z. Intuitivement, la réinitialisation détermine comment combiner la nouvelle
entrée avec la mémoire précédente, et la porte de mise à jour fixe le montant de la mé-
moire antérieure à conserver.

La cellule GRU est une version simplifiée de la cellule LSTM, et elle semble fonction-
ner tout aussi bien (ce qui explique sa popularité croissante). On résume ci-dessous les
principales simplifications [Cho et al., 2014] :
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FIGURE 2.7 – Une cellule récurrente à porte (GRU)

— Les deux vecteurs d’état sont fusionnés en un seul vecteur h(t ).

— Un contrôleur de porte unique z(t ) contrôle à la fois la porte d’oubli et la porte d’en-
trée. Si le contrôleur de porte émet un 1, la porte d’oubli est ouverte (= 1) et la porte
d’entrée est fermée (1 - 1 = 0). S’il émet un 0, c’est le contraire qui se produit. En
d’autres termes, chaque fois qu’une mémoire doit être stockée, l’emplacement où
elle sera stockée est d’abord effacé. Il s’agit en fait d’une variante fréquente de la
cellule LSTM en soi.

— Il n’y a pas de porte de sortie ; le vecteur d’état complet est sorti à chaque pas de
temps. Cependant, il existe un nouveau contrôleur de porte r(t ) qui contrôle quelle
partie de l’ancien sera affichée dans la couche principale (g(t )).

L’équation 2.18 résume la manière de calculer l’état de la cellule à chaque pas de temps
pour une seule instance [Cho et al., 2014].

z(t ) =σ
(
Wxz x(t ) +Whz

>h(t−1) +bz
)

r(t ) =σ
(
Wxr

>x(t ) +Whr
>h(t−1) +br

)
g(t ) = tanh

(
Wxg

>x(t ) +W>
hg

(
r(t ) ⊗h(t−1)

)+bg

)
h(t ) = z(t ) ⊗h(t−1) +

(
1−z(t )

)⊗g(t )

(2.18)

2.4.6 Les séries de temps

Les données de séries temporelles se composent de deux composants principales, à
savoir les unités de temps et la valeur de consonne attribuée pour l’unité de temps four-
nie. Les séries temporelles suivent les tendances des points de données dans une période
donnée à intervalles réguliers. Dans les séries temporelles, il n’y a aucune spécification
obligatoire de la taille des données à inclure, ce qui permet de rassembler les données
de manière à fournir les informations que l’analyste ou la personne qui examine l’acti-
vité doit fournir [Blanco et al., 2018]. Les séries temporelles sont connues pour être un
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problème répandu d’intérêt pratique significatif car elles permettent de prédire les va-
leurs futures des séries avec une certaine marge d’erreur par rapport à ses valeurs passées
[Tealab, 2018].

Les données de séries temporelles sont classées en deux types :

— Séries temporelles stationnaires : Les séries temporelles stationnaires sont celles
dont les propriétés statistiques telles que la moyenne, la variance et l’autocorréla-
tion sont toutes constantes dans le temps.

— Séries temporelles non stationnaires : les séries temporelles non stationnaires sont
les séries temporelles dont les propriétés statistiques telles que la moyenne, la va-
riance et l’autocorrélation changent avec le temps.

Les données non stationnaires sont imprévisibles et ne peuvent pas être modélisées
ou prévues en raison du changement de la moyenne, de la variance et de la covariance au
cours du temps. Afin d’obtenir des résultats cohérents et fiables, il faut d’abord les conver-
tir en données stationnaires avant d’effectuer une analyse statistique plus approfondie.
Par exemple, si la série augmente constamment avec le temps, la moyenne et la variance
de l’échantillon augmenteront avec la taille de l’échantillon et elles sous-estimeront tou-
jours la moyenne et la variance dans les périodes futures.

2.4.6.a Série temporelle univariée

Une série temporelle univariée est une série avec une seule variable dépendante du
temps. Dans ce type, une seule variable variera dans le temps. Par exemple, l’échantillon
ci-dessous comprend les valeurs de vitesse d’un véhicule au cours du temps. Ici, la vitesse
est la variable dépendante du temps [Brownlee, 2017].

TABLEAU 2.1 – Série temporelle univariante

2.4.6.b Série temporelle multivariée

Une série temporelle multivariée se compose de plusieurs variables dépendant du
temps. Chaque variable dépend non seulement de ses valeurs passées, mais a également
une certaine dépendance vis-à-vis d’autres variables. Pour le même exemple dans l’ana-
lyse univariée, les données ci-dessous ont été incluses avec plus de facteurs ainsi que la
vitesse. Dans ce cas, plusieurs variables doivent être prises en compte pour prédire la po-
sition par exemple de manière optimale. Une série comme celle-ci est dans la catégorie
des séries temporelles multivariées. Le tableau 2.2 représente ceci :

La prédiction de séries temporelle à variables multiples ne peut être effectuée qu’en
fonction de la disponibilité des données historiques des variables d’entité. Il est possible
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TABLEAU 2.2 – Série temporelle multivariante

de prédire la variable cible à l’aide de données de séries temporelles univariées, égale-
ment appelées prédictions de séries temporelles univariées, mais dans l’analyse de séries
temporelles à plusieurs variables, il n’est pas possible de prédire la variable cible sans les
données des variables de caractéristiques. Dans nos travaux, on s’intéresse à la prédiction
de séries temporelles à variables multiples, où les données historiques des véhicules sont
prises en compte pour la prédiction des intentions.

2.4.7 Validation croisée des séries de temps

La validation croisée des séries temporelles est une méthode d’estimation de fiabi-
lité d’un modèle fondé sur une technique d’échantillonnage. Cette méthode consiste à
diviser les données d’apprentissage en un ensemble d’apprentissage plus petit et un en-
semble de validation, puis entraîner le modèle avec le petit ensemble d’apprentissage et
l’évaluer avec l’ensemble de validation [Hyndman, Athanasopoulos, 2018]. La précision
de la prédiction est calculée en faisant la moyenne sur les ensembles des validations et
cette procédure est parfois appelée «évaluation sur une origine de prédiction glissante»
[Hyndman, Athanasopoulos, 2018].

FIGURE 2.8 – Principe de la validation croisée des séries de temps

La validation croisée des séries temporelles est différente de la validation croisées des
données indépendantes. Les séries temporelles sont constituées d’une structure tempo-
relle et les valeurs ne peuvent pas être mélangées aléatoirement. Avec la randomisation,
les dépendances temporelles entre les observations seront perdues. Pour surmonter ce
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problème, il faut utiliser une approche plus fiable en commençant par un sous-ensemble
de données d’apprentissage, en faisant des prédictions sur les points de données ulté-
rieurs et en vérifiant ensuite la précision des points de données estimés. Ces points de
données sont ensuite inclus dans le prochain ensemble de données d’apprentissage et
les points de données ultérieurs sont estimés.

En termes plus simples, le modèle doit être entraîné avec un petit segment de séries
temporelles du début jusqu’à un instant t, les prédiction et l’erreur pour les étapes t+n
suivantes doivent être calculées. Ensuite, l’ensemble d’apprentissage doit être décalé jus-
qu’à la valeur t+n, les prédictions de t+n jusqu’à t+2n doivent être calculées, et la même
procédure de déplacement du segment test de la série temporelle est poursuivie jusqu’à
la dernière donnée disponible.

2.4.8 Métriques d’évaluation

2.4.8.a Erreur Moyenne Absolue

L’Erreur Moyenne Absolue (EMA, en anglais MAE) est une mesure de la différence
entre deux variables continues souvent utilisée pour évaluer les prédictions de séries tem-
porelles. Elle est la métrique la plus utilisée pour la mesure de la performance des modèles
car elle est simple et son interprétation est claire, contrairement à l’erreur quadratique
moyenne. Le EMA est défini mathématiquement comme suit [Willmott, Matsuura, 2005] :

EMA =
∑n

i

∣∣yi − ŷi
∣∣

n
(2.19)

où yi est la valeur réelle, ŷi est la valeur estimée et n le nombre total de variables.

2.4.8.b Erreur Quadratique Moyenne

En statistique , l’Erreur Quadratique Moyenne (EQM, en anglais MSE ) d’un modèle
mesure la moyenne des carrés des erreurs - c’est-à-dire la différence quadratique moyenne
entre les valeurs estimées et les valeurs réelles. MSE est une fonction de risque , corres-
pondant à la valeur attendue de la perte d’erreur au carré [Mood et al., 1963].

MSE = 1

n

n∑
i=1

(
yi − ŷi

)2 (2.20)

où yi est la valeur réelle, ŷi est la valeur estimée et n le nombre total de variables.

2.4.8.c Précision, rappel et F-mesure

La précision est définie comme le rapport entre les échantillons pertinents ou réelle-
ment positifs et le nombre total de résultats positifs prévus, formulé mathématiquement
comme suit [Makhoul et al., 1999] :

Précision = Vrais Positifs

Vrais Positifs + Faux Positifs
(2.21)

Ainsi, une valeur de précision de 1 indique que l’algorithme n’a pas produit de faux
positifs, ce qui signifie que les résultats de la prédiction sont très fiables.

Le rappel est une mesure décrivant la fraction des échantillons pertinents qui ont été
récupérés, mathématiquement [Makhoul et al., 1999]

56



CHAPITRE 2. ÉLÉMENTS SUR LA THÉORIE DE L’APPRENTISSAGE

Rappel = Vrais Positifs

Vrais Positifs + Faux Négatifs
(2.22)

Une valeur de rappel de 1 signifie que l’algorithme a pu identifier correctement tous
les échantillons pertinents de l’ensemble de données.

Le score F1 d’une classification est la moyenne harmonique de la précision et du rap-
pel, plus précisément il peut être décrit comme suite [Makhoul et al., 1999] :

F1-Mesure = 2 · précision · rappel

précision + rappel
(2.23)

Un score F1 de 1 signifie que le classificateur a une précision et un rappel parfaits pour
la quantité mesurée.

2.4.8.d La courbe ROC

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristics) [Bradley, 1997] est une méthode
graphique qui permet de visualiser les performances des algorithmes d’apprentissage sta-
tistique. Sur cette courbe est représentée en abscisse la proportion de faux positifs et en
ordonnée la proportion de vrais positifs voir figure 2.9.

FIGURE 2.9 – Exemples de modèle de courbe ROC

• La courbe ROC idéale est représentée par la courbe (C). Dans ce cas de figure, l’al-
gorithme prédit parfaitement toutes les étiquettes sans jamais se tromper. Un bon
système d’aide à la décision essayera de tendre vers cette limite.

• Une courbe (B) représente un classifieur qui arrive à prédire les bonnes étiquettes
en se trompant dans certains cas.

• Une courbe diagonale (la courbe(A)) représente le classifieur aléatoire, c’est un cas
non informatif car les chances sont équiprobables pour que le classifieur arrive à
prédire les bonnes étiquettes ou à se tromper.
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• Si on obtient une courbe sous la diagonale, cela est souvent synonyme d’un pro-
blème sur les sorties du classifieur (présence d’un biais).

Un classifieur sera donc d’autant meilleur que sa courbe se situera proche de la courbe
(C) et loin de la diagonale. Souvent, à partir de cette courbe, le critère (AUC) (aire sous
la courbe ROC) est calculé. Ce critère permet de connaître le lien entre le taux de vrais
positifs et le taux de faux positifs. Plus, l’aire est importante, plus le classifieur possède
un pouvoir discriminant sur les classes. L’utilisation du critère (AUC) peut se révéler fort
intéressante dans le cas o‘u une classe est sous représentée par rapport à une autre.

2.5 Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé consiste à chercher un partitionnement homogène d’une
manière qui reflète la structure statistique de l’ensemble des motifs d’entrées [Dayan
et al., 1999]. Contrairement à l’apprentissage supervisé, dans l’apprentissage non super-
visé, il n’y a pas de variables de sortie associée à chaque variable d’entrée X.

L’algorithme de l’apprentissage non supervisé apprend à partir d’une base d’appren-
tissage définie de la façon suivante :

S = {(xi )}N
i=1 (2.24)

Les problèmes traités par l’apprentissage non supervisé sont : le regroupement auto-
matique et la réduction de la dimension. Les solutions proposées pour résoudre ces deux
problèmes s’appuient généralement sur des arguments géométriques ou sur une modé-
lisation probabiliste.

2.5.1 Regroupement automatique

Le problème du regroupement automatique 6 consiste à regrouper les données en
sous-groupes ayant des caractéristiques statistiques semblables. Autrement dit, le but est
de séparer les données d’entrées en groupes d’individus qui présentent des caractéris-
tiques similaires. Le clustering est riche par ces méthodes (les approches hiérarchique
[Ward Jr, 1963] (Classification Ascendante Hiérarchique,CAH), l’algorithme des k-means
[MacQueen, others, 1967], les modèles de mélange gaussien [McLachlan et al., 2019],..).
L’intérêt de cette méthode réside dans le fait qu’elle permet d’avoir les mêmes sorties
qu’un apprentissage supervisé en se basant juste sur les variables d’entrées.

2.5.2 Réduction de la dimension

Dans les problématiques de reconnaissance de formes, lorsque la dimension de l’es-
pace des variables d’entrées d’un système est élevée, il est important et nécessaire de ré-
duire cette dimension. En effet, les variables décrivant le problème à modéliser ne sont
pas toutes de la même importance pour la compréhension du phénomène étudié. Il existe
des variables qui sont pertinentes pour l’identification du modèle et d’autres qui ne le
sont pas.

Toutefois, la réduction de la dimension de l’espace des variables d’entrées a pour ob-
jectifs de faciliter l’analyse des données, d’améliorer les performances des classifieurs,

6. En anglais Clustering. Dans la suite de ce manuscrit, nous préférons utiliser le terme communément
employé "clustering" au lieu de "regroupement automatique".
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de sélectionner les ensembles de données les plus cohérents à la fois pour plus de pré-
cision et pour la réduction du temps de calcul des algorithmes, enlever les informations
redondantes ou non pertinentes, etc . . . Les méthodes de la réduction de la dimension-
nalité sont généralement regroupées en deux approches : les approches linéaires (ACP
Analyse en Composantes Principales, ALD Analyse Linéaire Discriminante, MDS Multi-
Dimensional Scaling) et les approches non linéaires (Isomap, LLE (Locally Linear Em-
bedding)), pour plus de détail voir [Lee, Verleysen, 2007].

2.6 Approches d’apprentissage non supervisé

Dans ce paragraphe, nous avons cité quelques exemples d’approches d’apprentissage
non-supervisé. Les techniques d’apprentissage non supervisé : K-means et le clutering
spectrale se sont avérées efficaces pour trouver des modèles dans les données véhicu-
laires. Dans cette section, ces deux techniques utilisées dans cette thèse seront décrites.

2.6.1 La méthode de K-means

K-means 7 [MacQueen, others, 1967] est l’algorithme d’apprentissage automatique
non supervisé le plus couramment utilisé pour partitionner un ensemble de données
donné en un ensemble de k groupes (c’est-à-dire k clusters), où k représente le nombre
de groupes spécifié au préalable par l’analyste. Il classe les objets dans plusieurs groupes
(c’est-à-dire des grappes), de sorte que les objets d’une même grappe soient aussi sem-
blables que possible (c’est-à-dire une forte similarité intra-classe), tandis que les objets
de grappes différentes sont aussi dissemblables que possible (c’est-à-dire une faible si-
milarité inter-classe). Dans le clustering k-means, chaque cluster est représenté par son
centre (centroïde) qui correspond à la moyenne des points assignés au cluster.

L’idée de base du clustering k-means consiste à définir des clusters de manière à mi-
nimiser la variation totale intra-cluster (appelée variation totale intra-cluster). Il existe
plusieurs algorithmes de k-means. L’algorithme standard est l’algorithme de Hartigan-
Wong (1979), qui définit la variation totale à l’intérieur du cluster comme la somme des
distances euclidiennes au carré entre les éléments et le centroïde correspondant :

W (Ck ) =
∑

xi∈Ck

(
xi −µk

)2 (2.25)

xi désigne un point de données appartenant au cluster Ck .
µk est la valeur moyenne des points assignés au cluster Ck .
Chaque observation xi est assignée à un cluster donné de telle sorte que la somme des

distances carrées de l’observation par rapport aux centres de grappes qui lui sont assignés
µk soit minimale.

Nous définissons la variation totale au sein du cluster comme suit :

Totale =
k∑

k=1
W (Ck ) =

k∑
k=1

∑
xi∈Ck

(
xi −µk

)2 (2.26)

La somme totale des carrés à l’intérieur des clusters mesure la compacité (c’est-à-dire
la qualité) du clustering et nous voulons qu’elle soit aussi petite que possible.

7. En français K-moyenne
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2.6.1.a L’algorithme de K-means

La première étape de l’utilisation du clustering k-means est d’indiquer le nombre de
clusters (k) qui seront générés dans la solution finale. L’algorithme commence par sélec-
tionner de manière aléatoire k objets dans l’ensemble des données pour servir de centres
initiaux pour les clusters. Les objets sélectionnés sont également appelés moyens ou cen-
troïdes des clusters.

Ensuite, chacun des objets restants est affecté à son centroïde le plus proche, où le
plus proche est défini en utilisant la distance euclidienne entre l’objet et la moyenne du
cluster. Cette étape est appelée "étape d’affectation des clusters". Notez que, pour utiliser
la distance de corrélation les données sont entrées sous forme de z-scores. Après l’étape
d’affectation, l’algorithme calcule la nouvelle valeur moyenne de chaque cluster. Le terme
cluster "mise à jour des centroïdes" est utilisé pour désigner cette étape. Une fois que
les centres ont été recalculés, chaque observation est vérifiée à nouveau pour voir si elle
pourrait être plus proche d’un cluster différent. Tous les objets sont réaffectés à nouveau
en utilisant les moyens de cluster mis à jour.

Les étapes d’affectation des clusters et de mise à jour des centroïdes sont répétées de
manière itérative jusqu’à ce que les affectations des clusters cessent de changer (c’est-à-
dire jusqu’à ce que la convergence soit atteinte). C’est-à-dire que les clusters formés dans
l’itération actuelle sont les mêmes que ceux obtenus dans l’itération précédente.

L’algorithme K-means peut être résumé comme suit :

Algorithm 1: L’algorithme de clustering K-means

1. Spécifier le nombre de clusters (K) à créer.

2. Sélectionner de façon aléatoire k objets dans l’ensemble des données comme
centres ou moyennes des clusters initiaux.

3. Affecter chaque observation à son centroïde le plus proche, en fonction de la
distance euclidienne entre l’objet et le centroïde.

4. Pour chacun des k clusters, mettre à jour le centroïde du cluster en calculant les
nouvelles valeurs moyennes de tous les points de données dans le cluster. Le
centroïde d’un Kième cluster est un vecteur de longueur p contenant les moyennes
de toutes les variables pour les observations dans le Kième cluster ; p est le nombre
de variables.

5. Minimiser de manière itérative la somme totale des carrés internes. C’est-à-dire,
itérer les étapes 3 et 4 jusqu’à ce que les affectations de grappes cessent de changer
ou que le nombre maximal d’itérations soit atteint.

2.6.2 Le clustering spectral

Le clustering spectral est un algorithme de clustering en plein essor qui a donné de
meilleurs résultats que de nombreux algorithmes de clustering traditionnels dans de nom-
breux cas. Il traite chaque point de données comme un nœud de graphe et transforme
ainsi le problème du clustering en un problème de partitionnement de graphe. Une mise
en œuvre typique se résume en trois étapes fondamentales :

1. Construction du graphique de similarité : Cette étape construit le graphe de simila-
rité sous la forme d’une matrice d’adjacence représentée par A. La matrice d’adja-
cence peut être construite de la manière suivante :-
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• Graphique de voisinage d’epsilon : Un paramètre epsilon est fixé au préalable.
Ensuite, chaque point est connecté à tous les points qui se trouvent dans son
rayon d’epsilon. Si toutes les distances entre deux points quelconques sont
d’échelle similaire, alors généralement les poids des arêtes c’est-à-dire la dis-
tance entre les deux points ne sont pas stockés puisqu’ils n’apportent aucune
information supplémentaire. Ainsi, dans ce cas, le graphe construit est un graphe
non orienté et non pondéré.

• K-Proches Voisins : Un paramètre k est fixé au préalable. Alors, pour deux som-
mets u et v, une arête est dirigée de u vers v seulement si v est parmi les k plus
proches voisins de u. Notez que cela conduit à la formation d’un graphe pon-
déré et dirigé car il n’est pas toujours le cas que pour chaque u ayant v comme
un des k plus proches voisins, il en sera de même pour v ayant u parmi ses k
plus proches voisins. Pour rendre ce graphe non dirigé, on suit l’une des ap-
proches suivantes :

(a) Diriger une arête de u vers v et de v vers u si v est parmi les k plus proches
voisins de u OU si u est parmi les k plus proches voisins de v.

(b) Diriger une arête de u vers v et de v vers u si v est parmi les k plus proches
voisins de u ET u est parmi les k plus proches voisins de v.

• Graphe entièrement connecté : Pour construire ce graphe, chaque point est
relié par une arête non dirigée, pondérée par la distance entre les deux points
et chaque autre point. Comme cette approche est utilisée pour modéliser les
relations de voisinage local, la métrique de similarité gaussienne est générale-
ment utilisée pour calculer la distance.

2. Projection des données sur un espace de dimension inférieure : Cette étape est ef-
fectuée pour tenir compte de la possibilité que les membres d’un même cluster
soient éloignés dans l’espace dimensionnel donné. Ainsi, l’espace dimensionnel est
réduit de manière à ce que ces points soient plus proches dans l’espace dimension-
nel réduit et puissent donc être regroupés par un algorithme de clustering tradi-
tionnel. Cela se fait en calculant la matrice laplacienne du graphique. Pour calculer
cette dernière, il faut d’abord définir le degré d’un nœud. Le degré du ième nœud
est donné par :

di =
n∑

j=1|(i , j )εE
wi j (2.27)

Notez que wi j est l’arête entre les noeuds i et j comme défini dans la matrice d’ad-
jacence ci-dessus.

La matrice des degrés est définie comme suit :-

Di j =
{

di , i = j
0, i 6= j

(2.28)

Ainsi, la matrice laplacienne du graphique est définie comme suit :

L = D−A (2.29)

Cette matrice est ensuite normalisée pour des raisons d’efficacité mathématique.
Pour réduire les dimensions, on calcule d’abord les valeurs propres et les vecteurs
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propres respectifs. Si le nombre de clusters est k, les premières valeurs propres et
leurs vecteurs propres sont pris et empilés dans une matrice telle que les vecteurs
propres sont les colonnes.

3. Regroupement des données : Ce processus consiste principalement à regrouper les
données réduites en utilisant n’importe quelle technique de regroupement tradi-
tionnelle - typiquement le regroupement K-Means. Tout d’abord, chaque nœud se
voit attribuer une ligne de la matrice normalisée du laplacien du graphique. En-
suite, ces données sont regroupées à l’aide de toute technique traditionnelle. Pour
transformer le résultat du clustering, l’identifiant du nœud est conservé.

(a) Sans hypothèse : Cette technique de clustering, contrairement aux autres tech-
niques traditionnelles, ne suppose pas que les données suivent une certaine
propriété. Ainsi, cela permet à cette technique de répondre à une classe plus
générique de problèmes de clustering.

(b) Facilité de mise en œuvre et rapidité : Cet algorithme est plus facile à mettre
en œuvre que les autres algorithmes de clustering et est également très rapide
car il consiste principalement en des calculs mathématiques.

(c) Non-sollicitable : Comme il implique la construction de matrices et le calcul
de valeurs propres et de vecteurs propres, cet algorithme prend beaucoup de
temps pour les ensembles de données denses.

2.7 Apprentissage par renforcement

Dans l’apprentissage par renforcement (RL 8 ), un agent est piloté par une fonction
de récompense R. La fonction de récompense donne à l’agent un feedback basé sur la
qualité d’une action a, étant donné que l’agent est dans l’état s. Grâce à ce retour d’infor-
mation, l’agent apprend quelle est la meilleure action qu’il peut entreprendre à chaque
état pour maximiser sa future récompense [Sutton, Barto, 2018]. Ce processus est décrit
dans la figure 2.10. RL a été présenté sous de nombreuses formes au fil des ans. Les tra-
vaux dans ce domaine comprennent par exemple la programmation dynamique adap-
tative [Gosavi, 2009], l’apprentissage TD (Temporal Difference) [Gosavi, 2009] et SARSA
(State-Action-Reward-State-Action) [Corazza, Sangalli, 2015]. Ces dernières années, l’ap-
prentissage par renforcement profond a connu de grandes avancées. Comme ses versions
non "profondes", l’apprentissage par renforcement profond a de nombreuses variantes.
Pour ne citer que quelques nouvelles variantes, le réseau Q profond [Mnih et al., 2013],
l’optimisation de la politique de la région de confiance [Schulman et al., 2015], l’acteur-
critique à avantage asynchrone [Arulkumaran et al., 2017] et les algorithmes d’optimisa-
tion de la politique proximale [Schulman et al., 2017]. Toutes ces variantes sont utilisées
dans le même objectif, c’est-à-dire développer un agent qui apprend à se comporter de
manière optimale dans son environnement.

Une politique π est une règle de décision qui indique à l’agent l’action à entreprendre
compte tenu d’un certain état s. Un déploiement de politique est le processus d’utili-
sation d’une politique pour évaluer de nombreuses actions possibles pour atteindre la
prochaine instance temporelle et pour sélectionner l’action a qui maximise la récom-
pense attendue à long terme. La politique reçoit ensuite l’instance temporelle suivante
après avoir sélectionné l’action a, ce processus est ensuite répété pour un certain nombre
d’étapes.

8. En anglais Reinforcement Learning
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FIGURE 2.10 – Représentation du principe d’apprentissage par renforcement [Sutton, Barto, 2018]

Nous avons mentionné que le RL est le processus qui consiste à apprendre à un agent à
prendre la meilleure action a à un état s où il dispose d’une fonction de récompense R qui
décrit la qualité d’un s particulier. Ce processus est un processus de décision de Markov
(MDP 9). Un MDP est une façon de formaliser un problème qui implique l’apprentissage
à partir de l’interaction pour atteindre un objectif, où l’environnement dans lequel le pro-
blème est posé est entièrement observable (ce qui est le cas dans cette thèse), sinon nous
avons un processus de décision de Markov partiellement observable (POMDP)). Un MDP
est défini par cinq paramètres, S, A,P,R et γ [Sutton, Barto, 2018].

• S est un ensemble fini d’états.

• A est un ensemble fini d’actions.

• P = p
(
s′ | s, a

)
est la probabilité de transition vers l’état s′ ∈ S, à partir de l’état s ∈ S

en prenant l’action a ∈ A.

• R = r (s, a) est une fonction de récompense qui renvoie la récompense immédiate
attendue de l’état s ∈ S après l’action a ∈ A.

• γ est un facteur d’actualisation, γ ∈ [0,1]. Intuitivement, un facteur de 0 rend un
agent "opportuniste" en ne considérant que les récompenses actuelles, tandis qu’un
facteur approchant 1 le fera s’efforcer d’obtenir une récompense élevée à long terme.

Il existe différentes approches pour apprendre la politique qui optimise la fonction de
récompense (R). Ces approches peuvent être divisées en deux catégories, celles basées
sur la valeur et celles basées sur la politique.

Les approches basées sur la politique apprennent directement la politique π et les ap-
proches basées sur la valeur apprennent la qualité d’un certain état s dans un environne-
ment par la fonction de récompense fournie, et utilisent cette information pour extraire
π.

2.7.1 Le Q-learning

Le Q-learing ou l’apprentissage Q est une méthode classique d’apprentissage par ren-
forcement de l’erreur TD [Sutton, Barto, 2018], visant à trouver la fonction de valeur d’ac-
tion optimale : Qπ(s,a) = E[Rt | st , at = a,π]. On peut facilement trouver la politique opti-
male dans un environnement. Voici la formule de l’apprentissage Q :

9. Marcov Decision process
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Q(s,a) = Q(s,a)+α
[

r+γmax
a′ Q(s, a)−Q(s, a)

]
(2.30)

Avec :
α représente les taux d’apprentissage déterminant la quantité d’erreur TD que Q peut

apprendre.

2.7.2 Deep Q Network

DeepMind a proposé une nouvelle méthode appelée Deep Q Network [Mnih et al.,
2015] pour combiner l’apprentissage Q avec l’apprentissage profond. Le réseau exerce
Q(s,a;θ) pour approximer Q∗( s,a;θ). La combinaison a considérablement amélioré les
performances de l’agent d’apprentissage par renforcement, car il peut non seulement ap-
proximer efficacement la fonction de valeur d’action, mais aussi libérer la méthode d’ap-
prentissage Q (Q-learning) de la grande table de Q valeur (Q-values). La fonction de perte
de chaque itération est montrée comme suit :

Lt (θt ) = Eπ

[(
r +γmax

a′ Q∗ (st+1, at+1;θt ′)−Q∗ (st , at ;θt )

)2]
(2.31)

Avec :
θt représentent deux réseaux paramétrés avec la même structure.
L’algorithme DQN les utilise pour diminuer la corrélation entre la récompense et la

politique afin de s’assurer que l’agent peut pleinement chercher et apprendre dans diffé-
rentes conditions.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les notions de base de l’apprentissage statique
(apprentissage supervisé et apprentissage non supervisé).Ces différentes approches sont
à utiliser dans le cadre de notre thèse pour la prédiction des intentions des véhicules.
Nous avons aussi abordé les méthodes d’évaluation des modèles. Pour finir nous avons
présenté le principe de l’apprentissage par renforcement.

Le Machine Learning est un outil très puissant qui permet d’effectuer de multiples
actions. Néanmoins, il n’a pas que des qualités, il doit être constamment adapté au pro-
blème qu’il tente de résoudre. L’apprentissage automatique peut être supervisé ou non
supervisé. Si les données sont clairement labellisées, on opte pour l’apprentissage super-
visé. L’apprentissage non supervisé donnerait généralement de meilleures performances
et de meilleurs résultats pour le regroupement des données non-labellisées. Si la taille du
jeu de données est importante, le choix peut se porter sur des techniques d’apprentissage
profond.

L’apprentissage par renforcement aborde le problème de l’apprentissage des straté-
gies de prise de décision pour les agents autonomes avec moins ou sans données. Contrai-
rement à l’apprentissage supervisé, les systèmes d’apprentissage par renforcement ne
nécessitent pas de paires d’entrée-sortie explicites pour l’entraînement. Il apprend, en
continue, à s’améliorer pour trouver le meilleur modèle d’un agent qui accomplis la tâche
et maximise la récompense.
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Reconnaissance de situation de

conduite

« Un seul neurone dans le cerveau est une machine incroyablement complexe que nous
ne comprenons pas encore aujourd’hui. Un seul neurone dans un réseau neuronal est
une fonction mathématique incroyablement simple qui capture une infime fraction de la
complexité d’un neurone biologique. »

Adrew Ng
Chercheur en intelligence artificielle
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CHAPITRE 3. RECONNAISSANCE DE SITUATION DE CONDUITE

3.1 Introduction

La conduite est une tâche délicate qui nécessite une bonne compréhension de l’en-
vironnement pour prendre les décisions appropriées. Comme un conducteur qui perçoit
l’environnement et traite les informations dans son cerveau pour prendre une décision
logique [Engström et al., 2005], le véhicule autonome doit être capable de reconstruire
l’environnement en utilisant les informations provenant des capteurs embarqués. L’état
actuel de l’environnement et des participants autour du véhicule ne suffit pas toujours
pour prendre des décisions sûres. Il faut donc anticiper les déplacements des participants
et prédire l’état futur des usagers de la route autour du véhicule autonome.

La prédiction de l’intention d’un véhicule peut être formulée comme un problème de
régression ou de classification [Lefèvre et al., 2014]. La formulation de la classification est
la plus courante dans la prédiction de l’intention. Elle est appliquée en discrétisant les
états du véhicule en termes de manœuvres, comme le changement et le maintien de voie,
ce qui permet une classification plus rapide et en temps réel entre les intentions de ma-
nœuvre. La prédiction de trajectoire utilise également la formulation de régression pour
prédire les valeurs de position et de vitesse, de manière à cartographier le mouvement du
véhicule sur la route comme dans la prédiction de trajectoire [Deo et al., 2018].

Dans ce chapitre, nous présentons une des contributions de ces travaux de thèse qui
concerne la reconnaissance de situation de conduite d’un véhicule à partir d’un véhi-
cule autonome. La première partie du chapitre est consacrée à l’explication de la problé-
matique, abordant la question de détection des manoeuvres que nous avons formalisé
comme un problème de classification supervisée. Par la suite, nous évoquons les diffé-
rentes étapes et les algorithmes pouvant être envisagés pour mettre en place cette pro-
cédure de classification de situation de conduite d’un véhicule. Nous présentons par la
suite notre approche de reconnaissance des phases de changement de voie. Dans cette
partie, on considère que chaque manœuvre est un enchaînement de trois phases : pré-
paration, insertion et ajustement. Dans la dernières partie du chapitre, nous évoquons la
problématique de la reconnaissance du style de conduite, pour laquelle nous proposons
une approche de clustering pour distinguer les conducteurs agressifs et les conducteurs
calmes.

3.2 Principe de la reconnaissance de la situation de conduite

La modélisation des manœuvres des véhicules fait référence au problème de la géné-
ration de modèles de mouvement pour le contrôle haut niveau des véhicules, telles que
les changements de voie ou les virages, qui peuvent être exécutées par un conducteur.
L’entrée est un ensemble de trajectoires de démonstration enregistrées par l’utilisateur
pour chaque manœuvre et style de conduite, où chaque trajectoire est une séquence de
positions continues du véhicule. La sortie est une bibliothèque de modèles de mouve-
ment pour chaque manœuvre et style de conduite qui saisit les incertitudes des mou-
vements du véhicule à différentes étapes. La bibliothèque apprise est stockée pour une
utilisation future dans le problème de reconnaissance des intentions et le problème de
planification des manœuvres.

La reconnaissance des intentions fait référence au problème de l’estimation et de la
prévision des styles de conduite, des manœuvres et des trajectoires des véhicules. L’en-
trée est une séquence de positions observées d’un véhicule cible et une bibliothèque de
modèles de véhicules composée de modèles de manœuvres appris hors ligne, et la sortie
est une distribution de probabilité conjointe sur les intentions du véhicule, constituée des
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manœuvres et des styles de conduite actuels, ainsi qu’une séquence de manœuvres et de
trajectoires futures des véhicules agents.

FIGURE 3.1 – Les méthodes de reconnaissance de la situation de conduite

La planification des manœuvres fait référence au problème de la génération d’une sé-
quence de manœuvres qui satisfont l’exigence d’optimalité sous certaines contraintes de
risque, où l’optimalité signifie que l’ego véhicule passe le minimum de temps à se dépla-
cer vers le lieu de destination, et le risque est défini comme la probabilité de collisions
avec des obstacles tels que les véhicules adjacents. La manœuvre de changement de voie
est l’une des actions essentielles qu’un conducteur effectue lorsqu’il circule sur une auto-
route. Les conducteurs effectuent certaines actions et réactions pendant la conduite sur
les autoroutes en fonction de leur destination ou d’événements liés au temps. Cette réac-
tion est perçue par l’ego véhicule. Le temps de perception-réaction constitue le délai de
propagation. Dans les cas critiques, le délai de propagation peut ne pas laisser suffisam-
ment de temps de manœuvre pour éviter les collisions si l’espacement entre les véhicules
n’est pas adéquat. Les erreurs dans le processus de décision de changement de voie, géné-
ralement causées par l’incapacité du conducteur à interpréter avec précision et en temps
utile les informations concernant les autres véhicules à proximité, sont souvent causes
d’accidents.

Afin d’éliminer ces erreurs, ou du moins de minimiser leur impact, et d’augmenter le
niveau de sécurité, les véhicules du futur devront intégrer des solutions intelligentes qui
permettront d’examiner avec précision tous les aspects d’une manœuvre de changement
de voie. Pour cela, un certain nombre de paramètres en temps réel doivent être pris en
compte et estimés. Premièrement, l’acquisition de données tels que la vitesse, l’accélé-
ration, la décélération et la position des véhicules voisins ; deuxièmement, déterminer le
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début de la manœuvre de changement de voie ; et troisièmement, l’estimation des tra-
jectoires optimales et la distance de sécurité minimale entre les véhicules. La solution de
l’apprentissage automatique promet de fournir des fonctionnalités telles que la sécurité
des véhicules et la stabilité du trafic sur les autoroutes grâce la reconnaissance de la situa-
tion de conduite.

Pour la reconnaissance de la situation de conduite, on utilise un processus de pré-
diction à trois niveaux (figure 3.1) à partir d’observations de données : dans un premier
temps, des méthodes d’apprentissage supervisé sont utilisées pour apprendre les inten-
tions de conduite en relation avec le maintien ou le changement de voie. Le premier ni-
veau de notre processus consiste à détecter, identifier et anticiper la manœuvre d’un vé-
hicule en se basant sur son historique. Afin d’optimiser la décision prise par le véhicule,
nous avons proposé dans un deuxième stage une méthode de reconnaissance de chaque
phase de la manœuvre de conduite à l’aide d’un modèle profond d’apprentissage. Les
performances d’un système de conduite autonome dépendent fortement du contexte de
conduite actuel. Il est crucial de développer un système de conduite en tenant compte
des différentes situations et environnements de trafic ainsi que du comportement des
conducteurs. Dans un troisième niveau de notre processus, nous avons proposé des mé-
thodes basées sur l’apprentissage non supervisé afin de reconnaître le style de conduite.

Afin d’atteindre notre objectif, nous avons adopté une méthodologie modulaire, en
utilisant une approche à base d’apprentissage automatique. Cette approche permet de
proposer des solutions mieux adaptées à ce type de problème grâce à la prise en compte
de l’aspect multi-varié des données et la corrélation mécanique qui existe entre les para-
mètres mesures sur la dynamique d’un véhicule cible. La démarche que nous proposons
pour la classification de situations de conduite d’un véhicule est une démarche classique
de classification pour la reconnaissance des formes. A partir des données collectées, nous
avons mis une stratégie qui se définit en trois niveaux de traitement :

1. Une étape de pré-traitement et de labellisation des données où il s’agit essentielle-
ment de mettre en forme les données;

2. Une étape de mise en œuvre d’un ensemble de classifieurs ;

3. Une étape finale de classification et d’évaluation des méthodes utilisées.

La méthodologie proposée est présentée avec ses différentes étapes dans la figure 3.2.
La première partie du chapitre sera consacrée à la description des approches d’ap-

prentissage utilisées à savoir : machine à vecteurs de support, réseaux de neurone de
classification et les réseaux de neurones récurrents. La partie suivante sera consacrée à
la mise en œuvre de ces différentes approches pour la reconnaissance de situations de
conduite.
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FIGURE 3.2 – Synoptique de la méthodologie proposée

70



CHAPITRE 3. RECONNAISSANCE DE SITUATION DE CONDUITE

3.3 Préparation des données

Dans les applications d’apprentissage automatique, il ne suffit pas d’avoir beaucoup
de données. Pour que le modèle soit correctement entraîné, les données utilisées doivent
être propres, précises, complètes et bien labellisées. La préparation de ces données est
donc une étape cruciale. Les données utilisées dans cette partie proviennent du jeu de
données de Next Generation Simulation (NGSIM). NGSIM se compose de données en-
registrées sur plusieurs autoroutes aux États-Unis. Plus précisément, l’enregistrement de
US-101 en Californie sera utilisé. La zone d’étude mesurait environ 640 mètres de lon-
gueur et se composait de cinq voies principales sur toute la section. Les données sont
capturées par plusieurs caméras situées au-dessus de l’autoroute enregistrant les infor-
mations des véhicules sur l’autoroute. Sept caméras vidéo numériques synchronisées,
montées en haut d’un bâtiment de 36 étages adjacent à l’autoroute, ont enregistré des
véhicules passant dans la zone d’étude. Les données de trajectoire de chaque véhicule
ont ensuite été extraites à partir de la vidéo à l’aide de NG-VIDEO, une application lo-
gicielle personnalisée développée pour le programme NGSIM. A chaque échantillon, les
coordonnées d’objets sont enregistrées. La fréquence d’échantillonnage des données est
de 10 Hz et l’enregistrement dure 45 minutes.

FIGURE 3.3 – La zone d’étude de NGSIM [FHWA, 2008]

Le jeu de données NGSIM fournit les trajectoires de véhicule sous la forme de coor-
données (X, Y) du centre avant du véhicule dans un repère global et de coordonnées lo-
cales (x, y) du même point sur un repère relative sur la route (figure 3.4). Dans cette thèse,
pour des raison de précision et pour faciliter l’intégration des modèles sur les véhicules,
nous utilisons le système de coordonnées locales (colonnes 5 et 6 du jeu de données), où
x est la position latérale du véhicule par rapport au bord à gauche de la route, et y sa posi-
tion longitudinale. De plus, l’ensemble de données contient le numéro de voie de chaque
véhicule à chaque échantillon, ainsi que des informations sur les dimensions et le type de
véhicule (moto, voiture ou camion). Enfin, les données contiennent également d’autres
informations sur le véhicule comme l’identifiant du véhicule précédent et suivant.

Chaque ligne du jeu de données NGSIM représente les données temporelles et spa-
tiales pour un seul véhicule . La description des données incluses dans chaque champ est
donnée dans le tableau 3.1

Afin de pouvoir utiliser de façon convenable les données issues de NGSIM, il est né-
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FIGURE 3.4 – Le système local des coordonnées et l’ordre des voies de NGSIM

Colonne Intitulé Unité Descritpion
1 Identifiant véhicule - Numéro d’identification du véhicule (croissant en fonction de

l’heure d’entrée dans la section)
2 Identifiant d’image - Numéro d’identification de l’image temporelle de 0,1 s (ascen-

dant par l’heure de départ)
3 Nombre dimages - Nombre total de trames temporelles de 0,1 s dans lesquelles le

véhicule apparaît dans l’ensemble de données
4 Temps global Millisecondes Temps basée sur le nombre de secondes écoulées depuis le 1er

janvier 1970 00 :00 :00 UTC
5 Position latérale locale Pieds Coordonnée latérale (X) de l’avant-centre du véhicule par rap-

port un repère relative à la route
6 Position longitudinale locale Pieds Coordonnée longitudinale (Y) de l’avant-centre du véhicule par

rapport un repère relative à la route.
7 Position latérale globale Pieds Coordonnée latérale (X) du centre avant du véhicule basée sur

le système de coordination globale de l’État de Californie
8 Position longitudinale globale Pieds Coordonnée longitudinale (Y) du centre avant du véhicule ba-

sée sur le système de coordination globale de l’État de Californie
9 Longueur du véhicule Pieds Longueur du véhicule

10 Largeur du véhicule Pieds Largeur du véhicule
11 Classe de véhicule - Type de véhicule : 1 - moto, 2 - voiture, 3 - camion
12 Vitesse Pieds/secondes Vitesse instantanée du véhicule
13 Accélération Pieds/secondes Accélération instantanée du véhicule
14 Numéro de voie - Position actuelle du véhicule dans la voie de circulation
15 Identifiant du véhicule leader - Numéro d’identification du véhicule leader sur la même voie.

Une valeur de "0" signifie qu’il n’y a pas de véhicule leader"
16 Identifiant du véhicule suiveur - Numéro d’identification du véhicule suiveur sur la même voie.

Une valeur de "0" signifie qu’il n’y a pas de véhicule suiveur"
17 Interdistance spatiale Pieds Distance entre l’avant-centre d’un véhicule et l’avant-centre du

véhicule leader
18 Temps inter-véhiculaire Secondes Temps nécessaire pour se déplacer du centre avant d’un véhi-

cule (à la vitesse du véhicule) au centre avant du véhicule leader

TABLEAU 3.1 – Description des données contenues dans le jeux de données NGSIM
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cessaire de réaliser certains prétraitements de ces données. Comme il est possible de le
voir sur le tableau de description des données (Tableau 3.1 ), plusieurs variables sont ex-
primées dans des unités américaines et non standard. Il faut donc opérer une conver-
sion des valeurs dans les unités du système international, à savoir passer les longueurs en
mètres et non en pieds et également les vitesses et les accélérations en mètr e/seconde
et en mètr e/seconde2. Nous rappelons qu’un pied vaut 30,48 centimètres, soit 0,3048
mètres. Une fois cette étape de changement d’unités réalisée, il est nécessaire de norma-
liser certaines données comme le temps qui est établi ici en millisecondes et qui prend
pour origine le 1er janvier 1970. Nous ramènerons donc les données à une origine des
temps prise comme le temps d’entrée du premier véhicule dans la section d’étude. Nous
traduirons également ce temps en secondes.

3.3.1 Filtrage de données

Une limitation connue du jeux de données NGSIM est que les données de la position
du véhicule ont été obtenues à partir d’un traitement des flux vidéo et que les trajectoires
enregistrées sonts bruitées [Montanino, Punzo, 2013] (voir figure 3.5). Les vitesses, obte-
nues par dérivation numérique, souffrent encore plus de ce bruit. Pour cette raison, nous
avons utilisé un filtre Savitzky-Golay [Savitzky, Golay, 1964].

Le filtre Savitzky-Golay (SG) est un filtre numérique à Réponse Impulsionnelle Finie
(RIF), dont la fonction de transfert est représentée par des équations polynomiales. Bien
que le filtre SG soit plus efficace pour préserver les composantes haute fréquence perti-
nentes, les filtres SG sont moins efficaces pour éliminer les bruits de haut niveau dans un
signal. L’idée principale présentée par Savitzky et Golay [Savitzky, Golay, 1964] est d’éviter
les problèmes rencontrés avec les moyennes glissante, tout en maintenant le lissage des
données et en préservant les caractéristiques de la distribution telles que les maxima, les
minima et la largeur relatifs. Savitzky et Golay ont proposé une méthode de lissage des
données basée sur l’approximation polynomiale des moindres carrés locaux. L’avantage
du filtre de Savitzky-Golay est qu’il préserve certaines caractéristiques des séries tempo-
relles comme les minima et maxima locaux. L’algorithme calcule une régression poly-
nomiale locale sur les données d’entrée en résolvant le polynôme qui s’exprime sous la
forme :

Y = a0 +a1z +a2z2 + . . .+ak zk (3.1)

Où k et a sont respectivement l’ordre et le coefficient de la fonction polynomiale. Pour
le filtrage nous avons utilisé un SG de troisième ordre. Ce filtre fonctionne bien pour la
différenciation des signaux avec une longueur de fenêtre de 21 échantillons (correspon-
dant à une fenêtre de temps de 2 s) pour lisser les positions longitudinales et latérales et
calculer les vitesses correspondantes, comme l’illustre la figure 3.5.
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FIGURE 3.5 – Filtrage de la position latérale et de la vitesse
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3.4 Représentation de la manœuvre de changement de voie

L’intention de conduite peut être définie comme la manœuvre préférée par le conduc-
teur parmi un ensemble de manœuvres disponibles en fonction de l’environnement perçu.
Selon [Lefèvre et al., 2014], le raisonnement au niveau de la manœuvre extrait les carac-
téristiques de haut niveau, ce qui conduit à une estimation fiable du mouvement et du
risque à long terme et plus facile à généraliser.

En ce qui concerne le contrôle latéral du véhicule sur les autoroutes, le maintien de
la voie et le changement de voie sont des aspects fondamentaux de la conduite sur au-
toroute [Eskandarian, 2012]. Le maintien de la voie décrit la tâche consistant à conduire
dans la voie actuelle sans avoir l’intention de la quitter. En d’autres termes, si le véhicule
reste dans la même voie, il appartient à la manœuvre de maintien dans la voie. D’autre
part, le changement de voie est la manœuvre associée au fait de quitter la voie actuelle et
d’entrer dans une nouvelle voie. La manœuvre d’un véhicule est qualifiée de changement
de voie si, au cours de la trajectoire enregistrée, une manœuvre complète de changement
de voie a lieu. La figure 3.6. illustre un processus de changement de voie afin de distin-
guer les deux catégories. Un véhicule se déplace en ligne droite sur l’autoroute dans une
voie spécifique, puis décide de changer. Au point B, le véhicule commence à exécuter une
manœuvre de changement de voie qui est décrite par son mouvement latéral. Au point
C, le changement de voie se produit lorsque le véhicule passe d’une voie à l’autre, tandis
qu’au point D, le conducteur termine la manœuvre. Au point D, le conducteur termine le
processus de changement de voie et revient au maintien de la voie. Par conséquent, la tra-
jectoire du véhicule se compose de deux étapes de maintien de la voie (AB et DE) et d’une
étape de changement de voie (BD). Un changement de voie est entièrement exécuté si
tous les points (c’est-à-dire B, C et D) se trouvent dans la section observée de l’autoroute.

FIGURE 3.6 – Illustration des processus de maintien de voie (AB et DE) et de changement de voie
(BD) d’un véhicule

Notre travail consiste à classifier trois manœuvres : changement de voie vers la droite
(CVD), changement de voie vers la gauche (CVG) et maintien de voie (MV). Les change-
ments de voie peuvent être extraits et labellisées automatiquement en suivant plusieurs
critères. Dans notre travail, le critère de «numéro de voie» est utilisé pour extraire tous
les changements de voie disponibles dans le jeu de données NGSIM. L’incrémentions de
cette fonction peut faire référence à un changement de voie à gauche. Au contraire, la di-
minution fait référence au changement de voie à droite. Par conséquent, nous pouvons
extraire automatiquement les changements de voie et nous pouvons également étiqueter
la direction des changements (droite, gauche).

Afin de concevoir le modèle de prédiction, on doit bien comprendre et présenter chaque
variable d’état du véhicule cible et des véhicules adjacents. Les véhicules changent de vi-
tesse pendant le processus de changement de voie. Le changement de vitesse commence
par une variation importante pendant la phase de préparation où la vitesse est ajustée
en fonction de la vitesse des véhicules dans la voie cible. Elle est suivie d’une accéléra-
tion/décélération constante dans les directions longitudinale et latérale pendant la phase
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FIGURE 3.7 – Représentation en boîte à moustaches de l’angle lacet (a), de la vitesse latérale (b), de
la vitesse angulaire (c) et de l’accélération latérale (d) pour les trois manœuvres
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de croisement. Enfin, le véhicule ajuste sa position dans la voie cible par un changement
de vitesse approprié. Il a été observé, à partir des données NGSIM sur les changements
de voie, que les trajectoires des véhicules peuvent être divisées en sections correspon-
dant à des profils de vitesses longitudinales et latérales distinctes (voir figure 3.7). Ceci
a été utilisé pour améliorer la précision des prédiction et choisir la meilleure taille de la
série temporelle utilisée pour l’apprentissage.

Pour chaque manoeuvre (CVD, CVG, MV), on prend 50 échantillons (5 secondes) avant
et 50 échantillons (5 secondes) après le franchissement de voie. Ainsi, l’instant d’intersec-
tion entre la trajectoire et le marquage de la nouvelle voie est considéré comme le temps
de référence t0, et les données pour chaque manoeuvre sont extraites sur l’intervalle [t0

-5 s, t0 + 5 s]. Sur la base des critères choisis, 380 changements de voie à droite, 420 chan-
gements de voie à gauche et plus de 1000 maintien de voie ont pu être extraits de NGSIM.
Afin de créer un jeu de données homogène, nous prenons le même nombre de trajec-
toires pour chaque classe. Nous sélectionnons aléatoirement 300 trajectoires de chaque
manœuvre pour l’entraînement et 80 trajectoires pour les tests.

Pour étudier l’influence des différentes attributs du véhicule sur le changement de
voie dans le temps, nous proposons une représentation graphique en boîte à moustaches
de toutes les attributs extraits (figure 3.7). Chaque boîte à moustaches décrit la moyenne
et l’ecart type des variables calculées sur 180 manoeuvres. La figure 3.7 illustre les quatre
attributs choisies (la vitesse latérale, l’accélération latérale, l’angle de lacet et vitesse an-
gulaire en lacet). Chaque représentation de boîte à moustaches affiche :

— Trois types de manœuvre (LCL, LCR, LK).

— 300 sujets pour chaque manœuvre.

— 100 pas de temps (10s) à partir du 50ème pas de temps avant le franchissement de
voie et se terminent au 50ème pas de temps après le franchissement de voie.

À partir des représentations en boîte à moustaches, nous choisissons les attributs les
plus pertinentes qui représentent une différence importante entre les trois classes. Les
changements de voie sont détectés à l’aide de l’observation des attributs. Avant le chan-
gement de voie (entre 5s et 4s avant le franchissement de voie t0) l’angle de lacet (3.7 (a)),
le vitesse angulaire en lacet (3.7 (b)), vitesse latérale (3.7 (c)) et accélération latérale (3.7
(d)) des trois manœuvres ont à peu près la même forme. A partir de l’instant -4s (4s avant
le franchissement de voie), la différence entre les trois représentations devient significa-
tive, ce qui montre clairement que les changements de voie commencent à partir de 4s
avant le franchissement de la voie. Cela réfute l’hypothèse citée dans [Schlechtriemen
et al., 2014], que le changement de voie est caractérisé par une période fixe de 2s avant le
franchissement du changement de voie.
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3.5 Détection de la manœuvre

Dans cette partie du chapitre, nous présentons et analysons les résultats de classifica-
tion des différentes approches supervisées décrites précédemment (machine à vecteurs
de support et réseaux de neurones). Rappelons que trois situations de conduites ont été
considérées : changement de voie vers la droite (CVD), changement de voie vers la gauche
(CVG) et maintien de voie (MV). Le but de la classification des situations de conduite
est de détecter et anticiper la future manœuvre. La reconnaissance de ces situations de
conduite est réalisée par un apprentissage supervisé. Pour cela, nous avons proposé de
construire des modèles pour chaque situation de conduite à reconnaître puis les compa-
rer avec de nouvelles séquences inconnues.

3.5.1 Données d’apprentissage

Comme mentionné dans la section précédente, le jeux de données NGSIM offre de
nombreuses attributs liés à la trajectoire du véhicule, nous extrayons donc les attributs
qui sont les plus pertinentes pour le changement de voie : position locale, vitesse et ac-
célération. Sur la base des attributs extraits et en utilisant la structure de la route, nous
déterminons d’autres attributs pour satisfaire les contraintes du modèle de changement
de voie :

• Distance par rapport au marquage de la voie : La distance au marquage de la voie
dans notre cas représente la distance entre le centre avant du véhicule et le mar-
quage de la voie. Nous calculons cette distance en fonction du marquage de droite
et de gauche. Cette caractéristique donne une idée des changements de mouve-
ment du véhicule liés à la voie actuelle et future. Nous prenons la voie initiale (avant
le changement de voie) comme référence, et nous changeons cette référence pour
être la nouvelle voie après la réalisation de la manœuvre.

• Angle de lacet par rapport à la route : Le lacet est l’angle de direction de l’orienta-
tion du véhicule par rapport à la route. Les changements d’angle de lacet peuvent
être un signe très important pour détecter un changement de voie.

• Vitesse de lacet : La vitesse de lacet est la dérivée première de la vitesse de lacet,
cette caractéristique est utilisée pour calculer la vitesse des changements d’orien-
tation du véhicule par rapport à la route.

• Vitesse et accélération latérales : La dynamique latérale est une caractéristique très
significative qui donne beaucoup d’informations avant que le changement de voie
ne se produise. Par conséquent, nous avons utilisé les coordonnées locales liées à la
route pour calculer l’accélération et la vitesse latérales.

3.5.1.a La création d’un vecteur d’attributs

La conception d’un vecteur d’attributs approprié est une étape très importante pour
tout classificateur discriminant, car la sélection des attributs est directement liée aux ca-
pacités discriminantes du classificateur. Bien qu’il n’y ait pas de théorie fixe derrière la
conception ou le choix des vecteurs d’attributs, nous devons choisir les meilleures carac-
téristiques en fonction des données disponibles et de notre compréhension du problème.

Sur la base des critères choisis pour l’apprentissage, nous prenons le même nombre
de trajectoires pour chaque classe, donc nous prenons 180 trajectoires de chaque ma-
nœuvre, en utilisant 8 attributs (vitesse longitudinale, vitesse latérale, accélération longi-
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tudinale, accélération latérale, distance au marquage gauche, distance au marquage droit,
angle de lacet et vitesse de lacet par rapport à la route).

Pour la classification des manœuvres de changement et de maintien de la voie, nous
avons testé plusieurs combinaisons d’attributs (Tableau 3.2). Ces quatre ensembles d’at-
tributs ont été sélectionnés pour couvrir toutes les données dans un scénario de conduite.
Le choix s’est également porté sur les attributs qui ont montré une différence notable sur
la représentation de chaque manœuvre par boite de moustache (figure 3.7).

Les données d’entrée de notre système sont un vecteur composé d’un ensemble d’at-
tributs sélectionnées 3.2. Où : LongV est la vitesse longitudinale, LatV est la vitesse laté-
rale, LongAcc est l’accélération longitudinale, LatAcc est l’accélération latérale, LeftDist
est la distance au marquage gauche, RightDist est la distance au marquage droit, Yaw est
l’angle de lacet et YawRate est la vitesse de lacet liée à la route.

Ensemble Attributs

E.1 LatV, LatAcc,Yaw
E.2 LatV, LatAcc, Yaw, Yaw Rate
E.3 LatV, LatAcc, Yaw, Yaw Rate, LeftDist, RightDist
E.4 LatV, LongiV, LatAcc, LongiAcc, Yaw, Yaw Rate, LeftDist, RightDist

TABLEAU 3.2 – Ensembles des attributs pour la détection des manœuvres

Après le choix des attributs, un deuxième point important lors de la création d’un vec-
teur d’attribut pour les données de séries temporelles est la longueur du vecteur d’entrée.
Comme la préparation de changement de voie est un processus continu qui peut durer 1
seconde, 3 secondes ou même plus ou moins (figure 3.7) selon la situation ou le conduc-
teur. Un seul point de données à un seul moment ne peut pas représenter précisément
le processus complet de changement de voie. Par conséquent, pour générer des données
d’entrée, une fenêtre est sélectionnée autour du moment où le véhicule passe d’une si-
tuation de maintien de voie à un changement de voie (la phase de préparation) et tous les
points de données dans cette fenêtre sont étiquetés comme étant les points de données
réels représentant les changements de voie correspondants. La taille de cette fenêtre de-
vrait être suffisante pour capturer complètement un processus de changement de voie.
Dans cette étude, nous avons testé plusieurs taille de fenêtres afin de trouver le meilleur
compromis entre la précision de la classification et l’anticipation de la manœuvre.

3.5.2 La conception du classifieur

3.5.2.a Conception du classifieur SVM (Machine à vecteurs de support)

La conception de l’algorithme SVM est important pour la performance globale. L’ob-
jectif est d’obtenir une grande précision lors de la classification de nouvelles données,
et pas nécessairement une solution parfaite pour classer les données d’apprentissage. Le
réglage de l’algorithme implique plusieurs étape à suivre. Pour implémenter l’algorithme
SVM, on utilise la conception du classificateur suggérée par [Hsu et al., 2003] :

La motivation derrière l’utilisation d’un noyau est qu’il fait correspondre les données
d’un espace de basse dimension à un espace de haute dimension, convertissant un pro-
blème de classification non linéaire à basse dimension à un problème de classification
linéaire à haute dimension [Cristianini et al., 2000]. Pour la classification des situations de
conduite, nous avons testé les quatre noyaux de base utilisés dans la littérature (linéaire,
sigmoïde, RBF et polynomial à plusieurs dégrées).

79



CHAPITRE 3. RECONNAISSANCE DE SITUATION DE CONDUITE

Algorithm 2: Les étapes d’implémentation d’un SVM

1. Transformer les données au format spécifié par l’algorithme SVM

2. Effectuer la mise à l’échelle des données d’entrée

3. Choisir la fonction noyau du SVM

4. Utiliser la validation croisée pour trouver les paramètres optimaux

5. Utiliser les paramètres optimaux pour entraîner le jeux de données d’apprentissage

6. Tester

3.5.2.b Conception du classifieur ANN (Réseau de neurones artificiels)

La complexité des réseaux de neurones se mesure par le nombre de neurones dans la
couche cachée. Plus un réseau de neurones comporte de neurones, plus le système sera
flexible mais également complexe. Des réseaux de neurones flexibles permettent d’ap-
procher des fonctions de n’importe quelle complexité entre les variables d’entrée et les
classes de sortie. Par conséquent, pour modéliser un ensemble de données, il est impor-
tant d’utiliser des réseaux de neurones relativement flexibles, contenant suffisamment de
neurones dans la couche cachée. Le choix du nombre optimal de neurones dépend en
grande partie du domaine de la problématique, mais d’une manière générale, il est lié au
nombre d’entrées. La conception de modèles ANN suit un certain nombre de procédures
systématiques. En général, il y a sept étapes étapes fondamentales [Gurney, 1997], ces
étapes sont résumées ci-dessous :

Algorithm 3: Les étapes d’implémentation d’un ANN

1. Sélectionner un petit nombre de neurones cachés dans la couche.

2. Entraînement du réseau de neurones et évaluation de ses performances du réseau
de neurones.

3. Vérification de la valeur de momentum acceptable du réseau de neurone.

4. Si la valeur de momentum acceptable n’est pas atteinte, entraîner à nouveau le
réseau de neurone et évaluer la performance du réseau de neurone.

5. Si la valeur de momentum acceptable est atteinte, vérifiez la valeur d’erreur
quadratique moyenne acceptable du réseau de neurone.

6. Si la valeur de l’erreur quadratique moyenne acceptable n’est pas atteinte alors
sélectionnez à nouveau un petit nombre de neurones cachés dans la couche.

7. Si la valeur d’erreur quadratique moyenne acceptable est atteinte, alors le
processus de sélection d’un petit nombre de neurones cachés dans la couche
s’arrête. La couche s’arrête.

3.5.3 Résultats et discussions

Dans cette partie, on présente les résultats des classifications pour la détection des
trois manœuvres, en utilisant l’algorithme SVM et ANN implémentés et les ensembles
de données. L’implémentation du SVM a été faite en utilisant libSVM [Chang, Lin, 2011],
différentes fonctions de noyau peuvent être choisies pendant la classification, correspon-
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dant aux différents espaces de données transformés. Quatre types de noyaux sont testés :
Linéaire, polynomial(Poly), fonction de base radiale (RBF) et sigmoïde.

TABLEAU 3.3 – Résultats d’évaluation des SVM avec différents noyaux

Noyau Linéaire Sigmoïde RBF Polynomial 1 Polynomial 2 Polynomial 3

Précision 0.949 0.873 0.932 0.944 0.953 0.957

Le jeu de données final est constitué de 180 trajectoires pour chacune des trois classes.
La recherche en grille utilisant la validation croisée à quatre niveaux pour déterminer le
paramètre optimal du noyau σ et la taille de la fenêtre γ a nécessité le calcul de plusieurs
combinaisons en modifiant à chaque itération le noyau et la taille de la fenêtre. Initiale-
ment, on fixe la taille de la fenêtre à γ= 2s pour choisir le meilleur noyau. En comparant le
rappel de chacun (tableau 3.3), nous constatons que la meilleure performance de classi-
fication est obtenue en utilisant un noyau polynomial du troisième ordre [Benterki et al.,
2019].

Six tailles de fenêtre entre 1 et 3 secondes, ont été sélectionnées pour la recherche de la
meilleure combinaison (ensemble d’attributs/taille de fenêtre). Les résultats de l’utilisa-
tion de ces tailles de fenêtre, présentés dans le tableau 3.4, ont montré que la plus grande
précision a été obtenue pour l’ensemble E.4 avec γ = 3s. Avec γ = 3s, γ = 2.5s et γ = 2s,
les précisions les plus élevées ont été atteintes avec plus de 98,3% pour les ensembles
E.4. Ces trois précisions ont été obtenues avec un noyau polynomiale d’ordre 3. Lors de
la sélection des tailles de fenêtre, la précision semblait s’améliorer avec l’augmentation
des tailles de fenêtre. Cependant, agrandir la taille de la fenêtre peut affecter le temps de
prédiction et engendrer un retard de détection de la manœuvre. Par conséquent, le choix
optimale qui combine le meilleur compromis entre la précision et le temps de détection
de la manœuvre est γ= 2s avec une précision de 98.4%. Comme conclusion, la meilleure
combinaison pour notre algorithme SVM est la suivante : un noyau polynomial d’ordre
3, un ensemble d’attributs E.4 (LatV, LongiV, LatAcc, LongiAcc, Yaw, Yaw Rate, LeftDist,
RightDist) avec une fenêtre de taille γ= 2s [Benterki et al., 2019].

TABLEAU 3.4 – Précision de l’apprentissage pour les ensembles de données E.1 à E.4

Précision [%]
Taille de fenêtre[s] E.1 E.2 E.3 E.4

1 81.3 83.6 86.4 91.4
1.5 82.5 84.6 89.9 95.6
2 85.0 89.4 93.8 98.3

2.5 86.7 92.7 95.3 98.4
3 87.9 93.6 96.7 98.6

Concernant notre classifieur ANN, après avoir entraîné plusieurs réseaux en variant
à chaque fois le nombre de couches cachées et le nombre des nœuds, et pour optimiser
le temps de calcul, nous avons retenu un réseau qui comprend deux couches cachées.
La fonction d’unité linéaire rectifiée est utilisée comme fonction d’activation, avec un
solveur Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) à mémoire limitée. Pour prendre en
compte les relations entre les éléments de traitement, une architecture à connexion com-
plète (Dense) est utilisée. Pour l’entraînement de notre réseau ANN, nous avons utilisé le
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meilleur ensemble d’attributs (E.4) et la meilleure taille de fenêtre (γ= 2s) trouvés avec la
classification SVM.

Nous avons évalué les systèmes proposés de prédiction et de classification des chan-
gements de voie en utilisant l’ensemble de données présenté précédemment. Des situa-
tions de changement de voie et de maintien de la voie dans NGSIM sont utilisés pour
l’entraînement et l’évaluation des algorithmes. Afin de montrer la performance de clas-
sification de chaque méthode proposée, la matrice de confusion est calculée, ainsi que
toutes les mesures d’évaluation. Un exemple illustratif de changement de voie de véhi-
cules sera présenté en utilisant les modèles proposées. Nous présentons les résultats en
termes de métriques d’évaluation des classes prédites par rapport aux manœuvres réelles.

(a) (b)

FIGURE 3.8 – Matrice de confusion des approches utilisées : (a) SVM (b) ANN

La représentation de la matrice de confusion est utilisée pour évaluer les résultats ob-
tenus. La matrice de confusion est un outil permettant de mesurer la qualité d’un système
de classification. Chaque colonne de la matrice représente une classe réelle (ou de réfé-
rence), tandis que chaque ligne représente la classe prédite. L’un des intérêts de la matrice
de confusion est qu’elle permet de conclure rapidement si un système de classification est
capable de classer correctement.

TABLEAU 3.5 – Résultats de l’évaluation des SVM et ANN en utilisant les données sélectionnés

Approches Rappel exactitude Précision Score F1

SVM 0.957 0.971 0.958 0.957
ANN 0.983 0.988 0.983 0.983

La figure 3.8 représente les matrices de confusion et les tableaux 3.5 et 3.6 montrent la
performance du classifieur SVM ainsi que celle du ANN. Concernant le SVM, la précision
de prédiction de cette approche est de 97,1 %. La sensibilité, la précision et le score F1 sont
presque identiques (95,7 %). Pour l’approche ANN, il est évident que ANN est plus précis
avec 98.8%. En ce qui concerne les autres métriques, la classification a une sensibilité,
une précision et un score F1 importants (98,3 %).

Le temps de prédiction dépend du mode de conduite, un conducteur calme com-
mence le changement de voie très tôt et prend plus de temps pour traverser le marquage
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Temps de prédiction moyen (secondes)
Approche CVG CVD Moyenne

SVM 2 1.9 1.95
ANN 2.2 2.4 2.30

TABLEAU 3.6 – Temps de prédiction des approches SVM et ANN

de la voie, ce qui rend le temps de prédiction plus grand. A l’inverse, un conducteur agres-
sif prend moins de temps pour changer de voie, donc le temps entre la détection du chan-
gement de voie et le franchissement de la voie est très court. Dans ce travail, nous re-
marquons que l’ANN détecte le changement de voie plus tôt que le SVM (tableau 3.6). Le
temps de prédiction moyen pour le changement de voie à gauche est de 2.4 secondes avec
l’ANN et de 2 secondes avec le SVM, en ce qui concerne le changement de voie à droite,
le temps de prédiction moyen est de 2.2 secondes pour l’ANN et de 1.9 secondes avec le
SVM.

Bien que les résultats de prédiction de ANN soient meilleurs que ceux de SVM, la dif-
férence n’est pas très importante en termes de métriques d’évaluation et de temps de
prédiction. Les résultats montrent clairement que les attributs sélectionnées et la taille de
fenêtre sont très efficaces car elles utilisent des observations de la dynamique du véhicule
et de la structure de la route.

Afin d’illustrer davantage les performances des méthodes proposées, nous représen-
tons les positions latérales du centre avant du véhicule par rapport le bord le plus à gauche
de la section d’autoroute dans le sens de la circulation pendant l’évolution du change-
ment de voie (figures 3.9). Dans chaque figure, les instants de changement de voie, de dé-
tection de changement de voie par SVM et de détection de changement de voie par ANN
sont présentés. Chaque figure représente un exemple des événements de changement de
voie étudiés (CVG et CVD). En se concentrant sur les instants de détection de change-
ment de voie, on constate que l’ANN est capable de prédire la manœuvre plus tôt que le
SVM, mais les deux approches présentent un temps de prédiction significatif (supérieur
à 2 secondes).
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(a)

(b)

FIGURE 3.9 – Trajectoire latérale du véhicule (a) lors d’un changement de voie à droite (b) lors d’un
changement de voie à gauche en indiquant l’instant de détection de chaque modèle.
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3.6 Reconnaissance de la phase de la manœuvre

Dans cette section, on se concentre sur la reconnaissance des manœuvres de change-
ment de voie des véhicules environnants (cibles) adjacents au véhicule autonome, comme
le montre la figure 3.10. Deux hypothèses sont faites : i) l’égo véhicule peut accéder aux
états dynamiques et cinématiques de base des véhicules cibles, par exemple la position,
l’accélération, etc., par l’intermédiaire de capteurs embarqués; ii) l’égo véhicule ne peut
pas obtenir directement l’état des conducteurs des véhicules cibles. L’égo véhicule reçoit
d’abord les mesures de l’état des véhicules cibles, puis prédit et actualise périodiquement
leurs manœuvres.

Pour chaque mise à jour des manœuvres, la classification du comportement du conduc-
teur est traitée pour définir sa situation actuelle afin de fournir au système de prise de
décision toutes les informations nécessaires pour prendre la meilleure décision. Comme
le comportement du véhicule cible est également influencé par les participants au tra-
fic environnant, les états de cinq véhicules environnants (précédent dans la même voie),
précédent gauche/droite , et suivant gauche/droite ) sont pris en compte dans le système
de classification (Fig 3.10).

FIGURE 3.10 – Représentation du scénario de conduite. Cinq véhicules sont considérés autour du
véhicule cible.

Dans cette partie, nous adoptons un processus de classification multi-classes à partir
d’observations de données brutes. Les données de trajectoire contiennent généralement
des informations sur la position par rapport à l’ego-véhicule, la vitesse, l’accélération et
la position sur la voie d’un véhicule. Un véhicule doit appartenir à la classe "changement
de voie" si, au cours de la trajectoire enregistrée, une manœuvre de changement de voie
complète a eu lieu. En revanche, si le véhicule reste dans la même voie, il appartiendra
à la classe "maintien de la voie". La figure3.11 illustre un processus de changement de
voie, un changement de voie est composé de trois étapes : préparation, insertion et ajus-
tement. Un véhicule circule en ligne droite sur l’autoroute dans une voie spécifique et dé-
cide ensuite de changer la voie. Pendant la phase de préparation, le véhicule commence à
exécuter une manœuvre de changement de voie, qui est décrite par son mouvement laté-
ral. En arrivant à la phase d’insertion, le changement de voie se produit lorsque le centre
du véhicule passe d’une voie à une autre, tandis que pendant la phase de l’ajustement, le
conducteur termine le processus de changement de voie et suit sa nouvelle voie.

Un changement de voie est entièrement exécuté si toutes les étapes (préparation, in-
sertion et ajustement) sont réalisées dans la section observée de l’autoroute. Dans cette
section, nous développons une approche permettant de reconnaître l’intention du vé-
hicule. Contrairement à l’état de l’art et aux approches de classification des manœuvres
précédemment citées, l’avantage de notre travail est la détection de chaque étape lors
du changement de voie. Comme les changements de voie à droite et à gauche sont divi-
sés en trois étapes, la prédiction des manœuvres est reformulée, passant d’un problème
de classification à trois classes à un problème de classification à sept classes. Par consé-
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FIGURE 3.11 – Illustration des processus de changement de voie d’un véhicule : étapes de change-
ment de voie et chronologie.

quent, l’état du véhicule est affecté à une classe d’intention, qui s’exprime comme suit : I
∈ {préparation CVG 1, insertion CVG, ajustement CVG, préparation CVD 2, insertion CVD,
ajustement CVD, MV 3}.

3.6.1 Données d’apprentissage

3.6.1.a Présentation de la base de données HighD

Toutes les données utilisées ont été extraites du jeu de données HighD [Krajewski
et al., 2018]. Des algorithmes de suivi et un post-traitement ont été appliqués pour récu-
pérer la position, les vitesses et les accélérations dans les axes x (longitudinal/ direction
de conduite) et y (latéral/ perpendiculaire à la direction de conduite). La liste des attri-
buts de l’ensemble de données est présentée dans le tableau 3.7. Au niveau du véhicule,
les données présentent la trajectoire et les attributs physiques. La trajectoire du véhicule
est caractérisée par sa position, sa vitesse et son accélération dans les directions longitu-
dinale et latérale. Les attributs physiques des données sont la largeur et la longueur du vé-
hicule. Les données comportent des attributs qui nous renseignent sur l’environnement
du véhicule concerné.

FIGURE 3.12 – Photographie aérienne de la section de route pour l’enregistrement n° 1 dans le jeu
de données HighD [Krajewski et al., 2018].

Il existe huit attributs pour l’identification des véhicules entourant le véhicule en ques-
tion, à savoir : précédant à l’avant, suivant à l’arrière, à gauche (précédant,adjacent et
suivant) et à droite (précédant,adjacent et suivant). Si aucun véhicule n’est présent pour
une position particulière, une valeur de 0 lui est attribuée dans les données. La position
de la voie du véhicule peut également être déterminée à partir de l’attribut "laneId" de
l’ensemble de données. Certains attributs supplémentaires ont déjà été calculés dans les

1. CVG : Changement de Voie à Gauche
2. CVD : Changement de Voie à Droite
3. MV : Maintien dans la voie
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Attribut Description Unité

frame cadre actuel [-]
id l’identifiant du véhicule [-]
x position x du coin supérieur gauche de la boîte englobante du véhicule. [m]
y position en y du coin supérieur gauche de la boîte englobante du véhicule. [m]
width largeur de la boîte englobante du véhicule (longueur du véhicule) [m]
height hauteur de la boîte englobante du véhicule (largeur du véhicule) [m]
xVelocity vitesse longitudinale dans le système de coordonnées de l’image. [m/s]
yVelocity vitesse latérale dans le système de coordonnées de l’image [m/s]
xAcceleration accélération longitudinale dans le système de coordonnées de l’image [m/s]
yAcceleration accélération latérale dans le système de coordonnées de l’image [m/s]

frontSightDistance
distance jusqu’à la fin de la section d’autoroute enregistrée dans le sens de la marche
depuis le centre du véhicule

[m]

backSightDistance
distance jusqu’à l’extrémité du tronçon d’autoroute enregistré dans le sens inverse
de la marche par rapport au centre du véhicule

[m]

dhw distance Headway (= 0, s’il n’y a pas de véhicule précédent) [m]
thw time Headway (= 0, s’il n’y a pas de véhicule précédent) [s]
ttc temps jusqu’à la collision (= 0, s’il n’y a pas de véhicule précédent ou si un TTC valide existe) [s]
precedingXVelocity vitesse longitudinale du véhicule précédent dans le système de coordonnées de l’image [-]
precedingId identifiant du véhicule précédent sur la même voie [-]
followingId identifiant du véhicule suivant sur la même voie [-]
leftPrecedingId identifiant du véhicule précédent sur la voie adjacente gauche dans le sens de la marche [-]
leftAlongsideId identifiant du véhicule adjacent sur la voie adjacente gauche dans le sens de la marche [-]
leftFollowingId identifiant du véhicule suivant sur la voie adjacente gauche dans le sens de la marche [-]
rightPrecedingId identifiant du véhicule précédent sur la voie adjacente de droite dans le sens de la marche [-]
rightAlongsideId identifiant du véhicule adjacent sur la voie adjacente de droite dans le sens de la marche [-]
rightFollowingId identifiant du véhicule suivant sur la voie adjacente droite dans le sens de la marche [-]
laneId les identifiants commencent à 1 et sont attribués par ordre croissant [-]
numLaneChanges Le nombre de changement de voie [-]

TABLEAU 3.7 – Les attributs dans les données du jeux de données HighD [Krajewski et al., 2018]

données, à savoir la distance, le temps avant collision par rapport au véhicule précédent.
Il existe une photographie aérienne de la section de la route pour chaque enregistrement
dans les données. l’une de ces photographies est illustrée à la figure 3.12.

3.6.1.b Comparaison de HighD et de NGSIM

L’ensemble de données le plus similaire à l’ensemble de données HighD est NGSIM.
Une comparaison de l’ensemble de données HighD avec l’ensemble de données NGSIM a
déjà été effectuée et résumée dans le tableau 3.8. Le jeu de données HighD est plus grand
que NGSIM en termes de nombre de véhicules observés et de durée des enregistrements.
La longueur de la section de route observée et la durée moyenne par enregistrement sont
plus courtes dans HighD que dans NGSIM. Le nombre moyen de changements de voie est
supérieur dans HighD probablement en raison d’un nombre inférieur de voies par direc-
tion et d’une congestion moindre. Les vitesses moyennes dans HighD sont beaucoup plus
élevées que dans NGSIM. L’ensemble de données HighD présente peu d’erreurs dans les
trajectoires en raison de l’utilisation de caméras haute résolution et l’application d’algo-
rithmes de post-traitement avancés [Krajewski et al., 2018].

3.6.2 Extraction et sélection des attributs

Notre étude vise à prédire trois types de manœuvres : CVD, CVG, MV et à détecter les
phases du changement de voie : préparation, insertion et ajustement. Les changements
de voie ont été extraits et étiquetés automatiquement selon plusieurs critères. L’attribut
"numLaneChanges" est utilisé pour extraire tous les changements de voie disponibles
dans le jeu de données HighD. Au total de 14 attributs d’entrée sont sélectionnés. Ils sont
énumérées dans le tableau 3.9.
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Caractéristique Jeu de données NGSIM Jeu de données HighD

Durée totale 1.5 heures 16.5 heures
Nombre des lieus 2 6
Durée moyenne d’enregistrement 45 minutes 15-20 minutes
Voies par direction 5-6 2-3
Total véhicules 9206 110,000
Pourcentage de camions 3% 23%
Vitesses moyennes <75 km/h voitures(120 km/h), camions(80 km/h)
Changements de voie par véhicule 0.45 0.10
Densité moyenne du trafic Haute Faible
Fréquence d’enregistrement (Hz) 10 25
Longueur de la section de route 0.50-1.00 km 0.42 km

TABLEAU 3.8 – Comparaison de HighD et de NGSIM [Krajewski et al., 2018]

FIGURE 3.13 – Attributs sélectionnées des véhicules environnants

Comme mentionné précédemment, il y aura un maximum de cinq véhicules dans
chaque vecteur d’entrée (figure3.13). Si, toutefois, le véhicule précédent n’existe pas, nous
attribuons sa vitesse et son TTC à un grand nombre. S’il n’y a pas de voie disponible d’un
côté du véhicule cible, nous attribuons les caractéristiques des deux véhicules de cette
voie inexistante à un grand nombre (10000). Un tel réglage peut garantir la faisabilité des
résultats prévus.

Une manœuvre E, dans notre cas une étape d’un changement de voie ou d’un main-
tien de voie, est composé d’une séquence de mesures d’une durée de esi ze . Pour chan-
ger de voie, le conducteur prend en moyenne 4 secondes avant de traverser la voie et 5
secondes pour ajuster la position du véhicule sur la nouvelle voie. Pour classer les ma-
nœuvres, la taille de la fenêtre temporelle wsi ze devrait se généraliser pour toutes les
manœuvres d’intérêt. Celles que nous voulons classer se situent dans la fourchette de
quelques secondes. Ainsi, nous avons essayé des tailles de fenêtre entre 3 et 5 secondes.
Dans certains cas, la fenêtre de temps ne contient pas suffisamment d’informations pour
assurer la continuité entre les étapes de changement de voie. Pour surmonter cette limi-
tation, nous proposons de considérer les transitions entre les classes de conduite comme
un chevauchement de 0.5 seconde (Figure 3.11) [Benterki et al., 2020].

3.6.3 La conception du modèle de classification

Pour l’analyse de séries temporelles ou d’autres données ayant une relation séquen-
tielle, les réseaux de neurones profonds (DNN 4) se sont avérés des modèles efficaces
[Wang et al., 2017]. Dans cette partie, comme le montre le tableau 3.10, nous propo-

4. Deep Neural Network
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sons une architecture profonde pour extraire les informations les plus importantes des
données. Le problème de prédiction des séries temporelles est reformulé de manière à
pouvoir apprendre les relations temporelles entre les attributs et les classes. Le modèle
prend la séquence d’entrée à chaque pas de temps et prédit l’intention du conducteur
sous forme de classe. Les entrées de ce modèle sont les données de manœuvre continues
du véhicule extraites du jeux de données HighD (Tableau 3.9).

Réseau de neurone profond
Nombre des couches cachées {4}
Nombre des noeuds dans chaque couche {1024, 512, 512, 256}
La fonction d’activation dans chaque couche cachée Tanh
La fonction d’activation dans la couche de sortie Softmax
Fonction de coût Categorical Cross-entropy
Optimisateur Adam

TABLEAU 3.10 – Le paramétrage du réseau de neurone proposé

La structure du modèle utilisé est présentée dans le tableau 3.10, où le réseau se com-
pose d’une couche d’entrée, de quatre couches cachées et d’une couche de sortie. Chaque
nœud de la couche cachée a une fonction d’activation de Tanh, et la couche de sortie a
une fonction d’activation de type Softmax, qui définit la sortie de ce nœud en fonction de
sa propre entrée.

3.6.4 Implémentation

Le modèle de détection des intentions du conducteur a été entraîné en utilisant les
données d’entrée de l’ensemble de données HighD. Le modèle DNN a été entraîné à clas-
ser les sept intentions du conducteur étiquetées comme suit : {PrepCVG, InserCVG, Ad-
jusCVG, PrepCVD, InserCVD, AdjusCVD, MV} en utilisant 2000 trajectoires pour l’entraî-
nement et 1000 trajectoires pour le test. La performance de classification du modèle peut
être améliorée en sélectionnant la combinaison optimale des signaux d’entrée de Tableau
3.9, plutôt que d’utiliser toutes les données d’entrée disponibles.

3.6.4.a Considérations relatives à l’entraînement

• Nous avons utilisé l’aire sous la courbe ROC (AUC) [Bradley, 1997] comme mesure
d’évaluation pour les modèles entraînés, car il s’agit d’un compromis entre le taux
de faux positifs et le taux de vrais positifs en considérant tous les seuils possibles
pour la classification.

• Nous avons utilisé la cross-entropie catégorielle comme fonction de coût pour la
classification des manœuvres.

• Pour utiliser les DNN, nous avons normalisé nos données en fonction des valeurs
minimales et maximales des signaux. La couche d’entrée est alimentée par des sé-
quences de 14 mesures.

• Trois tailles de fenêtre sont testées,wsi ze ∈ {30, 40, 50} avec un chevauchement de
0.5 secondes entre les fenêtres des phases de changement de voie. La meilleure taille
de fenêtre est choisie en fonction des résultats de la matrice de confusion.
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(a)wsi ze = 30 seconds

(b)wsi ze = 40 seconds

(c)wsi ze = 50 seconds

FIGURE 3.14 – Les matrices de confusion de classification
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3.6.5 Résultats et discussion

Dans cette partie, différentes techniques d’évaluation sont présentées pour évaluer la
qualité du modèle et les résultats obtenus sont discutés.

L’évaluation comporte trois étapes :

• Pour toutes les tailles de fenêtre proposées, nous créons la matrice de confusion de
la classification (figure 3.14). Chaque matrice représente la performance de prédic-
tion du classificateur. Selon les résultats de la matrice de confusion, nous choisis-
sons la meilleure taille de fenêtre.

• Après avoir choisi la meilleure taille de fenêtre, nous traçons la courbe ROC (Re-
ceiver Operating Characteristic) pour toutes les classes afin de visualiser les perfor-
mances de classification pour chaque classe.

• Nous utilisons SHAP (SHapley Additive exPlanations) [Lundberg, Lee, 2017] pour
comprendre le modèle de prédiction et l’importance des attributs. SHAP attribue à
chaque atributs une valeur d’importance pour une prédiction de manœuvre.

La figure 3.14 illustre la matrice de confusion des modèles entraînés pour trois tailles
de fenêtre. Pour calculer les valeurs de la matrice de confusion, nous avons utilisé un jeu
de tests de 1000 trajectoires. Il est clair que les trois modèles atteignent une précision de
classification élevée, mais le troisième modèle (wsi ze = 50 secondes) est plus performant
que les autres, notamment pour la prédiction de l’étape de préparation du changement
de voie. Nous avons donc adopté ce modèle pour le reste de l’évaluation.

Les courbes ROC du modèle sélectionné sont visualisées sur la figure 3.15. Les courbes
ont été créées en traçant le taux de vrais positifs contre le taux de faux positifs de toutes
les classes d’intérêt. L’aire sous la courbe ROC (AUC) peut être utilisée comme une me-
sure agrégée de la performance du classificateur. Le vrai positif représente une prédiction
correcte du maintien de la voie, du changement de voie à gauche ou à droite avec l’étape
exacte, le faux positif indique une mauvaise prédiction de la direction du changement de
voie et de l’étape. D’après la figure 3.15 et des valeurs AUC, nous observons que notre mé-
thode a des performances de prédiction élevées pour les manœuvres de changement de
voie.

SHAP est une méthode pour expliquer comment les modèles font des prédictions
[Lundberg, Lee, 2017]. L’objectif de SHAP est d’expliquer la prédiction d’une instance en
calculant la contribution de chaque caractéristique à la prédiction. La figure 3.16 montre
le graphe récapitulatif du SHAP qui ordonne les attributs en fonction de leur importance
pour détecter les manœuvres. Nous pouvons voir que l’accélération latérale et la vitesse
longitudinale du véhicule cible sont les attributs les plus importants du modèle. Plus pré-
cisément, le DHW et le THD de la voie de gauche ont le plus grand impact sur le modèle.
En terme de voie, on note que les attributs de la voie de gauche ont plus d’importance
que celles de la voie de droite. Enfin, la TTC est l’attribut le moins significative.

Nous avons testé le meilleur modèle avec 2 trajectoires qui ne font pas partie du jeux
d’apprentissage. Pour cela, nous avons utilisé deux manœuvres différentes (CVG, CVD) de
deux véhicules différents. Pour chaque pas de temps, le classifieur prédit la classe des 50
échantillons précédents (5 secondes). Comme nous le voyons sur la figure 3.17, le modèle
est capable de détecter les bonnes manœuvres sans fausse détection. De plus, le modèle
est capable de détecter rapidement les changements de voie (1,8 seconde pour LCL et 1,5
seconde pour LCR) avant le franchissement de la nouvelle voie.
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(a) Courbe ROC de classification (wsi ze = 50 seconds)

(b) Courbe ROC de classification (Zoom sur le coin supérieur gauche))

FIGURE 3.15 – Évaluation de la classification des manœuvres à l’aide de la courbe ROC

FIGURE 3.16 – Graphique de synthèse SHAP (analyse de l’importance des attributs)
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(a) Trajectoire du changement de voie à gauche

(b) Trajectoire du changement de voie à droite

FIGURE 3.17 – Test du modèle en utilisant deux trajectoires (wsi ze = 50 seconds)
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3.7 Reconnaissance du style de conduite

Dans cette section, on se concentre sur la reconnaissance des styles de conduite. Avant
d’aborder les approches, il est nécessaire de définir le style de conduite. Il n’y a toujours
pas de définition unique du style de conduite dans la littérature. Le concept implique sou-
vent d’autres constructions telles que l’état du conducteur, la condition du conducteur et
le comportement du conducteur en général. Parmi les définitions les plus utilisées, citons
celle de [Elander et al., 1993] : le style concerne la façon dont les individus choisissent de
conduire, ou les habitudes de conduite qui se sont établies au fil des années. La définition
adoptée par [Lundberg, Lee, 2017] est : le style de conduite concerne les habitudes de
conduite individuelles, c’est-à-dire la manière dont un conducteur choisit de conduire.
Ils sont très proches les uns des autres et s’accordent à dire que le style de conduite est la
manière habituelle dont les conducteurs choisissent de conduire ou les compétences de
conduite qu’ils ont développées au fil du temps.

Dans notre travail, nous adaptons ces définitions. Ainsi, un style de conduite doit être
habituel et varier d’un individu à l’autre, et non les conditions ou les environnements de
conduite. La motivation de ce travail est de déterminer s’il est possible de regrouper des
conducteurs à partir d’un ensemble de données de conduite enregistrées. La majorité des
jeux de données véhiculaires existants ne fournissent pas une information sur le style de
conduite. En d’autre terme, les données de conduite ne sont pas labellisées pour pouvoir
classifier les différents types des conducteurs. Dans ce cas, nous faisons appel aux tech-
niques d’apprentissage non supervisé (le clustering) afin de regrouper les conducteurs
selon leurs données de conduite. Il est possible de classifier le style de conduite en plu-
sieurs catégories. Dans cette thèse et pour des raisons de simplification, on ne considère
que deux styles de conduite : conduite calme et conduite agressive. Le meilleur scénario
pour identifier le style de conduite d’une personne est la situation de changement de voie.
D’après la manière de la réalisation d’un changement de voie, on peut conclure s’il s’agit
d’un conducteur calme ou un conducteur agressif.

La question cruciale est la sélection des attributs à utiliser pour le clustering. Selon
le contexte de conduite, différentes attributs peuvent s’avérer pertinents. Il s’agit des at-
tributs qui sont largement et systématiquement utilisés dans les méthodes de reconnais-
sance de situation de conduite, plus particulièrement les changements de voie.

3.7.1 Le clustering des données de changement de voie

Pour identifier le style de conduite, les algorithmes de clustering K-means et le clu-
steing spectral sont utilisés. Les algorithmes K-means et le clustering spectral fournissent
un moyen simple et facile de classer un ensemble de données, où le nombre de clusters
k, qui devrait être produit, est établi à l’avance. La principale caractéristique de ces algo-
rithmes, par rapport aux autres méthodes de clustering, est que le nombre de clusters est
fixé avant le clustering. Cela peut être considéré comme un avantage ou un inconvénient.
La définition préalable du nombre de clusters à produire empêche la méthode K-means
d’introduire de nouveaux clusters en cas de point de données anormale. Au lieu de cela, le
point de données anormal est trié vers le cluster le plus proche. Le principal inconvénient
d’avoir fixé le nombre de clusters à l’avance est qu’il peut être difficile de savoir com-
bien de clusters un jeu de données peut contenir. L’utilisation d’un k inapproprié peut
conduire à de mauvais résultats [ELIASSON, Rosen, 2013]. Dans notre cas, le but de cette
étude est d’identifier les conducteurs agressifs et les conducteurs calmes, donc le nombre
de clusters est fixé à l’avance (k = 2). L’idée générale du clustering est de regrouper les
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profils de conduite similaires au sein d’un même cluster. Dans la majorité des approches
actuellement disponibles, deux individus sont considérés comme similaires lorsqu’ils ont
des données de conduite proches à chaque point temporel.

Afin de bien affecter chaque profil de conducteur dans le groupe approprié, nous de-
vons sélectionner soigneusement les attributs. Dans cette étude, les règles pour le choix
des attributs sont énumérées ci-dessous :

• Règle 1 : il n’y a pas de fortes corrélations entre deux attributs.

• Règle 2 : la différence entre deux attributs ne doit pas être de l’ordre de magnitude.

La règle 1 est considérée pour éviter la considération répétée d’un attribut, et la règle
2 est de s’assurer que touts les attributs sélectionnes peuvent jouer des rôles appropriés
sur le clustering.

Les données NGSIM fournissent diverses attributs, notamment la vitesse, l’accéléra-
tion, l’angle de lacet et la distance par rapport le marquage de la voie. Dans cette étude,
la vitesse latérale et l’angle de lacet sont sélectionnés pour le clustering, car ils peuvent
tous deux bien représenter le style conduite pendant un changement de voie. L’accéléra-
tion et la distance par rapport le marquage de la voie, qui sont fortement liées à vitesse
latérale, sont négligées conformément aux règles de choix des attributs présentées précé-
demment.

En outre, il faut noter que les unités de la vitesse latérale et l’angle de lacet sont diffé-
rentes. Afin d’éliminer la différence de magnitude entre les variables, une méthode "éli-
mination de la dimension" peut être utilisée pour les variables. Cependant, la méthode
de normalisation min-max est adoptée pour rendre les variables sans dimension. Cette
méthode est une méthode de régularisation linéaire qui a été largement appliquée dans
le traitement de données. Ensuite, les données normalisées peuvent être calculées par la
formule suivante [Joel, 2015] :

x ′
pi j

=
xpi j −min

{
xpi

}
max

{
xpi

}−min
{

xpi

} (3.2)

où : xpi j est la donnée sélectionnée dans l’ensemble de données xpi ,
j représente l’indice d’un point de données,
et min

{
xpi

}
et max

{
xpi

}
, respectivement, représentent la valeur minimale et maxi-

male de l’ensemble de données xpi .

3.7.2 Évaluation des modèles de clustering

Dans cette partie, nous évaluons l’efficacité de nos algorithmes de clustering des styles
de conduite. Nous adaptons deux méthodes pour évaluer la performance de chaque mé-
thode (K-means et le clustering spectral) : évaluation par coefficient de silhouette et éva-
luation visuelle.

3.7.2.a Le coefficient de silhouette

Le coefficient silhouette (CS) est obtenu en contrastant la distance moyenne des ob-
jets d’un même cluster avec la distance moyenne des objets des autres clusters. En d’autres
termes, les clusters présentant une forte similarité au sein d’un même cluster et une faible
similarité entre les clusters auront des valeurs de CS plus élevées [Rousseeuw, 1987].

Le CS pour la configuration de cluster est obtenu à partir des coefficients de silhouette
individuels (CSI). L’CSI d’un point de données Xi est noté sili défini comme suit :
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sili = b (Xi )−a (Xi )

max{a (Xi ) ,b (Xi )}
(3.3)

où a (Xi ) est la distance moyenne entre le point Xi et toutes les autres données du
même cluster

et b (Xi ) est la plus petite distance moyenne de Xi par rapport aux points des autres
clusters.

Le SC est alors donné par :

SC =
∑K

k=1

∑|Ck |
i=1 sili

|Ck |
K

(3.4)

Selon la définition, la valeur de la silhouette est une mesure de la similarité d’un ob-
jet avec son propre cluster par rapport aux autres clusters. La valeur est comprise entre
[-1,1]. Pour un profil de conducteur, une grande valeur de silhouette indique que le profil
s’adapte bien à son propre cluster et mal aux autres clusters. Par conséquent, la confi-
guration de clustering est appropriée si la plupart des profils ont une grande valeur de
silhouette.

Le tableau 3.11 présente les scores moyens de la silhouette de chaque algorithme de
clustering. Sur le jeu des données NGSIM, les conducteurs sont répartis en deux groupes
à l’aide des algorithmes K-Means et clustering spectral. Le tableau 3.11 montre la valeur
de silhouette en fonction de la direction de changement de voie (droite/gauche) et de
l’attribut. On constate que les valeurs de silhouette de K-means sont élevées par rapport
au clustering spectral, et que les valeurs de silhouette maximales peuvent atteindre 0,35.
En particulier, dans le cas de changement de voie à droite, les valeurs de Silhouette sont
supérieures à 0,3. Les résultats indiquent que la plupart des conducteurs des mêmes clus-
ters ont un comportement de conduite similaire. Ils prouvent également que l’algorithme
K-Means est approprié et que la classification des conducteurs est satisfaisante.

En outre, on peut voir que toutes les valeurs de silhouette sont supérieures à 0, ce qui
indique que les résultats du clustering sont raisonnables. Néanmoins, certaines valeurs
de silhouette sont inférieures à 0. Toutes les valeurs de silhouette de K-means sont su-
périeure à 0.2, ce qui montre que le K-means représente une meilleure performance de
regroupement par rapport le clustering spectral.

Clustering spectral K-means

Changement de voie à gauche
Vitesse latérale 0.13 0.22
Angle de lacet 0.01 0.20

Changement de voie à droite
Vitesse latérale -0.008 0.32
Angle de lacet 0.20 0.35

TABLEAU 3.11 – Scores moyens de la silhouette pour 3 clusters

3.7.2.b Évaluation visuelle

Pour mieux comprendre les résultats de clustering, on propose une représentation
visuelle des changements de voie (figure 3.18) des profils de vitesse latérale (figure 3.19)
et de l’angle de lacet (figure 3.20), ainsi que les profils regroupés selon les modèles de
clustering (figures 3.21, 3.22,3.23,3.24). La figure 3.18 présente les trajectoires (positions
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latérales normalisées) de 300 véhicules pendant des changements de voie dans les deux
directions avant le clustering.

Les trajectoires de changement de voie peuvent être regroupé à l’aide des données de
vitesse latérale et d’angle de lacet. La figure 3.18 indique que les trajectoires de change-
ment de voie ainsi que les profils de vitesse latérale et d’angle de lacet sont différentes
d’un conducteur à l’autre. Le résultat du clustering de la vitesse latérale en utilisant l’al-
gorithme de clustering K-means et clustering spectral avec un nombre de cluster fixe k =
2 sont illustrés à la figure 3.21 et figure 3.22. Les profils sont divisées en deux classes, où
le rouge représente le groupe des conducteurs agressifs et le vert représentent le groupe
des conducteurs calmes. Nous avons utilisé la représentation en boite à moustaches pour
figurer le profil essentiel de chaque cluster. Comme on peut le voir sur les deux figures
3.21 et 3.22, les vitesses latérales des conducteurs agressifs pendant un changement de
voie sont plus importantes par rapport les conducteurs calme. On remarque aussi qu’un
conducteur calme commence son changement de voie plus à l’avance qu’un conducteur
agressif. L’algorithme de clustering K-means a les meilleures performances de clustering.
Il est très clair sur la représentation par boite à moustaches que les profils de vitesse la-
térale de chaque cluster sont bien séparé et la distance entre les deux groupes est plus
importante par rapport à celle du clustering spectral.

Afin de vérifier davantage l’efficacité de l’algorithme K-means, nous avons également
comparé le résultat du clustering des profils de l’angle de lacet. Les représentations vi-
suelles des résultats de clustering de l’angle de lacet sont présentées dans les figures fi-
gures 3.23 et 3.24. Les profils en rouge représente les conducteurs agressifs, alors que les
profils en bleu représente les conducteurs calmes. Comme on peut le voir clairement l’al-
gorithme de clustering K-means a toujours de meilleures performances de clustering que
le clustering spectral. On remarque que les profils d’angle de lacet sont bien séparés, aussi
que les changements des conducteurs calmes sont moins importants et la manœuvre de
changement de voie commence plus tôt que les conducteurs agressif.

En conclusion, il est évident que les performances de l’algorithme de clustering K-
means sont meilleures que celles des autres algorithmes. Les résultats des deux attributs
(vitesse latérale et ange de lacet) vérifient l’efficacité de la méthode.

98



CHAPITRE 3. RECONNAISSANCE DE SITUATION DE CONDUITE

(a) Les trajectoires des changements de voie à gauche (position latérale)

(b) Les trajectoires des changements de voie à droite (position latérale)

FIGURE 3.18 – Les positions latérales des changements de voie (jeu de données NGSIM)

(a) Les profils de vitesse latérale pendant un changement de voie à gauche

(b) Les profils de vitesse latérale pendant un changement de voie à droite

FIGURE 3.19 – Les profils de vitesse latérale pendant un changement de voie (jeu de données NG-
SIM)
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(a) Les profils d’angle de lacet pendant un changement de voie à gauche (Angle de
lacet)

(b) Les profils d’angle de lacet pendant un changement de voie à droite (Angle de lacet)

FIGURE 3.20 – Les profils d’angle de lacet pendant un changement de voie (jeu de données NGSIM)
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(a) Les résultats de clustering de la vitesse latérale en utilisant K-means (Changement
de voie à gauche)

(b) Les résultats de clustering de la vitesse latérale en utilisant K-means (Changement
de voie à droite)

(c) Les résultats de clustering de la vitesse latérale en utilisant K-means représentés en
boite à moustache (Changement de voie à gauche)

(d) Les résultats de clustering de la vitesse latérale en utilisant K-means représentés
en boite à moustache (Changement de voie à droite)

FIGURE 3.21 – Les résultats de clustering de la vitesse latérale en utilisant K-means
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(a) Les résultats de clustering de la vitesse latérale en utilisant la clustering spec-
tral(Changement de voie à gauche)

(b) Les résultats de clustering de la vitesse latérale en utilisant le clustering spectral
représentés en boite à moustache (Changement de voie à droite)

(c) Les résultats de clustering de la vitesse latérale en utilisant la clustering spectral
(Changement de voie à gauche)

(d) Les résultats de clustering de la vitesse latérale en utilisant le clustering spectral
représentés en boite à moustache (Changement de voie à droite)

FIGURE 3.22 – Les résultats de clustering de la vitesse latérale en utilisant le clustering spectral
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(a) Les résultats de clustering de l’angle de lacet en utilisant K-means (Changement
de voie à gauche)

(b) Les résultats de clustering de l’angle de lacet en utilisant K-means (Changement
de voie à droite)

(c) Les résultats de clustering de l’angle de lacet en utilisant K-means représentés en
boite à moustache (Changement de voie à gauche)

(d) Les résultats de clustering de l’angle de lacet en utilisant K-means représentés en
boite à moustache (Changement de voie à droite)

FIGURE 3.23 – Les résultats de clustering de l’angle de lacet en utilisant K-means
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(a) Les résultats de clustering de l’angle de lacet en utilisant la clustering spec-
tral(Changement de voie à gauche)

(b) Les résultats de clustering de l’angle de lacet en utilisant le clustering spectral re-
présentés en boite à moustache (Changement de voie à droite)

(c) Les résultats de clustering de l’angle de lacet en utilisant la clustering spectral
(Changement de voie à gauche)

(d) Les résultats de clustering de l’angle de lacet en utilisant le clustering spectral re-
présentés en boite à moustache (Changement de voie à droite)

FIGURE 3.24 – Les résultats de clustering de l’angle de lacet en utilisant le clustering spectral
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3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les approches de reconnaissance de conduite.
Nous avons divisé la reconnaissance de la situation de conduite en trois problèmes : la
détection de la manœuvre, la reconnaissance de la phase de la manœuvre, et la recon-
naissance du style de conduite.

La détection de la manœuvre consiste à anticiper la réalisation de manœuvre en se ba-
sant sur l’apprentissage automatique. Nous avons utilisé des approches de classification
en les remettant dans un contexte de prédiction des manœuvres. Des approches basées
sur une machine à vecteurs de support et des réseaux de neuronex artificiel sont propo-
sées. Nous avons ainsi comparé ces différentes approches de classification pour la recon-
naissance de trois situations de conduite : changement de voie à droite, changement de
voie à gauche et maintien de la voie. Les résultats obtenus montrent l’efficacité des deux
approches avec une meilleure performance pour les réseaux de neurones.

La reconnaissance de la phase de la manœuvre est une approche que nous avons pro-
posé pour suivre l’évolution de la réalisation d’un changement de voie. Contrairement
aux autres approches de classification des manœuvres, l’approche proposée consiste à
diviser la manœuvre de changement de voie en trois phases : préparation, insertion et
ajustement, et à identifier chaque étape en utilisant un modèle basé sur des DNN. Le mo-
dèle est entraîné et testé en utilisant le jeu de données HighD, il montre des performances
satisfaisantes dans la classification et l’anticipation des changements de voie.

Dans la dernière partie de ce chapitre, nous avons proposé une méthode pour la re-
connaissance du style de conduite. Les algorithmes de clustering spectral et K-means sont
utilisés à cette fin. Les résultats de clustering selon lesquels les conducteurs se distinguent
en fonction de leurs vitesses latérales et d’angles de lacet montrent que K-means est ca-
pable de classifier les conducteurs agressifs et les conducteurs calmes avec une efficacité
bien mieux que celle du clustering spectral.
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4
Prédiction de trajectoire et prise de

décision

« Prédire l’avenir, ce n’est pas de la magie, c’est de l’intelligence artificielle. »

Dave Waters
Professeur, université d’Oxford
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CHAPITRE 4. PRÉDICTION DE TRAJECTOIRE ET PRISE DE DÉCISION

4.1 Introduction

Les véhicules autonomes entrent progressivement dans le réseau routier. Avant que
les routes ne soient utilisées uniquement par des véhicules entièrement automatisés, il
faut s’attendre à une période de transition au cours de laquelle des véhicules entière-
ment automatisés, des véhicules partiellement automatisés et des véhicules à conduite
manuelle devront partager les même routes. Pour interagir en toute sécurité avec ces par-
ticipants au trafic, le véhicule autonome devra planifier sa trajectoire afin d’éviter toute
collision potentielle. Il est donc essentiel que le véhicule autonome prédit la trajectoire
future des véhicules circulant autour de lui. Les conducteurs humains font cette prédic-
tion de manière intuitive en observant l’état des véhicules environnants ainsi que l’envi-
ronnement. Les véhicules autonomes peuvent prédire la trajectoire future des véhicules
environnants en utilisant des données sur leurs états passés pour connaître leur compor-
tement, ainsi qu’en considérant les facteurs qui pourraient affecter leur trajectoire future,
tels que les interactions entre les véhicules. La trajectoire passée est souvent considérée
comme la principale source d’informations pour décrire le futur comportement d’un vé-
hicule. Pour cela, il faut un modèle capable d’analyser la trajectoire passée d’un véhicule
afin de prédire une trajectoire future probable.

Ce chapitre portera principalement sur la prédiction de trajectoire d’un véhicule. Dans
un premier temps, nous fixons les critères de choix de notre modèle de prédiction en étu-
diant des différents modèles de prédiction. Ensuite, nous passerons en revue les princi-
pales notions théoriques de la prédiction de trajectoire basée sur les données. Dans la
section, 4.2, nous mettons en œuvre une prédiction de trajectoire unique à partir des
données extéroceptives, puis dans 4.3, on inclue une classification de la manœuvre pour
essayer d’améliorer la prédiction pendant la phase de changement de voies. Nous pro-
posons des approches basées sur les réseaux de neurones récurrents et profonds pour
estimer les futures trajectoires des véhicules, entraînées et testées en utilisant des jeux
de données véhiculaires. Enfin, des tests sur des données réelles collectées depuis le dé-
monstrateur VEDECOM seront mis en œuvre pour valider ces différentes approches.

Dans la seconde partie de ce chapitre, nous proposons un algorithme de prise de dé-
cision pour un véhicule capable d’effectuer des changements de voie sures. Un logiciel de
simulation d’environnement est nécessaire pour simuler et visualiser l’environnement et
le trafic. Un modèle de réseau de neurones semble adopté pour concevoir un agent qui
interagit avec des conditions de circulation complexes. La technique d’apprentissage par
renforcement est utilisée pour entraîner le modèle à s’adapter à l’environnement dyna-
mique avec des séquences infinies d’états d’action. L’agent doit apprendre la politique
optimale pour choisir effectuer le meilleur changement de voie.

4.1.1 Critères de sélection du modèle de prédiction

Cette section répertorie et détaille les critères de sélection d’un modèle de prédiction.
Les critères sont résumé comme suit :

— Le modèle peut fonctionner sur des données séquentielles

Pour la tâche de prédiction de trajectoire, l’entrée du modèle et la sortie attendue
sont une séquence de données qui sont liées dans le temps. Il est donc essentiel
qu’un modèle puisse établir des relations temporelles non seulement au sein des
données d’entrée et des données de sortie, mais entre les deux.

— Le modèle peut gérer les non-linéarités
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Le mouvement du véhicule peut être non linéaire lorsqu’il se déplace le long de
la route, par exemple l’accélération est quadratique en position. Pour prédire un
tel mouvement, les modèles doivent être capables de modéliser un comportement
non linéaire.

— Le modèle peut fonctionner sur des entités cinématiques et non cinématiques

Le modèle ne doit pas se limiter à la prédiction de trajectoires uniquement sur la
base des états cinématiques passés (position, vitesse et accélération). Au contraire,
le modèle devrait également être capable d’associer la variation des états du véhi-
cule à des caractéristiques non cinématiques telles que la courbure de la route et de
les utiliser pour améliorer les performances de prédiction.

— Le modèle peut être facilement étendu pour intégrer de nouvelles fonctionnali-
tés

Le modèle doit pouvoir ajouter une nouvelle fonction (dimension) aux données
d’entrée pour permettre une flexibilité et une adaptation facile pour prédire les tra-
jectoires dans des scénarios plus complexes.

4.1.2 Quel modèle à utiliser pour prédire la trajectoire?

Nous résumons les trois approches de modélisation que nous avons citées dans l’état
de l’art du chapitre I :

— Modèles déterministes

Un modèle déterministe [Miller, Huang, 2002; Hillenbrand et al., 2006] est basé sur
des équations différentielles qui décrivent la cinématique (ou la dynamique) d’un
véhicule. Le rendement de ces modèles est entièrement déterminé par les équa-
tions cinématiques et les conditions initiales. Les modèles déterministes supposent
que les états d’un véhicule sont parfaitement connus et que les équations différen-
tielles représentent parfaitement le mouvement du véhicule. Ainsi, ces modèles ne
tiennent pas compte les incertitudes sur l’état du véhicule, par exemple en raison
du bruit du capteur. Ceci, limite l’utilité des modèles déterministes de manière si-
gnificative.

— Modèles stochastiques

Les modèles stochastiques ne supposent pas que les états des véhicules sont dé-
terministes, mais plutôt prendre en considération les incertitudes sur l’état du vé-
hicule et son évolution. La simulation du bruit gaussien et la simulation de Monte
Carlo sont deux modèles stochastiques courants utilisées pour la prédiction de la
trajectoire [Lefèvre et al., 2014]. Ces deux approches utilisent un modèle cinéma-
tique ou dynamique pour représenter le mouvement attendu du véhicule.

Cependant, comme les modèles déterministes, les approches stochastiques sup-
posent de proposer un modèle capable de représenter le comportement d’un véhi-
cule. Cependant, il peut être difficile de décrire le mouvement du véhicule dans des
situations complexes avec des équations de mouvement. Cela limite la complexité
des modèles stochastiques à la compréhension du mouvement du véhicule par le
concepteur. De plus, l’intégration de nouvelles caractéristiques telles que l’effet de
la courbure de la route sur la vitesse du véhicule peut nécessiter une reconception
coûteuse du modèle de mouvement.

— Modèle basé sur les données
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Contrairement aux modèles déterministes et stochastiques, les modèles pilotés par
les données [Kim et al., 2017; Laugier et al., 2011] ne sont pas basés sur des équa-
tions cinématiques. Ils apprennent plutôt à mettre en correspondance un ensemble
d’entrées avec des sorties attendues, sur la base de données d’entraînement. Se-
lon leur complexité, ils peuvent être assez puissants pour généraliser à partir de
données d’entraînement limitées et apprendre des modèles difficiles à modéliser
avec des équations cinématiques. En outre, ils sont plus faciles à recycler avec de
nouvelles données chaque fois qu’une dimension supplémentaire doit être ajou-
tée, pour modéliser des scénarios de conduite plus complexes. Toutefois, ces mo-
dèles présentent deux limites : d’une part, les modèles basés sur des données ne
sont pas basés sur des relations cinématiques qui peuvent produire des résultats
inattendus. Deuxièmement, l’entraînement de ces modèles nécessite une quantité
considérable de données, qui peuvent ne pas être facilement disponibles.

En comparant les différents modèles et en se basant sur les critères cités dans la partie
précédente, dans cette thèse, nous avons sélectionné les modèles basés sur les données
pour la prédiction de la trajectoire des véhicules.

4.1.3 Le principe de la prédiction de trajectoire basée sur les données

Avant de développer une technique de prédiction de la trajectoire, il faut supposer
avoir accès aux flux de données en temps réel provenant de capteurs extéroceptifs clas-
siques pour un véhicule autonome tels que le lidar, le radar ou la caméra, installés à bord
du véhicule autonome et qu’il existe déjà un système de suivi opérationnel qui permet de
détecter et de suivre les véhicules environnants en temps réel. Voici des exemples d’in-
formations qui décrivent un véhicule : position, vitesse, accélération, angle de lacet et
la vitesse angulaire. Il peut également être nécessaire de disposer de données cartogra-
phiques de la zone où l’ego-véhicule roule, c’est-à-dire la position des voies et des pas-
sages de piétons, le sens des voies et d’autres informations cartographiques pertinentes.
Les trajectoires passées et futures peuvent être représentées dans une carte de système de
coordonnées relative à l’ego-véhicule roule.

Le but de cette partie est de développer un système capable d’apprendre la relation
entre une scène actuelle et une future trajectoire sur une horizon de prédiction fixe. Le
système de prédiction effectue une correspondance entre la représentation d’état d’un
véhicule et des véhicules adjacents dans un intervalle de temps entre t − Tk et t , et la
future trajectoire, prédite sur une horizon de temps Ti . Cela implique l’entraînement d’un
modèle d’apprentissage, qui prends comme entrée l’historique de la scène. Après une
phase d’apprentissage, le modèle est utilisé pour prédire la trajectoire jusqu’à l’instant
t +Ti . Ce processus est illustré dans la figure 4.1.

L’apprentissage et la prédiction sont effectuées de manière autonome en utilisant des
données provenant d’enregistrements de situations de conduite réelles. Une fois que les
correspondances entre la représentation de la scène et la trajectoire ont été apprises, la
sortie de prédiction est un vecteur formé de l’ensemble des positions produites par mo-
dèle. Afin d’évaluer la performance du modèle, nous calculons les distances entre les posi-
tions prédites et les positions futures mesurées dans les données. Les trajectoires prédites
et la vérité de terrain sont comparés.
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FIGURE 4.1 – Principe de prédiction de trajectoire d’un véhicule

4.2 Approches de prédiction de trajectoire

Le but est de développer un algorithme qui prédit la trajectoire future des usagers de
la route à partir de données d’un véhicule cible ainsi que la prédiction de la manœuvre et
les données des véhicules adjacents. La manœuvre estimée du véhicule est utilisée pour
améliorer la précision des trajectoires prédite. L’algorithme doit également être évolutif de
manière à pouvoir être utilisé pour plusieurs scénarios. Dans cette étude, nous mettons
l’accent sur les scénarios de changement de voies sur autoroute.

Le changement de voie est une action fréquente faite par les véhicules sur la route
et se traduit généralement par un gain certain pour le véhicule en termes de confort de
conduite ou de réduction du temps de trajet. Le changement de voie peut être défini
[Ghumman et al., 2008] comme un déplacement intentionnel et significatif de la posi-
tion latérale d’un véhicule d’une voie à l’autre (Figure 4.2). Un changement continu de
position latérale à l’intérieur d’une voie ou une incursion partielle et involontaire dans
une voie adjacente par un véhicule ne constitue pas un changement de voie. Il peut s’agir
d’une action volontaire délibérée, d’une procédure obligatoire dans un tronçon de route
en fusion/fractionnement ou d’un acte forcé par un véhicule menant plus lentement ou
un véhicule suivant plus rapidement. Le processus lui-même est peut représenter un
risque et n’est effectué volontairement que lorsque le gain compense le risque.

Le processus de changement de voie peut être considéré comme une série de mul-
tiples phases distinctes : La phase de planification, la phase de préparation, la phase d’in-
sertion et la phase d’ajustement.

Chaque fois le conducteur qui a l’intention de changer de voie trouve un écart suf-
fisant entre les véhicules de la voie cible, la phase de planification du changement de
voie commence. La phase de planification est dépourvue de toute intervention physique.
Au cours de cette phase, le conducteur évalue la faisabilité du changement de voie et en
évalue également les avantages par rapport aux risques encourus [Kanaris et al., 2001].
Cette évaluation est subjective et dépend de la nature du conducteur, de l’évaluation du
comportement des conducteurs sur la voie cible, de la position relative et les estimations
de la vitesse et sa vitesse prédite, ainsi que la vitesse longitudinale et latérale l’accélé-
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FIGURE 4.2 – Une manœuvre de changement de voie : véhicule cible et les véhicules environnants

ration/décélération requise pour un changement de voie en toute sécurité [Chaurasia,
Verma, 2009].

Si le conducteur décide de changer de voie, La phase de préparation commence. Dans
cette phase, le conducteur poursuit sa trajectoire dans la voie initiale mais accélère ou
décélère par rapport à la position prévue des véhicules dans la voie de destination.

Après cet ajustement, le véhicule accélère latéralement pour se déplacer dans la voie
de destination choisie. La phase d’insertion est caractérisée par une accélération initiale
importante, puis une décélération après le véhicule est passé sur la voie de destination.
Cette accélération latérale doit être inférieure au seuil d’accélération confortable (4 m/s2)
et la vitesse latérale est supérieure à zéro et inférieure à la vitesse latérale maximale autori-
sée [Turner, Griffin, 1999]. La vitesse longitudinale est généralement supposé être constante.
Cependant, les données réelles sur les changements de voie montrent que cette vitesse
varie pendant la phase de croisement. Environ 80% des conducteurs accélèrent/décelèrent
pendant la phase de croisement. Sur ce total, 60% accélèrent tandis que les autres (20% à
40% décelèrent pour atteindre la voie cible [Caveney, 2010].

Dans la dernière phase, le véhicule accélère/décélère pour ajuster sa vitesse pour main-
tenir un écart de sécurité en fonction de l’état du véhicule de devant. Ainsi, le processus de
changement de voie peut être caractérisé par des vitesses variables avec une accélération
et une décélération constantes dans les deux directions longitudinale et latérale.

La manœuvre de changement de voie est une source majeure d’accidents sur la route.
Selon différentes études, plus de 10% des accidents de la route sont des collisions lors
d’un changement de voie et entraînent également des accidents à la fois dans la voie
d’origine et la voie cible [Thiemann et al., 2008]. Même lorsque la collision est évitée par
une action d’urgence du véhicule de changement de voie ou d’autres véhicules, une mau-
vaise décision de changement de voie induit une forte perturbation dans le trafic. Plus de
75% des collisions lors d’un changement de voie sont associées à une erreur de recon-
naissance lors de la phase de planification[Kesting et al., 2007]. Il a été constaté que la
cause principale est l’absence d’évaluation de la faisabilité du changement de voie dans
la phase de planification. Si les trajectoires des véhicules concernés par le changement de
voie peuvent être prédites, les risques de collision peuvent être estimés avec une préci-
sion suffisante. Des messages d’alerte à long terme appropriés peuvent être envoyés au
conducteur pour une action corrective ou préventive. Il est intéressant de noter qu’en-
viron 78% de ces accidents se produisent à faible vitesse (6-7 m/s). Il faut noter que les
mauvaises décisions prises au cours des phases précédentes ne sont pas corrigées dans
les phases ultérieures. En outre, près de 95% des accidents sont des collisions latérales
qui se produisent pendant la phase d’insertion au milieu d’un changement de voie réel.
Les collisions latérales à faible vitesse pendant la phase de croisement indiquent que la
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prédiction à court terme des trajectoires des véhicules peut aider à éviter la collision.
Une collision lors d’un changement de voie est indiquée par une intersection des tra-

jectoires du véhicule qui change de voie avec les véhicules qui suivent ou qui roule dans la
voie d’origine ou la voie cible dans le domaine spatio-temporel. Cela nécessite la connais-
sance des trajectoires des véhicules impliqués dans la manœuvre avec des valeurs de po-
sition absolues [Sun, Ioannou, 1995].

L’objectif de ce travail est d’étudier la faisabilité d’une prédiction précise de la trajec-
toire d’un véhicule changeant de voie dans un système de conduite autonome afin d’ob-
tenir une estimation satisfaisante de la sécurité de la manœuvre. Le système autonome
utilise uniquement des capteurs embarqués pour trouver les valeurs de position passées
sans aucune mesure ou communication inter-véhicules des états relatifs des autres vé-
hicules. Une prédiction de trajectoire à longue distance aide à déterminer la faisabilité
d’un changement de voie. Lorsque le processus de changement de voie est en cours, la
prédiction à court terme de la position future du véhicule permet de prédire avec préci-
sion le risque de collision et le délai avant la collision. Le système de planification peut
interrompre le processus et éviter une collision imminente.

4.2.1 Sélection des attributs pour la représentation de la situation

Afin de valider une approche de prédiction de trajectoire dans un véhicule autonome,
les données d’entrée utilisées doivent être celles fournies par les capteurs embarqués tels
que Radar, Lidar et Caméra. En outre, pour permettre au modèle de prédiction de détecter
les corrélations et les attributs les plus pertinents, le modèle de prédiction doit prendre
en compte autant d’informations que possible.

Cette section décrit comment une situation sur la route est représentée par le vecteur
d’attributs. Le vecteur d’attributs est composé de deux parties, une description du véhi-
cule cible et une représentation des véhicules adjacents au véhicule cible.

Comme le comportement du conducteur est influencé par les autres véhicules sur la
route, la performance de la prédiction peut être améliorée si on représente également les
véhicules environnants. On prend en considération 6 véhicules autour du véhicule cible,
comme le montre la scène de conduite illustrée à la figure 4.3. S’il n’y a pas de véhicule
dans l’une des positions spécifiées, les entrées correspondantes seront remplies avec des
données artificielles (grandes valeurs). Les données utilisées sont supposées obtenus par
une étape de poste-traitement des données de perception. Les attributs choisis sont les
suivants :

— Pour le véhicule cible :
- La position locale (coordonnée latérale et longitudinale) par rapport à un repère
fixe
- La vitesse absolues (latérale et longitudinale)
- L’accélération (latérales et longitudinales)
- Le temps de collision (entre le véhicule cible et le véhicule suivant)

— Pour les véhicules adjacents :
- Les distances entre la cible et les six véhicules adjacents (Figure 4.3)
- Les vitesses absolues (latérales et longitudinale) de chacun de ces véhicules
- Les accélérations (latérales et longitudinales) de chacun de ces véhicules

Ce choix d’attributs a été fait pour reproduire les informations sur lesquelles un conduc-
teur humain est susceptible de fonder ses décisions : les données des véhicules environ-
nants sont toutes relatives au véhicule cible, car les conducteurs prennent généralement
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leurs décisions en fonction des estimations des distances. Les données de vitesse du vé-
hicule cible sont dans un cadre absolu (relatif à la route), car les conducteurs sont généra-
lement au courant des informations fournies par le compteur de vitesse ; de même, nous
utilisons des positions relatives à la route, car le conducteur est généralement capable de
mesurer visuellement les distances latérales par rapport au bord de la route et connaître
sa position longitudinale. Le choix d’inclure explicitement le temps de collision comme
une attribut vient de la grande importance de cette mesure dans les décisions de chan-
gement de voie [Schlechtriemen et al., 2015]. En outre, les neurosciences indiquent que
les cerveaux humains se basent fortement des estimations du temps de collision pour
effectuer des tâches de prise de planification de mouvement [Field, Wann, 2005].

La normalisation est un processus qui consiste à redimensionner les données de l’échelle
initiale à une échelle spécifique [Brownlee, 2016]. La normalisation est utilisée pour trans-
former les attributs à une échelle fixe afin d’éliminer l’influence d’une caractéristique sur
une autre. Les attributs sont normalisés pour rester dans une plage acceptable en ce qui
concerne les fonctions d’activation. Nos données sont normalisées sur une échelle de [-2,
2].

Le but de la prédiction est de déterminer les trajectoires futures à partir d’un jeu de
données passées de séries temporelles. La prédiction est basée sur l’hypothèse que le fu-
tur d’une série temporelle est basé sur son passé. Les données d’entraînement et de test
sont organisées sous forme de séries temporelles d’une taille fixe (plusieurs tailles sont
testées)

FIGURE 4.3 – Représentation de la scène de conduite avec six véhicules autour du véhicule cible.

4.2.2 Architecture du modèle

Dans cette partie, nous présentons les architectures de nos modèles LSTM et GRU uti-
lisés pour la prédiction de trajectoire. Comme mentionné précédemment, deux variants
de RNN sont utilisées, nous avons donc deux types de modèles, le premier est un modèle
basé sur LSTM et le second est un modèle basé sur GRU. L’objectif est de prédire les co-
ordonnées longitudinales et latérales de la trajectoire du véhicule. Dans la littérature, de
nombreuses méthodes d’apprentissage ont été proposées pour prédire la trajectoire du
véhicule [Phillips et al., 2017; Altché, La Fortelle de, 2017; Wang et al., 2018]. Cependant, la
plupart de ces méthodes proposent des modèles à deux sorties. Pour ce travail, à côté des
modèles traditionnels, nous proposons un modèle séparé pour chaque sortie afin de gé-
nérer un modèle indépendant pour chacune. Les modèles proposés sont résumé comme
suit : modèle LSTM à deux sorties avec un modèle LSTM pour prédire la position latérale,
un modèle LSTM pour prédire la position longitudinale ; Un modèle GRU à deux sorties
composé d’un modèle GRU pour prédire la position latérale et un modèle GRU pour pré-
dire la position longitudinale.
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Après avoir défini la structure générale des modèles, nous présentons maintenant
l’architecture du réseau. Les modèles proposés sont basés sur des réseaux de neurones
récurrents profonds, avec deux types d’unités récurrentes (LSTM et GRU), nous avons
choisi une architecture plus profonde pour assurer une meilleure précision des prédic-
tions [Phillips et al., 2017; Altché, La Fortelle de, 2017; Wang et al., 2018]. L’architecture de
réseau proposée consiste en une couche d’entrée, de forme K (le nombre d’attributs) et
une couche de sortie de forme L (le nombre de sorties, cela dépend du modèle comme ex-
pliqué précédemment). Les couches cachées sont soit des couches LSTM soit des couches
GRU. Le cadre général de la prédiction de trajectoire à l’aide de LSTM et GRU est présenté
dans la figure 4.4.

(a) Modèles à une sortie

(b) Modèle à deux sorties

FIGURE 4.4 – Structure et architecture de réseau des modèles proposés.

Une fois l’architecture de réseau concrète à mettre en œuvre choisie, on commence
l’entraînement de réseau en utilisant les attributs sélectionnées. Selon des études pré-
cédentes [Phillips et al., 2017; Altché, La Fortelle de, 2017; Wang et al., 2018] et nos expé-
riences, le réseau à 4 couches cachées est choisi pour obtenir le meilleur compromis entre
les performances d’apprentissage et la consommation de calcul.
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Les réseaux sont entraînés en utilisant des lots de taille 500 échantillons, avec 4 couches
LSTM ou GRU de taille 256 pour les 3 premières couches et 128 pour la dernière couche,
la couche d’entrée et la couche de sortie sont des couches denses (entièrement connec-
tées). Dans ce travail, nous avons utilisé la bibliothèque de Keras [Chollet, others, 2018]
avec les réseaux de neurones récurrents optimisés par Nvidia cuDNN [Chetlur et al., 2014]
qui offrent une vitesse jusqu’à 6 fois supérieure à celle des RNN traditionnels. La fonction
de perte utilisée est l’erreur quadratique moyenne, l’optimiseur utilisé est ADAM, avec un
taux d’apprentissage décroissant, à partir de 0,001. De plus, chaque modèle est entraîné
pendant 25 époques, la perte par chaque époque est présentée dans la figure 4.5. Tous les
modèles concernés sont entraînés sur une seul carte graphique GPU Nvidia GeForce GTX
Titan X 12 Go.

RMSE de la position latérale(m)
Séquence
d’entrée

Horizon
de prédiction

LSTM
(2 sorties)

LSTM
Latérale

GRU
(2 sorties)

GRU
Latérale

Altché, La Fortelle de Xin et al.

10s 5s 0.45 0.41 0.42 0.41 0.47 0.49
10s 10s 0.73 0.79 0.69 0.77 0.65 -

TABLEAU 4.1 – L’erreur de la position latérale (m)

RMSE de la position longitudinale (m)
Séquence
d’entrée

Horizon
de prédiction

LSTM
(2 sorties)

LSTM
Longitudinale

GRU
( 2 sorties)

GRU
Longitudinale

Altché, La Fortelle de Xin et al.

10s 5s 4.02 3.54 3.77 4.46 9.00 5.77
10s 10s 12.91 12.77 11.28 12.01 - -

TABLEAU 4.2 – L’erreur de la position longitudinale (m)

RMSE Position longitudinale RMSE Position latérale
Temps de prédiction

GRU (s)
Temps de prédiction

LSTM (s)
GRU (m) LSTM (m) GRU (m) LSTM (m)

Trajectoire 1 0.228 0.262 6.34 7.14 0.85 0.89
Trajectoire 2 0.320 0.362 3.43 3.88 0.23 0.28
Trajectoire 3 0.669 0.725 4.11 4.20 0.19 0.24

TABLEAU 4.3 – Évaluation des modèles : Le temps de prédiction et l’erreur de la position latérale
et longitudinale de trois véhicules de test

4.2.3 Résultats et discussions

Ce travail a permis d’explorer la prédiction à long terme (plus de 2 secondes) des tra-
jectoires futures des véhicules pour des situations de changement de voies. Les résultats
obtenus par les algorithmes de prédiction des trajectoires sont présentés dans le tableau
4.1 et le tableau 4.2 pour la prédiction des positions longitudinale et latérale sur différents
horizons temporels ( 5s et 10 s). Les données utilisées proviennent des données préparées
de NGSIM (70% pour l’entraînement, 30% pour la validation).

Les entrées du modèle sont des séries temporelles des attributs choisis, la sortie est
une série des positions futures. Les données d’apprentissage et de test servent à tester
les performances du modèle en permanence pendant l’entraînement basé sur la valida-
tion croisée des séries temporelles. Pour chaque itération, une fois que le réseau est en-
traîné, les poids sont fixés, les données de test sont introduites dans le réseau et la sortie
du réseau est comparée à la sortie souhaitée. Les poids sont modifiés sur la base de leur
valeur précédente et d’une correction des termes et des règles. Une fois la règle sélection-
née, la correction doit être appliquée aux poids, en fonction du taux d’apprentissage. Si le
taux d’apprentissage est trop faible, alors l’apprentissage prend plus de temps. S’il est trop
élevé, alors l’adaptation diverge et les poids sont inutilisables. En utilisant la méthode de
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recherche en grille, nous avons déterminé les meilleures valeurs des paramètres (taille de
lot, taux d’apprentissage) pour optimiser le modèle, il faut que le réseau soit entraîné plu-
sieurs fois afin de produire l’erreur la plus faible possible (figure 4.5). Le modèle met fin à
l’apprentissage sur la base de l’erreur quadratique moyenne.

Dans cette étude, la métrique d’évaluation RMSE (l’erreur quadratique moyenne) est
utilisée pour évaluer la performance des modèles, nous comparons nos résultats avec
[Altché, La Fortelle de, 2017] et [Xin et al., 2018] pour deux raisons : la première, ils ont
les meilleurs résultats dans l’état de l’art, la seconde, qu’ils utilisent le même jeu de don-
nées (NGSIM). Le tableau 4.1 et le tableau 4.2 font état des performances des modèles à
deux sorties, des modèles latéraux et des modèles longitudinaux. Nos conclusions sont
résumées comme suit :

— Prédiction de la position latérale : pour des horizons de prédiction de 5 secondes,
on remarque que les modèles latéraux atteignent la meilleure précision de prédic-
tion avec 0,41m d’erreur, le modèle GRU à deux sorties n’est pas si loin de ce résultat
avec 0,42m d’erreur. En général, les modèles proposés sont meilleurs que les ap-
proches comparées [Altché, La Fortelle de, 2017] et [Xin et al., 2018] qui ont obtenu
des erreurs de 0.47m et 0.49m respectivement. Pour l’horizon de 10 secondes, [Alt-
ché, La Fortelle de, 2017] ont toujours la meilleure précision, mais le modèle GRU à
deux sorties présente également une précision de prédiction significative.

— Prédiction de la position longitudinale : pour un horizon de prédiction de 5 se-
condes, les modèles à deux sorties surpassent à la fois les modèles longitudinaux
et les approches de pointe, avec une RMSE qui ne dépasse pas 4m d’erreur. Pour
un horizon de 10 secondes, nous n’avons pas pu comparer nos résultats avec ceux
de [Altché, La Fortelle de, 2017] et [Xin et al., 2018], car [Altché, La Fortelle de, 2017]
prédit la vitesse longitudinale et [Xin et al., 2018] ne prédit pas la position à l’horizon
de 10 secondes. Par conséquent, le modèle GRU à deux sorties surpasse significati-
vement tous les autres modèles.

— La performance de nos modèles à deux sorties dépasse celle des sorties latérales et
longitudinales, et le modèle GRU présente une meilleure précision que le modèle
LSTM.

Après avoir conclu que le modèle à deux sorties est plus efficace pour prédire la
trajectoire pendant le changement et le maintien de la voie que celui à une seule
sortie et afin d’entrer dans les détails du fonctionnement de chaque modèle (mo-
dèles à deux sorties), nous avons choisi trois véhicules au hasard pour valider les
performances de prédiction de véhicules séparés. En plus d’évaluer la performance
prédictive des modèles, il est important d’avoir une idée du temps de réponse du
modèle lors de la prédiction. Nous incluons donc dans ce travail une comparaison
du temps de prédiction (le temps entre la réception de la donnée d’entrée et la gé-
nération de la trajectoire prédite) des modèles GRU et LSTM avec deux sorties. La
trajectoire prédite par chaque modèle ainsi que la trajectoire réelle de chaque véhi-
cule sont présentées dans la figure 4.6. Les deux modèles ont donné des prédictions
très proches des trajectoires réelles. La figure 4.6(a), montre que, même avec un re-
tard de prédictions (en moyenne 0.4s) dans les trajectoires latérales, les modèle ont
réalisé une prédiction précise pour un véhicule en situation de changement de voie.
Il a été remarqué que ce retard se produit principalement pour des changement de
voie rapides. Dans des situations de maintien de voie, comme le montre les figures
4.6(b), 4.6(c), 4.6(e) et 4.6(f) les deux modèles sont capable de prédire avec préci-
sion et sans retard la position latérale et longitudinale. Le tableau 4.3 présente les
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résultats de l’évaluation en termes de temps de perdition et de précision de prédic-
tion de la position. Les résultats (Tableau 4.3) valide l’importance du modèle basé
sur le GRU. En raison de la simplicité de la structure des unités GRU, le temps de
traitement est très réduit par rapport le modèle basé sur la LSTM. Par conséquent,
les méthodes basées sur GRU sont très adaptées aux applications de prédiction en
temps réel.

Cette étude a démontré la capacité des réseaux de neurones récurrents profonds DRNN
(LSTM et GRU) à prédire efficacement la trajectoire du véhicule avec une précision inté-
ressante. Nous avons testé quatre modèles différents avec différentes structures et unités
RNN. Les modèles à deux sorties ont montré des performances significatives en terme de
précision de prédiction de la position longitudinale et latérale. Nous avons constaté que
le modèle basé sur GRU fonctionne très bien, il a démontré un avantage à tout égards.
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(a) Modèle à deux sorties

(b) Modèle latérale

(c) Modèle longitudinale

FIGURE 4.5 – Courbes d’entraînement du jeux de donnée d’apprentissage des différents modèles.
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FIGURE 4.7 – Présentation du système : Intégration de la classification des manœuvres et de l’ap-
proche basée sur la prédiction de la trajectoire

4.3 Approche hybride pour la prédiction de trajectoire

4.3.1 Présentation du système de prédiction

Afin d’améliorer la précision de la prédiction en phase de changement de voie, nous
proposons dans cette partie d’inclure un module de classification des manœuvres. Ce
travail vise à développer un modèle robuste pour la prédiction de trajectoire basé sur
le réseau de neurones artificiel (ANN) et les réseaux de neurones récurrents LSTM pro-
fonds à partir d’un véhicule autonome (figure 4.7). Nous proposons un nouveau modèle
hybride qui combine l’approche basée sur les manœuvres et la prédiction de trajectoire.
Nous nous concentrons sur la prédiction de l’intention de changement de voie pour des
scénarios d’autoroute. Dans cette partie, le véhicule cible est considéré comme un agent
indépendant, de sorte que l’interaction avec les autres véhicules n’est pas prise en compte
pour des considérations de validation expérimentale. L’événement de changement de
voie se produit lorsque le segment de trajectoire du véhicule et le marquage de la voie se
croisent. Dans le Chapitre III, les résultats démontrent que l’intention du conducteur de
changer de voie peut être détectée avec plus de précision en utilisant des modèles basés
sur l’ANN. L’ANN utilise des séquences de conduite comme entrée pour classer les ma-
nœuvres. Nous définissons la tâche de classification comme la reconnaissance de trois
classes de manœuvres : changement de voie à gauche, changement de voie à droite et
maintien de la voie. Le module de prédiction de trajectoire LSTM utilise la sortie de la
classification avec une séquence de positions passées du véhicule cible pour prédire les
positions futures de ce véhicule.

Le système de prédiction d’intention est subdivisé en deux parties principales : la clas-
sification des manœuvres et la prédiction de la trajectoire, comme indiqué dans la figure
4.7. Dans la partie de classification des manœuvres, la future manœuvre de conduite du
véhicule cible est estimée par le biais de réseaux de neurones artificiels. Pour cela, un ANN
est alimenté par les données mesurées du véhicule, qui sont disponibles via le système
de perception qui traite les données des capteurs extéroceptif. Le module de prédiction
combine les résultats de la classification avec les l’historique des positions pour prédire
la nouvelle position du véhicule. Par conséquent, s’il connaît à l’avance la manœuvre qui
sera effectuée par le conducteur, le modèle de prédiction peut générer la trajectoire qui
correspond à cette manœuvre.
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FIGURE 4.8 – Architecture du réseau LSTM de prédiction de trajectoire.

4.3.2 Expérimentation et évaluation

4.3.2.a Architecture du modèle

Dans cette partie, nous présentons les architectures des réseaux ANN et LSTM utilisés
pour construire le modèle hybride. Comme mentionné précédemment, l’ANN est utilisé
pour classer les manœuvres et le LSTM est utilisé pour prédire la position future. Le but
est de prédire les coordonnées longitudinales et latérales de la trajectoire du véhicule en
utilisant les résultats de classification et la séquence des positions passés.

Le réseau à 4 couches cachées est choisi pour obtenir le meilleur compromis entre
performances d’apprentissage et consommation de calcul. Les réseaux sont entraînés à
l’aide de lots de 500 échantillons, avec 4 couches LSTM de taille 256 pour les 3 premières
couches et 128 pour la dernière couche, la couche de sortie est une couche dense (entiè-
rement connectée) (figure 4.8).

4.3.2.b Protocole d’évaluation

Cette partie est consacrée à l’analyse et à la comparaison des résultats de prédiction
et de classification. L’analyse de deux cas indépendants est présentée pour visualiser et
comparer la prédiction et la mesure de la vérité terrain. Ce travail explore la prédiction
à long terme (plus de 2 s) des trajectoires futures des véhicules. L’erreur quadratique
moyenne est utilisée pour évaluer les performances des modèles. Selon la prédiction, la
distance euclidienne entre la position réelle du véhicule et la position future correspon-
dante est rapportée. Les résultats sont classés en trois catégories en fonction de la lon-
gueur correspondante de la séquence d’entrée. Les résultats obtenus par les algorithmes
de détection de manœuvre et de prédiction de trajectoire sont rapportés dans le tableau
4.4. Ce dernier présente les erreurs de prédiction de la position longitudinale et latérale
ainsi que la précision de la classification sur différents horizons temporels (1 s, 3 s et 5 s).
Les résultats obtenus sont résumés ci-dessous.
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4.3.2.c Évaluation sur deux exemples

Nous présentons dans cette partie les résultats de notre approche sur deux échan-
tillons de trajectoires choisis aléatoirement. Le premier contient deux changements de
voie vers la droite et le second est une succession de trois changements de voie gauche.
Comme le montrent les figures 4.9 et 4.10, les positions réelles et prédites sont affichées,
ainsi que les résultats de la classification. Dans chaque cas, on trouve deux type de tra-
jectoires : les trajectoires de changement de voie et les trajectoire de maintien de voie. La
vitesse moyenne est de 7.3 m/s pour le premier véhicule et de 8.0 m/s pour le deuxième
véhicule. Les séquences utilisées ont une longueur de 6 s et l’horizon de prédiction est de
5 s.

Le résultat de la prédiction de la trajectoire du véhicule basée sur le LSTM et la classi-
fication des manœuvres dans le scénario de changement de voie à droite sont présentés
dans la figure 4.9. Le scénario de changement de voie à gauche est présenté dans la figure
4.10. Sur les deux figures, on note que le modèle de classification a détecté les change-
ments de voie très tôt avant le franchissement de voie, ce qui permet plus de précision à
la position prédite. Les résultats indiquent que le modèle proposé fonctionne bien dans
la prédiction à long terme. L’approche proposée peut intégrer les avantages des deux mo-
dèles (classification des manœuvres et prédiction de trajectoire). En d’autres termes, le
modèle de classification assure la reconnaissance de la situation et le modèle de prédic-
tion génère la trajectoire précise qui correspond à la situation détectée. Les deux figures
(4.9, 4.10) montrent clairement que de bons résultats de prédiction peuvent être obtenus
même dans des scénarios de succession de plusieurs changements de voie.

4.3.2.d Résultats d’évaluation

Résultats de la classification des manœuvres : Le but ici est de vérifier si la bonne
manœuvre est détectée avant que le véhicule rentre dans la voie de destination. La vé-
rité terrain est ainsi déterminée en analysant le changement de l’identifiant de voie du
véhicule. Comme indiqué dans le tableau 4.4, la précision de la classification varie de se-
lon la taille de séquence d’entrée . On voit clairement que les longues séquences donnent
une meilleure précision de classification. Pour les séquences de 6 secondes, on a 97,49 %
de manœuvres correctement prédites. Le but de la classification n’est pas seulement de
comprendre la situation de conduite, mais aussi de fournir une entrée supplémentaire
pour le modèle de prédiction. Les résultats de test démontrent l’efficacité de l’ANN pour
la détection et le classement des manœuvres.

Résultats de la prédiction de trajectoire : Dans cette expérience, 80 trajectoires de
véhicule sont utilisées pour chaque cas direction de changement de voie pour calculer
l’erreur moyenne de la position prédite. A l’aide des résultats de classification des ma-
nœuvres, la trajectoire du véhicule peut être prédite avec plus de précision. Un aspect
important des modèles de prédiction est leur évolution en fonction de l’horizon de pré-
diction. L’interprétation du tableau 4.4 indique que l’incertitude de prédiction du modèle
augmente largement avec l’augmentation de l’horizon de prédiction, en particulier dans
la prédiction à long terme. Les erreurs des positions latérales et longitudinales sont très
faibles pour les prédictions à court terme (moins de 2 s), mais ces erreurs augmentent
rapidement à mesure que l’horizon temporel s’agrandit. Nous voyons que la précision
de la prédiction pour tous les horizons de prédiction est proportionelle à la longueur de
la séquence d’entrée. Une séquence d’entrée de 6 s montre une grande précision pour
un horizon de prédiction de 5 s. Les erreurs de prédiction sont d’environ 0,092 m pour
la position latérale et 0,112 m pour la position longitudinale. Il est donc important d’ac-
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TABLEAU 4.4 – Évaluation des modèles : précision de la classification et RMSE de la position latérale
et longitudinale.

Les paramètres du système RMSE de la position prédite (m)

Séquences d’entrée Horizon de prédiction Précision de classification Prédiction de la position
Position latérale Position longitudinale

1 s 0.043 0.122

3 s
3 s

86.19 %
0.125 0.235

5 s 0.235 0.264
1 s 0.042 0.071

5 s
3 s

96.65 %
0.072 0.100

5 s 0.126 0.142
1 s 0.040 0.062

6 s
3 s

97.49 %
0.063 0.082

5 s 0.092 0.112

quérir plus d’informations sur l’historique des positions d’un véhicule pour obtenir des
prédiction plus précises des positions futures. LSTM est un modèle complexe comparé à
d’autres types de modèles de réseaux de neurones (équations [2.17]) Chung et al. [2014].
Cette complexité est un point positif qui rend le modèle plus efficace pour apprendre la
dynamique complexe du mouvement du véhicule et pour prédire ses positions dans le
futur lors des changements de voie. Contrairement à [Altché, La Fortelle de, 2017], la tra-
jectoire latérale prédite ne présente pas de retard par rapport la trajectoire réelle. L’ajout
d’une information sur la future manœuvre au modèle de prédiction résout la limitation
du retard et améliore la précision de la prédiction.

4.3.2.e Résultats sur données réelles

Cette partie présente les résultats de l’évaluation de l’approche de prédiction de tra-
jectoire à l’aide de données réelles de changement de voie. Le modèle utilisé est le même
modèle évalué dans la partie précédente sans passer par une étape de réapprentissage
sur les nouvelles données. Dans notre expérience, nous avons utilisé le démonstrateur
VEDECOM comme véhicule d’essai (figure (4.11)). Ce démonstrateur est un véhicule au-
tomatisé basé sur la plate-forme Renault ZOE équipé d’un radar longue portée (Conti-
nental ARS 408), d’un Lidar (Velodyne VLP-16), d’un GPS RTK et d’une caméra de Mobi-
leye. Nous avons collecté les données de test de conduite sur les pistes d’essai de Satory à
Versailles(figure 4.12). Pendant la conduite, le véhicule d’essai enregistre les mesures des
capteurs pour les scénarios de changement de voie avec une vitesse moyenne de 22 m/s.
Nous nous sommes concentrés sur les comportements d’un seul conducteur avec l’espoir
d’étendre le test à plus de conducteurs à l’avenir. Pour ce test, on adopte un scénario de
conduite avec deux véhicules, un ego-véhicule et un véhicule cible. Il a été demandé du
conducteur du véhicule cible d’effectuer des changements de voie. L’objectif est de suivre
et d’enregistrer les données de ce véhicule à partir de l’ego-véhicule. Les données sont
poste-traitées pour avoir les même attributs utilisés comme entrées pour le modèle en-
traîné à l’aide des données NGSIM. La validation est faite en comparant les trajectoires
prédites avec la vérité de terrain des position obtenues avec un GPS RTK.

Pour évaluer le modèle entraîné et procéder aux étapes de prédiction, la trajectoire du
scénario de test montré dans la figure 4.12 a été réalisée. Avec ce scénario, deux change-
ments de voie de droite et un changement de voie de gauche ont été enregistrés pour éva-
luer le système de prédiction décrit dans la dernière section. Pour prédire les positions fu-
tures du véhicule d’essai, quelques étapes ont été suivies. Initialement, l’approche détecte
la manœuvre en utilisant la vitesse latérale, l’accélération latérale, le lacet et la vitesse an-
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FIGURE 4.9 – Prédiction de la trajectoire d’un véhicule avec deux changements de voie à droite :
(a) et (b) représentent respectivement la trajectoire longitudinale et latérale prévue et réelle. (c)
représente les résultats de la classification.
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FIGURE 4.10 – Prédiction de la trajectoire d’un véhicule avec trois changements de voie à gauche :
(a) et (b) représentent respectivement la trajectoire longitudinale et latérale prévue et réelle. (c)
représente les résultats de la classification.

FIGURE 4.11 – Démonstrateur VEDECOM : capteurs installés et plateforme hardware interne.
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gulaire. Ensuite, il utilise la manœuvre détectée et la séquence des positions passées pour
générer une prédiction de la future trajectoire.

FIGURE 4.12 – Pistes d’essai Satory (a) et trajectoire du véhicule d’essai(b).

L’évaluation s’est déroulée en deux étapes. Tout d’abord, nous évaluons le modèle de
classification pour tester les performances de détection de manœuvre. Deuxièmement,
nous évaluons le modèle de prédiction de trajectoire pour un horizon de 5 s, puis nous
comparons les trajectoires prévues et réelles. Les résultats des tests de prédiction de tra-
jectoire et de classification des manœuvres sont présentés dans la figure 4.13. Comme le
montre cette figure, le modèle de classification des manœuvres est capable de détecter
avec précision les changements de voie (rappel = 1) en moyenne 2,2 s avant l’instant de
croisement. En ce qui concerne la trajectoire, les résultats de la prédiction sont très si-
milaires à la vérité terrain. Les erreurs quadratiques moyennes des positions latérales et
longitudinales sont respectivement de 0,30 m et 3,1 m sur une horizon de 5s. Les résultats
de la validation démontrent l’efficacité du modèle hybride proposé. Cette validation sur
des données expérimentales, alors que l’apprentissage a été réalisé sur une base de don-
nées très différentes (NGSIM), donne des résultats très proches que ceux obtenus lors de
la validation sur les données NGSIM, sans avoir nécessité de réapprentissage. Notre ap-
proche semble donc peu sensible au type de données d’entrée. Malgré que la validation
a été faite sur des données qui sont totalement différentes des données d’apprentissage
(style de conduite, roue, pays.. etc), le modèle hybride a montré une grande robustesse de
changement de donnée et une bonne précision de prédiction.
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FIGURE 4.13 – Prédiction de la trajectoire du démonstrateur VEDECOM :(a) et (b) représentent
respectivement la trajectoire longitudinale et latérale prédite et réelle. (c) représente les résultats
de la classification.
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4.4 Prise de décision de changement de voie

En général, les algorithmes de conduite autonome se compose de trois modules : un
module de perception de l’environnement, un module de prise de décision, un module de
contrôle. La tâche du module de prise de décision est de prendre une décision de conduite
appropriée en fonction des informations des capteurs du module de perception, puis de
planifier une trajectoire de conduite vers le module de contrôle. La prise de décision rai-
sonnable dans une variété d’environnements complexes est un grand défi, et il est im-
possible d’énumérer les stratégies d’adaptation dans diverses situations. Par conséquent,
une méthode capable d’apprendre un comportement approprié à partir de ses propres
expériences serait souhaitable. Au cours des dernières années, l’apprentissage par renfor-
cement profond (DRL 1) a fait des percées dans de nombreux domaines de l’intelligence
artificielle, tels que les jeux [Mnih et al., 2013, 2015; Silver et al., 2017] et la conduite auto-
nome [Kiran et al., 2021; Sallab et al., 2017]. L’apprentissage profond a une forte capacité
d’apprentissage de représentations et de généralisation de modèles de correspondance à
partir de données brutes comme les images et les vidéos [LeCun et al., 2015], tandis que
l’apprentissage par renforcement a une bonne capacité de prise de décision basée sur des
attributs de faible dimension [Zhao et al., 2016]. Par conséquent, les algorithmes de DRL
sont très efficaces dans les tâches nécessitant à la fois la représentation des attributs et
l’apprentissage de politiques, par exemple, la prise de décision de changement de voie en
conduite autonome.

Dans cette partie, on propose une approche d’apprentissage par renforcement basée
sur le DRL pour l’apprentissage de la prise de décision pour des manœuvres de chan-
gement de voie pour la conduite autonome sur les autoroutes. Plus précisément, nous
présentons une nouvelle approche qui est capable de :

1. Apprendre la prise de décision de haut niveau pour effectuer un changement ou un
maintien de voie sur des autoroutes pendant qu’un système de bas niveau effectuer
la manœuvre choisie,

2. Utiliser une représentation minimale de l’environnement pour réduire la dimen-
sionnalité de l’espace d’état pour un apprentissage accéléré,

3. Assurer l’efficacité et la sécurité dans le système pour garantir que l’agent n’exécute
que des actions sûres.

4.4.1 Prise de décision basée sur l’apprentissage par renforcement

Un changement de voie est généralement effectué lorsque le véhicule doit sortir de
l’autoroute, dépasser un véhicule plus lent, s’adapter à la voie de circulation qui le pré-
cède, etc. Les manœuvres de changement de voie peuvent être classées en deux grandes
catégories : obligatoires et discrétionnaires [Vechione et al., 2018]. Par rapport à un chan-
gement de voie discrétionnaire qui a pour but de dépasser un véhicule, un changement
de voie obligatoire se produit généralement lorsque l’ego véhicule est obligé de changer
de voie en raison l’apparition ou la disparition d’une voie, d’une entrée ou d’une sortie
d’autoroute.

Dans notre formulation, nous nous concentrons sur les situations de changement de
voie discrétionnaires. Notre tâche consiste à décider quand et comment effectuer la ma-
nœuvre de changement de voie en fonction des états des véhicules environnants et de
l’ego véhicule lui-même. Une fois qu’une décision est prise par le modèle, un contrôleur

1. En anglais Deep Reinforcement Learning
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de bas niveau responsable des mouvements longitudinaux et latéraux est utilisé pour gé-
nérer une commande correspondante pour exécuter la décision. La politique de change-
ment de voie doit respecter les trois objectifs suivantes :

— Éviter les collisions avec les véhicules environnants

— Obtenir une efficacité de conduite élevée

— Exécuter des manœuvres en douceur

L’apprentissage par renforcement est un algorithme sans modèle permettant de contrô-
ler un agent ou un processus afin d’atteindre l’objectif souhaité tout en interagissant dans
un environnement stochastique. L’agent reçoit les états d’observation et les récompenses
de l’environnement et essaie de maximiser le rendement à long terme accumulé au cours
de l’interaction avec l’environnement. Notre objectif est d’apprendre à un agent RL à
prendre des décisions de haut niveau dans des scénarios d’autoroute en traitant un es-
pace d’état continu et un espace d’action discret, dans le but de conduire aussi proche
que possible de la vitesse désirée.

FIGURE 4.14 – Architecture du système de prise de décision proposé.

L’architecture globale du système permettant le changement de voie automatisé est
présentée par la figure 4.14. Le système comprend deux composants principaux : un mo-
dèle d’apprentissage et un environnement de simulation. Plus précisément, le modèle
d’apprentissage utilise le réseau de neurones pour entraîner l’ego-véhicule (agent) à ap-
prendre une politique de haut niveau pour les tâches de prise de décision tout en inter-
agissant avec le trafic environnant. L’environnement de simulation, qui comprend le ré-
seau routier, le trafic et différents scénarios de tâches, est généré à l’aide d’une plateforme
de simulation de trafic microscopique, SUMO (Simulation of Urban Mobility) [Behrisch
et al., 2011], et il est utilisé pour interagir avec l’agent d’apprentissage. Grâce à SUMO et
à son interface de contrôle du trafic (TraCI) (figure 4.15), nous pouvons accéder aux in-
formations sur les véhicules dans le réseau routier, exécuter des décisions de haut niveau
dans le modèle d’apprentissage et prendre en compte la dynamique des véhicules géné-
rée dans le modèle de simulation. Pour permettre des comportements de conduite sûrs,
fluides et efficaces sur les autoroutes, l’ego véhicule reçoit d’abord son état actuel et ce-
lui des véhicules environnants de l’environnement SUMO par l’intermédiaire de TraCI, et
ces états sont transmis par le réseau de politiques. Ensuite, l’ego véhicule détermine les
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actions longitudinales et latérales de haut niveau sur la base du réseau de politiques dé-
veloppé, qui renvoie ensuite l’action à SUMO pour modéliser le mouvement du véhicule
au cours de la prochaine étape temporelle et calculer la récompense correspondante.

4.4.2 L’environnement de simulation

Comme nous l’avons mentionné dans la section précédente, le logiciel SUMO est uti-
lisé pour simuler l’environnement de trafic. SUMO est choisi parce qu’il peut représenter
la situation de trafic d’intérêt et il peut produire directement des mesures qui sont utili-
sable pour l’entrainement de notre agent (véhicule autonome).

SUMO est un logiciel libre de simulation de trafic microscopique et continu, principa-
lement développé par l’Institut des systèmes de transport du Centre aérospatial allemand.
Il est disponible gratuitement et publié sous la licence publique Eclipse V2, et a été large-
ment utilisé ces dernières années [Lopez et al., 2018]. Le terme "microscopique" signifie
ici que chaque véhicule et sa dynamique sont représentés individuellement. Dans la si-
mulation du trafic, ses avantages comprennent des entrées simples, des sorties utiles et
la possibilité de modifier facilement les modèles. En outre, son interface graphique claire
permet d’observer la situation des véhicules pendant la simulation.

FIGURE 4.15 – Interface de la plateforme de simulation SUMO

Une autoroute à n voies est utilisée comme plate-forme de simulation pour déve-
lopper nos agents d’apprentissage par renforcement. Un nombre m de points initiaux
est choisi au hasard dans les limites de l’écart initiale maximale d’écartement des véhi-
cules, Emax , afin de déterminer les positions longitudinale x0 et latérale y0 initiales de
chaque véhicule, avec une distance minimale entre les véhicules dmax . Chaque véhicule
a une dimension de 4,5 × 2,5 mètres. L’angle de cap initial ψ0 est choisi égal à 0 pour tous
les véhicules au départ. Les véhicules sont classés selon leur position longitudinale, et
le véhicule du milieu est choisi comme l’ego véhicule. Dans notre environnement, nous
avons choisi deux type de véhicules : véhicules lents et véhicules rapides. Pour les véhi-
cules lents, les vitesses initiales aléatoires v0 sont définies dans la plage

[
v lent

min , v lent
max

]
, la

même logique est appliquée pour les véhicules rapides et le véhicule ego lui-même avec
les plages

[
v rap

min, v rap
max

]
et

[
vego

min , vego
max

]
. La section de la route a une longueur de Lr oute . Ces

paramètres sont pour la plupart tirés de [Krajewski et al., 2018]. Lors de la création de
notre environnement, nous avons essayé de reproduire au mieux le trafic du jeux de don-
nées HighD (figure 4.16). Les valeurs des paramètres sont explicitement décrites dans le
tableau 4.5. Ces paramètres sont choisis à partir de la description de HighD [Krajewski
et al., 2018].

4.4.3 Espace d’état et d’action

Nous considérons l’état de 6 véhicules autour de l’ego véhicule impliqués dans la
phase de décision et d’exécution du changement de voie, comme le montre la figure 4.17.
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FIGURE 4.16 – Exemple d’une scène de conduite du jeux de donnée HighD

Nombre de voie, n 3
Nombre de véhicules, m {20, 30, 40}
Écart maximal initial entre les véhicules, Emax 200 m
Distance minimale entre véhicules, dm ax 2.5 m
Plage de vitesse des véhicules rapides,

[
v rap

min, v rap
max

]
[20 , 28] m/s

Plage de vitesse des véhicules lents,
[
v lent

min , v lent
max

]
[28 , 38] m/s

Plage de vitesse pour l’ego véhicule,
[
vego

min , vego
max

]
[25, 30] m/s

Longueur de la section de la route, Lr oute 4000 m

TABLEAU 4.5 – Paramètres de l’environnement de simulation

L’espace d’état est composé d’un total de 15 variables d’état continues provenant à la fois
du véhicule ego et des véhicules qui l’entourent. Plus précisément, l’ego véhicule possède
3 variables d’état ; sa vitesse, son accélération, ainsi que le numéro de sa voie. De plus,
chaque véhicule environnant possède 2 variables d’état : la distance relative par rapport
à l’ego-véhicule et sa vitesse absolue.

FIGURE 4.17 – Six véhicules sont considérés autour de l’ego véhicule

Dans cette étude, nous concevons l’espace d’action dans la direction latérale, afin
qu’un agent puisse apprendre quand et comment effectuer un changement de voie. Pour
la commande latérale, nous avons trois actions différentes 0, 1, 2. Le "0" indique le main-
tien de la voie, "1" représente le changement de voie à droite, et "2" indique la manœuvre
de changement de voie à gauche. La tâche consiste à apprendre à sélectionner l’une des
actions dans l’espace d’action discret. Pour s’assurer que seule une action sûre est exécu-
tée, la vérification de la sécurité est effectuée avant que l’action discrète ne soit réalisée.
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4.4.4 La fonction de récompense

La fonction de récompense est un attribut important de l’apprentissage par renfor-
cement. La fonction de récompense est conçue pour intégrer les objectifs clés de cette
étude, qui est de développer une stratégie de changement de voie automatisée centrée sur
la sécurité, l’efficacité et le confort. La fonction de récompense prendra donc en compte
des critères liés à trois objectifs. La fonctions de récompense RT totale sera la somme des
sous-fonctions décrites ci-après :

4.4.4.a Sécurité

Dans le problème de la prise de décision de changement de voie, la sécurité est l’une
des questions les plus cruciales pour les véhicules autonomes. Ces dernier sont capables
de faire le choix approprié pour éviter la collision. Pour éviter les collisions, il faut que les
interdistances restent supérieures à un seuil minimal. De plus, le problème de l’appren-
tissage par renforcement avec récompense clairsemée est toujours un problème difficile,
ce qui signifie que l’environnement avec récompense clairsemée est difficile à entraîner
un agent DRL. Afin d’éviter les collisions, la récompense Rd sur la distance est conçue
comme suit :

Rd =−(
25−dproche

)×0.3 (4.1)

Où dproche est la distance minimale en mètre entre l’ego véhicule et les autres véhi-
cules avant dans la même voie. Différentes fonctions de récompense non linéaires de pé-
nalité de distance ont été essayées dans l’expérience (polynomiale, exponentielle) mais
nous trouvons que la fonction de récompense linéaire est suffisante pour que les agents
apprennent la politique.

Et voici la fonction de pénalité de collision Rp qui est choisie constante comme suit :

Rp =−10 (4.2)

Ainsi, la fonction de pénalité de la distance et celle de la collision ci-dessus peuvent
garantir toutes les conditions. De plus, ces fonctions de récompense indiquent la priorité
de ces tâches : l’évitement de la collision est plus important que tout.

4.4.4.b Temps de changement de voie

Afin d’éviter que le véhicule ne change constamment de voie, la fonction de pénalité
est conçue pour le changement de voie Rchang e . Elle vise à apprendre à l’agent à rester sur
sa voie jusqu’à ce qu’il doive effectuer un changement pour éviter une collision. De plus,
compte tenu de certaines actions de violation comme le fait que le véhicule ego ne peut
pas changer de voie à gauche s’il se trouve sur la voie la plus à droite, nous définissons
une fonction de récompense de pénalité Rvi o .{

Rchange =−2
Rvio =−5

(4.3)

4.4.4.c Le confort

Pour éviter un changement significatif pendant les changements de voie du véhicules
autonomes, la dérivée de l’accélération est utilisée comme indice pour évaluer le confort.
la dérivée de l’accélération reflète le taux de changement de l’accélération. Plus cet indice

133



CHAPITRE 4. PRÉDICTION DE TRAJECTOIRE ET PRISE DE DÉCISION

est faible dans le processus de changement de voie, plus le processus d’accélération du
véhicule est doux, assurant ainsi un meilleur confort de conduite. La fonction de récom-
pense pour prendre en compte le confort de l’agent est la suivante :

Rconfort =−0.2× ȧ (4.4)

Où ȧ est le jerk ou la dérivée de l’accélération en m/s3

La fonction de récompense totale est présenté par la somme de toutes les fonctions
de récompense :

RT = Rd +Rp +Rchang e +Rvi o +Rcon f or t (4.5)

4.4.5 Résultats et discussion

Après quelques essais et une simple optimisation par grille de recherche, nous sommes
arrivés à un perceptron multicouche (MLP) dense et simple avec {64, 128, 128, 64} comme
nombre de neurones dans quatre couches cachées, tous activés avec Relu comme fonc-
tion d’activation. La simplicité du réseau permet non seulement d’accélérer le temps
d’apprentissage, mais aussi d’éviter le sur-apprentissage. Le réseau de neurones reçoit
un vecteur d’observation et génère une action à exécuter.

Après avoir mis en place tous les composants de notre système, nous avons entraîné
un agent RL nommé agent I pendant 2000 pas de temps en utilisant l’algorithme DRL.

Le résultat de la fonction de coût du modèle pour chaque entraînement est l’une des
principales mesures d’évaluation. Il permet de s’assurer que le modèle atteint la conver-
gence tout au long de l’entraînement. En outre, le nombre des changements de voie de
l’agent ainsi que la moyenne des actions sans collisions pendant l’entraînement sont des
mesures pour évaluer le taux d’apprentissage optimal pour atteindre la convergence. La
récompense de chaque épisode est une autre métrique cruciale pour mesurer la capacité
du modèle à apprendre la politique optimale.

Type de trafic Nombre de véhicules n
Trafic fluide 20
Trafic moyen 30
Trafic dense 40

TABLEAU 4.6 – Le nombre de véhicule pour chaque type de trafic

Nous avons fait varier le nombre de voitures simulées dans la scène pour évaluer la
capacité de l’agent à apprendre le changement de voie dans toutes les situations(trafic
fluide, trafic moyen et trafic dense). Le nombre de véhicules simulés pour chaque situa-
tion est présenté par le tableau 4.6.

La récompense de chaque épisode est le cumul des récompenses reçues. L’agent re-
çoit une récompense lorsqu’il fait un bon changement de voie et reçoit une pénalité dans
le cas d’une collision. D’autres pénalités, telles que le non respect de la distance minimale
ou le manque du confort pendant la manoeuvre sont appliquées. D’après la figure 4.18,
la moyenne des récompenses du modèle dans chaque expérience augmente au fil des
épisodes d’entraînement. Le score passe d’une échelle négative pour rapprocher de zéro
lorsque le modèle a appris la stratégie permettant de maximiser les récompenses et d’évi-
ter les pénalités. Le modèle a réussi à maximiser la récompense dans toutes les situations
de trafic malgré l’augmentation du nombre de véhicules.
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Les résultats de la fonction de coût au cours de l’entraînement sont un autre indica-
teur permettant de montrer à quel point le comportement d’un modèle est proche de
l’environnement. La figure 4.19 montre que le coût d’entraînement diminuent dans l’en-
semble. Les pics de pertes d’entraînement sont dus à la mise à jour régulière du réseau de
neurones. On peut voir clairement que la courbe de chaque cas converge pendant l’en-
traînement, ce qui montre l’efficacité du système proposé.

Afin de suivre l’évolution des actions de l’agent, nous avons tracé le nombre de chan-
gements de voie (figure 4.20) et des actions sans collisions (figure 4.21) à chaque épisode.
On remarque que l’agent optimise ses actions à chaque épisode, le nombre de change-
ment de voie converge vers un intervalle fixe après plusieurs itérations d’entraînement.
On peut également voir que le nombre des actions sans collision converge pour arriver
en moyenne à 97% d’actions sans collision. A la fin de l’entraînement, l’agent apprend à
réaliser des changements de voie nécessaire avec un minimum de collision.

Sur la base des données d’entraînement présentées, il est très clair que le modèle dans
chaque expérience a réussi à apprendre la politique optimale pour effectuer des bonnes
manoeuvres de changement de voie et minimiser le nombre de collisions. Afin de maxi-
miser sa récompense, l’agent a appris à exécuter l’action optimale à un état donné de l’en-
vironnement pour chaque expérience. Les métriques mesurées pendant la phase d’ap-
prentissage sont utilisées pour suivre le processus d’apprentissage des modèles jusqu’à la
convergence. Les résultats montrent que chaque modèle converge pour générer la poli-
tique optimale pour l’agent-voiture autonome.
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(a)n= 20

(b)n= 30

(c)n= 40

FIGURE 4.18 – Moyennes des récompenses de l’agent pendant l’entraînement)

136



CHAPITRE 4. PRÉDICTION DE TRAJECTOIRE ET PRISE DE DÉCISION

(a)n= 20

(b)n= 30

(c)n= 40

FIGURE 4.19 – Résultats d’entraînement - La fonction de coût(écart quadratique moyen)
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(a)n= 20

(b)n= 30

(c)n= 40

FIGURE 4.20 – Nombre de changements de voie effectués par l’agent pendant l’entraînement
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(a)n= 20

(b)n= 30

(c)n= 40

FIGURE 4.21 – Moyenne des non collisions de l’agent pendant l’entraînement
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté des solutions pour combler le fossé entre la
perception et la planification de trajectoire en proposant des approches de prédiction de
trajectoire des véhicules adjacents. Nous avons proposé deux techniques de prédiction,
basées sur le deep learning, et en particulier les réseaux de neurones récurrents. Dans la
première approche, des réseaux de neurones récurrents de type LSTM et GRU sont entraî-
nés pour construire des modèles de conduite à partir des données d’apprentissage, afin
de prédire les états futurs d’un véhicule cible. Il a été montré que ces techniques fonc-
tionnent de manière fiable pour les prédictions à moyen terme (jusqu’à 5 s). Les résultats
montrent une performance élevée dans des situation de changement de voie par rapport
aux différentes méthodes existantes. Par conséquent, nous avons proposé une approches
hybride qui intègre deux modules de prédiction des intentions : la classification des ma-
nœuvres basée sur les réseaux de neurones et la prédiction de trajectoires basée sur les
réseaux de mémoire à long court terme (LSTM) pour obtenir les futures positions d’un vé-
hicule cible. L’approche proposée est validée expérimentalement en utilisant des données
du démonstrateur VEDECOM. La validation sur des données totalement différentes des
données utilisées pour l’apprentissage fait preuve de la robustesse de la technique pro-
posé. Les résultats démontrent que l’approche permet de prédire l’intention du conduc-
teur de changer la voie en moyenne 2,2 secondes à l’avance. Les erreurs de la moyenne
quadratique (RMS) des positions latérales et longitudinales sont de 0,30 m et 3,1 m res-
pectivement.

Dans le deuxième volet de ce chapitre, nous avons présenté également la mise en
œuvre d’un modèle d’apprentissage profond entraîné par apprentissage par renforce-
ment pour la prise de décision de changement de voie pour un véhicule autonome sur
une voie rapide à plusieurs voies. Cette mise en œuvre propose l’utilisation d’une tech-
nique d’apprentissage profond de pointe pour aborder des tâches complexes avec un ob-
jectif clair. Le modèle généré à partir de l’expérience est doté de hautes performances
dans la réalisation de son objectif d’apprendre le changement de voie en toute sécurité.
Le modèle peut être appliqué avec des agents intelligents artificiels pour contrôler une
voiture autonome dans un environnement dynamique. Les modèles générés ont été en-
traînés dans l’environnement de simulation dans lequel le véhicule autonome reçois le
données des véhicule adjacents et apprend à prendre la meilleure décision. En outre, le
modèle proposé a placé la minimisation des collisions comme objectif principal de l’ap-
prentissage par renforcement. Cependant, le confort de l’utilisateur de la voiture auto-
nome est un autre aspect important à privilégier comme l’un des objectifs de l’apprentis-
sage par renforcement.
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Ces travaux de thèse avaient pour objectif principal la mise au point des approches de
prédiction des intentions des véhicules pour la conduite autonome en se basant sur l’in-
telligence artificielle. Ces travaux ont été réalisés dans le cadre d’une collaboration entre
l’équipe du projet "Véhicule Autonome et Connecté" de l’Institut VEDECOM, le labora-
toire ESTACA-LAB de l’école supérieure des techniques aéronautiques et de construction
automobile, et le laboratoire LCOMS de l’université de Lorraine et visent à maximiser
la fiabilité des véhicules autonomes. Les véhicules autonomes ne sont pas encore dis-
ponibles. Cela s’explique par le fait qu’un certain nombre de défis n’ont pas encore été
relevés pour garantir que les véhicules autonomes puissent rouler en toute sécurité et
efficacement sur les voies publiques. Cette thèse explore les raisons pour lesquelles ce
problème n’est toujours pas résolu, et présente des méthodes de prédiction de l’intention
du véhicule. La thèse s’est concentrée sur la conduite sur autoroutes, car il s’agit d’un scé-
nario très complexe dans lequel il est important de prédire les actions des conducteurs
humains.

La démarche que nous avons menée a conduit au développement de deux types d’ap-
proches : la reconnaissance de la situation de conduite et la prédiction de trajectoire. Pour
ce qui concerne la reconnaissance de la situation de conduite, nous avons divisé ce pro-
blème en trois parties. La première partie vise à détecter et anticiper la réalisation de la
manœuvre en se basant sur l’apprentissage automatique. Des approches basées sur la
machine à vecteurs de support et le réseau de neurones artificiels sont proposées afin
de classifier trois types de situation de conduite : changement de voie à droite, change-
ment de voie à gauche et maintien de la voie. Les résultats obtenus montrent l’efficacité
des deux approches avec une meilleure performance pour les réseaux de neurones. Dans
la deuxième partie, nous avons proposé une approche de reconnaissance de la phase
de la manœuvre afin de détailler l’évolution de la réalisation d’un changement de voie.
Contrairement aux autres approches de classification des manœuvres, l’approche propo-
sée consiste à diviser la manœuvre de changement de voie en trois phases (préparation,
insertion et ajustement) et à identifier chaque étape en utilisant un modèle basé sur les ré-
seaux de neurones profonds. Les modèles sont entraînés et testés en utilisant des données
de conduite réelle. Ils ont montré des performances satisfaisantes dans la classification et
l’anticipation des changements de voie.

La dernière partie présente une méthode de reconnaissance du style de conduite. Les
algorithmes de clustering spectral et K-means sont utilisés à cette fin. Les résultats de
clustering, selon lesquels les conducteurs se distinguent en fonction de leurs vitesses la-
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térales et d’angles de lacet, montrent que K-means est capable de classifier les conduc-
teurs agressifs et les conducteurs calmes avec une efficacité meilleure à celle du clustering
spectral.

La seconde problématique abordée dans ces travaux de thèse porte sur la prédiction
de trajectoire. Dans ce manuscrit, nous avons présenté des solutions capables d’analyser
la trajectoire passée d’un véhicule afin de prédire une trajectoire future en proposant des
approches de prédiction de trajectoire des véhicules adjacents. Nous avons mis en oeuvre
des modèles basés sur les réseaux de neurones récurrents. Afin d’améliorer la précision
de prédiction en phase de changement de voie, nous avons inclus un module de classifi-
cation des manœuvres. En combinant la classification des manœuvres et la prédiction de
trajectoire, le modèle a été capable de générer une trajectoire très proche de la vérité de
terrain et sans retard de prédiction. Pour mettre en pratique le modèle hybride proposé,
ce modèle a été validé en utilisant des données réelles issues du démonstrateur VEDE-
COM. Les résultats obtenus ont montré l’efficacité du modèle hybride. La dernière partie
de cette thèse a été consacrée à la mise en œuvre d’un modèle d’apprentissage profond
basé sur l’apprentissage par renforcement pour la prise de décision de changement de
voie pour le véhicule autonome sur autoroute à plusieurs voies. Un agent autonome a été
entraîné dans un environnement de simulation pour gérer les décisions de changement
de voie. Dans un cas de conduite sur autoroute, il est montré que la méthode est capable
d’effectuer des changements de voie en toute sécurité en minimisant le nombre de colli-
sions et garantir plus de confort aux passagers.

Par ailleurs, a l’issue de ces travaux de thèse, même si de nombreux résultats ont
été exposés, des pistes restent ouvertes et plusieurs perspectives sont envisagées afin
d’améliorer les approches proposées dans cette thèse. Nous avons identifié des axes de
recherche qui sont formalisés de la manière suivante :

— Comme mentionné dans ce manuscrit, les approches développées sont testées sur
des scénarios d’autoroute. Dans la suite de ces travaux, nous proposons d’étendre
ces approches pour traiter la problématique de la prédiction des intentions dans
des milieux urbains et pour d’autres types d’usagers de la route (vélo, camion ...)

— La communication de véhicule à véhicule (V2V) peut être considérée comme une
solution pour améliorer l’efficacité des véhicules autonomes pendant les interac-
tions avec les autres véhicules. En exigeant aux véhicules qu’ils communiquent leurs
intentions les uns avec les autres, ces données de communication sont une source
supplémentaire d’informations sur les autres véhicules. Dans ce cadre, il est pos-
sible de prévoir une étude comparative entre les résultats de prédiction des mé-
thodes proposées et les données communiquées par les autres véhicules via la com-
munication V2V.

— Dans le cadre de cette thèse, nous avons exploité les données actuelles des véhi-
cules pour développer une méthode de prise de décision basée sur l’apprentissage
par renforcement. Afin de garantir plus d’efficacité et de sécurité de conduite, nous
envisageons d’intégrer les données de prédiction dans la politique de prise de déci-
sion.

— Une autre méthode hybride de prédiction de trajectoire des véhicules peut être pro-
posée en combinant les modèles basés sur la physique et les modèles basés sur les
données. La prédiction de trajectoire basée sur la physique peut garantir une pré-
cision à court terme en tenant compte des changements de la dynamique du véhi-
cule, tandis que les approches de prédiction basées sur les données ont une vision
à long terme des trajectoires.
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— Sur le plan expérimental, une connaissance des conditions météorologiques de la
route reste une tache réalisable. L’exploitation de ces informations peut augmenter
la précision des prédictions. En effet, l’idée est d’établir une corrélation entre les
phénomènes physiques et le comportement d’un conducteur dans chaque situa-
tion météorologique.

— Pour atteindre des niveaux acceptables de sécurité et de fiabilité, il sera nécessaire
de procéder à des travaux de vérification et de validation considérables. A moyen et
voire à long terme, une validation en ligne dans des scénarios de conduite réelle
(route ouverte) est à prévoir pour tester l’efficacité des approches proposées en
temps réel.
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Titre: Prédiction des intentions des véhicules pour la conduite autonome en utilisant
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Résumé: Le défi actuel des constructeurs
automobiles est de permettre au véhicule au-
tonome de rouler sur la route d’une manière fi-
able, dans des conditions de circulation réelles
et sur des infrastructures non spécifiques, sans
l’intervention du conducteur. Son bon fonc-
tionnement dépendra fortement du niveau de
sécurité de l’équipement, de la qualité du logi-
ciel et de la fiabilité des informations util-
isées par l’intelligence intégrée. La véhicule au-
tonome roule sur la route avec différents types
de véhicules tels que les camions, les voitures
et les motos ; ce qui l’entoure d’un environ-
nement incertain et en plein de changement.
Pour garantir la sécurité de la conduite au-
tonome dans un tel environnement, le véhicule
autonome doit pouvoir anticiper le mouvement
futur des véhicules adjacents. La prédiction
des intentions est la solution pour anticiper les
mouvements de ces usagers de la route. Dans
ce contexte, plusieurs difficultés doivent être

surmontées pour assurer la cohabitation entre
véhicules autonomes et véhicules traditionnels.
L’adoption d’une méthode intelligente pour la
prédiction des intentions est primordiale. Dans
le cadre de cette thèse, des modèles de clas-
sification de manœuvres, prédiction de trajec-
toire et prise de décision sont mises en œu-
vre. En outre, les approches proposées sont
basées sur l’apprentissage automatique. Ce type
d’approche nécessite une large quantité de don-
nées incluant une variété de scènes, plusieurs
jeux de données véhiculaires sont utilisés dans le
cadre de cette thèse. L’objectif est d’avoir une
prédiction à long-terme avec une grande préci-
sion de la trajectoire prédite et en anticipant la
réalisation de la manœuvre en avance. Ce travail
comporte une forte composante expérimentale
avec des campagnes de mesure sur les véhicules
d’essai VEDECOM. Ces essais ont permis la val-
idation des méthodes d’apprentissage proposées
avec des données réelles.
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Title: Predicting vehicle intentions for autonomous driving using artificial intelligence

Keywords: Autonomous Vehicle, Artificial Intelligence, Prediction of Intentions, Prediction of
Trajectory, Classification of Maneuvers, Decision Making.

Abstract: The current challenge for car
manufacturers is to allow to the autonomous ve-
hicle to run reliably on the road, in real traffic
conditions and on non-specific infrastructures,
without driver intervention. Its proper function-
ing will strongly depend on the level of security
of the equipment, the quality of the software and
the reliability of the information used by the em-
bedded intelligence. The autonomous car shares
the road with different types of vehicles such as
trucks, cars and motorcycles, which surrounds
it with an uncertain and changing environment.
To ensure safe driving in such environment, the
system must be able to anticipate the future mo-
tion of surrounding vehicles. The prediction of
intentions is the best solution for anticipating
the motions of other road users. In this context,
several difficulties must be overcome to ensure

coexistence between autonomous vehicles and
traditional vehicles. The adoption of an intel-
ligent method for the prediction of intentions
is essential. As part of this thesis, maneuver
classification models, trajectory prediction and
decision making are implemented. In addition,
the proposed approaches are based on machine
learning. This type of approach requires a large
amount of data including a variety of scenes,
several vehicular datasets are used in this work.
The objective is to have a long-term prediction
by ensuring the best precision of the predicted
trajectory and by anticipating the completion
of the maneuver in advance. This work there-
fore has a strong experimental component with
measurement campaigns on Vedecom test vehi-
cles. These tests allowed the validation of the
proposed learning methods with real data.
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