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Chapitre 1

Introduction Générale

1.1 Introduction a la navigation autonome

1.1.1 Evolution de la mobilité

La société humaine telle que nous la connaissons aujourd’hui est rendue possible par la mobilité mo-
derne. Le transport des personnes et des marchandises est rapide et relativement fiable. En France, selon
I'INSEE, le transport routier de marchandises a atteint 317,3 milliards de tonnes-kilomeétres en 2018.
Lavéenement des entreprises de commerce en ligne, Amazon en téte, met en évidence la dépendance de
notre société au transport de biens et de marchandises. On estime également que la quantité de marchan-
dises transportées aura tendance a augmenter de maniére exponentielle dans un avenir proche. Cette
mobilité, grace a la mondialisation des marchés, permet a de nombreux secteurs de prospérer et les
chaines d’approvisionnement comprennent souvent des produits de différents pays. La mobilité est donc
au centre du développement économique. Le prix du pétrole (et donc de la mobilité) est directement lié a
la croissance économique d’un pays.

Tout au long de I'histoire de la société humaine, la mobilité a été le principal moteur de la prospérité.
L’invention de la roue et du transport maritime a permis le transport sur de longues distances et a permis
aux villes proches des voies navigables de commercer et de prospérer, comme Paris avec la Seine, Londres
avec la Tamise, ou la ville de Venise directement reliée a la mer Méditerranée. Les premiéres grandes
puissances occidentales, comme I’Empire romain, ont pu s’étendre sur de vastes territoires (Afrique
du Nord, Egypte, Turquie, France, Espagne, etc.) grace au transport maritime rendu possible par la
mer Méditerranée. Les nombreuses infrastructures telles que les routes pavées ont également facilité le
contrdle des territoires a I'intérieur des terres, facilitant le transport des personnes et des marchandises
pour le commerce mais aussi des personnes pour assurer le contréle de ces vastes territoires.

La mobilité connait d’importantes évolutions au cours de I'histoire, en 1804 I'invention de la loco-
motive & vapeur et des chemins de fer améliore drastiquement les transports. Aprés le premier voyage
avec des passagers en 1825, cette invention va permettre de relier des territoires trés éloignés et de
réduire considérablement le temps du trajet mais aussi d’augmenter la quantité de marchandises pou-
vant étre transportées par rapport aux anciens moyens de transport par chevaux. Symbole emblématique
de la conquéte de I'Ouest américain, notamment a travers de nombreuses ceuvres cinématographiques et
littéraires, la locomotive & vapeur permet de rejoindre l'océan Pacifique depuis la cote Est des Etats-Unis
en seulement 8 jours contre plusieurs mois en 1869 avec le Central Pacific.

L'arrivée de I'automobile a également changé la mobilité au début du 20éme siécle. Celle-ci permet a
un individu de parcourir une distance beaucoup plus grande avec une autonomie et un confort incompa-
rables au transport par cheval qui était auparavant le moyen le plus répandu. Grédce a I'industrialisation
et a I'invention des chaines de montage par la société Ford, le cotit des voitures est drastiquement réduit,
ce qui entrafne la démocratisation du transport routier. Les voies de circulation s’adaptent & ce nouveau
mode de transport en s’élargissant et en laissant place & des routes asphaltées au lieu de routes pavées
ou de chemins de terre. Les autoroutes permettent de réduire le temps de trajet entre les principaux
axes de communication des pays. Le développement est tel que le transport de marchandises a l'intérieur
des terres se fait désormais principalement par la route. Le train, quant a lui, reste privilégié pour les

déplacements sur de longues distances ou pour les déplacements urbains afin d’éviter les encombrements
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routiers.
Bien que ces progreés présentent de nombreux avantages, ils ont aussi leurs inconvénients:
— La sécurité: Aujourd’hui, I'une des principales causes de déces chez les jeunes est due aux accidents
de la route, avec un total de 1,3 million de morts dans le monde [1]. Les collisions avec les trains ne
sont pas rares non plus et causent régulierement des déces et des retards importants.

— Dépendance énergétique: Le transport routier est largement dépendant des énergies fossiles. Le
prix de ce transport varie en fonction du prix du pétrole, qui reste une ressource limitée. Cela peut
entrainer une augmentation significative des prix du transport en cas de pénurie de carburant, avec

un effet négatif en aval sur I’économie.

— Impacts environnementaux: Les transports sont a l'origine de la majorité des émissions de CO2 et

de particules fines dans le monde et sont largement responsables du réchauffement climatique.

— Les embouteillages: La démocratisation de I'automobile ainsi que la croissance de la population ont
entrainé des problemes tels que la congestion des routes a proximité des grandes villes et des zones
peuplées, ce qui augmente de maniére exponentielle le temps nécessaire pour effectuer un trajet
routier.

Pour faire face a ces problemes, des solutions ont été trouvées, comme l'invention de la ceinture de
sécurité a trois points en 1955, qui a permis de réduire considérablement la 1étalité des collisions sur
la route pour le conducteur et les passagers du véhicule. La conception des véhicules vise désormais a
minimiser le risque de blessure en cas de collision. L'introduction de 1’électronique et des ordinateurs a
également permis le développement de systémes de freinage plus efficaces tels que ’ABS. Les véhicules a
propulsion électrique ont également été introduits pour résoudre les problémes liés a la consommation de
carburant. Enfin, nous avons pu assister a la création des premiers systémes d’aide a la conduite (ADAS)

tels que le régulateur de vitesse, Correcteur Electronique de Trajectoire, etc.

1.1.2 Motivation de 'automatisation

Une tendance générale a l'automatisation accrue est observée dans tous les modes de transport, des
trains aux avions en passant par les automobiles. Le nombre moyen de décés par an dans les acci-
dents liés aux transports est en baisse depuis les années 1960, grdce aux progres technologiques et aux
réglementations. Toutefois, une proportion importante des accidents est encore liée a I'erreur humaine.
Les améliorations de la sécurité apportées aux voitures, tels que les airbags et les freins antiblocage (ABS),
sont un exemple de la maniére dont la technologie peut contribuer a réduire le taux de mortalité. En outre,
il a été démontré que le freinage d’urgence automatique réduit considérablement la gravité des accidents,
en particulier lorsque le véhicule roule a grande vitesse. Il est donc clair que les technologies de conduite
automatisée contribueront a améliorer la sécurité routiere.

Les avantages de I'automatisation sont multiples:

— Amélioration de la sécurité: Le niveau actuel de sécurité routiére est insuffisant. Les accidents de
la circulation constituent la cinquiéme cause de décés dans le monde et sont responsables de 1,3
million de morts par an. L'automatisation améliorera la sécurité routiére en réduisant le facteur

humain dans les accidents de la route.

— Meilleure empreinte carbone: Grace grace a 'optimisation de la conduite et des itinéraires pour

éviter les embouteillages, la consommation de carburant peut étre considérablement réduite.

— Meilleure qualité de vie: La conduite automatisée réduira la fatigue résultant de longs trajets et
augmentera ainsi le confort du passager.

Lautomatisation peut également contribuer a la sécurité ferroviaire en augmentant la sécurité par

16/130



Chapitre 1. Introduction Générale

la détection des objets sur la voie, la régulation de la vitesse, le freinage et I’évitement des collisions.
Toutefois, il reste quelques obstacles a surmonter avant que la conduite totalement autonome ne devienne
une réalité:
— Lacceptation par les conducteurs: La méfiance du public vis-a-vis des voitures autonomes reste un
défi. Certains conducteurs peuvent étre réticents a I'idée de céder le contréle a une machine.

— Préoccupations d’ordre juridique: Le cadre juridique de la conduite autonome n’est toujours pas
clair. La question de la responsabilité en cas d’accident d’une voiture conduite de maniére autonome

est une préoccupation majeure pour les constructeurs.

— Défis techniques: Il existe des limitations techniques qui empéchent I'adoption généralisée des
véhicules entiérement autonomes. Il s’agit notamment de l'absence d’algorithmes de perception
robustes capables de gérer des conditions météorologiques défavorables, de la nécessité de disposer
de données cartographiques trés fiables pour la navigation et de ’absence de protocoles de commu-

nication normalisés entre les véhicules et les autres usagers de la route.

— Problémes de confidentialité: La collecte et le traitement des données personnelles constituent un
probléme majeur dans le contexte de la conduite autonome. L'utilisation de caméras et de capteurs
pour surveiller le comportement du conducteur et des passagers souleve de sérieuses inquiétudes

quant au respect de la vie privée.

— Risques de cybersécurité: Les véhicules autonomes s’appuient sur des réseaux informatiques pour

fonctionner correctement. Leur sécurité doit étre garantie contre les cyberattaques.

1.1.3 Niveaux d’automatisations

Afin de faciliter la compréhension de 'automatisation des véhicules, la SAE (Society of Automative
Engineers) a défini une norme de différents niveaux d’automatisation:

— Niveau 0 (pas d’automatisation): Ce niveau correspond aux véhicules conventionnels sans aucune

forme d’automatisation. Le conducteur est responsable de tous les aspects de la conduite, y compris

la direction, ’accélération, le freinage, etc.

— Niveau 1 (assistance au conducteur): A ce niveau, le véhicule offre une automatisation partielle en
prenant le contréle dans certaines circonstances, par exemple lors d’un freinage violent ou lorsque
le véhicule commence a déraper en raison d’une route glissante. Le conducteur doit toujours étre

attentif et intervenir a certains moments.

— Niveau 2 (automatisation partielle): A ce niveau, le véhicule ne prend le contréle que dans des
situations spécifiques, comme sur les autoroutes, mais le conducteur doit garder les mains sur le

volant et étre prét a reprendre le contréle chaque fois que nécessaire.

— Niveau 3 (automatisation conditionnelle): A ce niveau, le véhicule prend le contrdle total, sauf dans
des cas spécifiques ou il doit pouvoir communiquer avec le conducteur.

— Niveau 4 (automatisation poussée): A ce niveau, le véhicule gere tous les aspects de la conduite,
notamment la direction, ’accélération, le freinage, etc. Cependant, il n’élimine pas complétement
le besoin d’intervention humaine ; un conducteur doit toujours étre disponible pour des situations

occasionnelles.

— Niveau 5 (automatisation compleéte): A ce niveau, le véhicule est entiérement automatisé et exécute
toutes les fonctions de conduite sans aucune intervention du conducteur.

Pour le cas de la voiture autonome, ces niveaux sont illustrés dans la Figure 1.1. A partir du niveau

17/130



Chapitre 1. Introduction Générale

d’automatisation 3, les systémes d’automatisation de la perception de I'environnement deviennent indis-
pensables. Des capteurs permettant de déterminer si un obstacle se présente (Caméra, LiDAR, RADAR,
etc.) ainsi qu’un ordinateur de bord performant afin de traiter ces données sont requis. L’étape suivante
consiste a développer des algorithmes avancés pour permettre au véhicule de réagir rapidement et en
toute sécurité dans son environnement. Par exemple, le véhicule doit étre capable de prédire si un piéton
va traverser son chemin ou si une voiture devant doit tourner a gauche. S’il détecte qu’une collision est
inévitable, le systéme doit décider de 'action a entreprendre pour I’éviter. Il peut soit freiner brusque-
ment, soit faire une embardée. Enfin, la décision doit étre communiquée au conducteur pour qu’il puisse

réagir en conséquence.

SYNoPSys’
LEVELS OF DRIVING AUTOMATION

@ O
Z

0 1 2 3
NO DRIVER PARTIAL CONDITIONAL HIGH FULL

AUTOMATION ASSISTANCE AUTOMATION AUTOMATION AUTOMATION AUTOMATION

Manual col

i required

tasks and can take
control at any time. required an option

Ficure 1.1: Niveaux d’automatisation de la voiture autonome [2].

1.1.4 Systémes utilisés pour I’automatisation

L'automatisation d’un véhicule peut étre séparée en trois couches:

Couche de perception

Le premier sous-systéme est le systéme de perception. Son objectif est de détecter tous les objets entou-
rant le véhicule et d’interpréter leur signification. Le systéme recoit des données de différentes sources,
caméras, RADARs et LIDARs en font partie. Ces capteurs fournissent des informations sur la position des
obstacles par rapport au véhicule, ainsi que sur certaines propriétés de chaque objet, comme la vitesse,
la taille, etc. D’autres capteurs tels que le GPS et les unités de mesure inertielle (IMU) sont également
utilisés pour déterminer la position du véhicule. Tous ces capteurs envoient des données a un ordinateur
embarqué appelé ordinateur de perception qui traite les données recues et génére une représentation de

l'environnement. La Figure 1.2 présente une vue simplifiée du systeme de perception.
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Ficure 1.2: Exemple d’un systéme complet de perception pour la voiture autonome [3].
Couche de planification

La deuxieme couche est le systéme de planification. Son objectif est de prendre des décisions selon
les situations: arrét, tourner a droite, a gauche, accélérer, suivre une trajectoire, etc. Cela signifie qu’il
doit prendre en compte de nombreux parametres tels que les conditions météorologiques, les feux de
circulation, la topologie de la route, etc.Pour ce faire, il fait appel a la cartographie qui contiennent des
informations sur la disposition des routes, des batiments, des intersections, etc. La carte est mise a jour en
permanence par un systeme de cartographie qui utilise des données provenant de capteurs tels que des

caméras et des LiDARs.

Couche de contréle

La troisieme couche est le systéme de contrdle. Son role est d’exécuter la trajectoire générée par le
systeme de planification en contrélant les actionneurs situés dans la direction, les freins et la pédale

d’accélérateur.

1.1.5 Capteurs utilisés dans la couche de perception

La couche de perception contient plusieurs types de capteurs, chacun effectuant des tdches différentes.
Certains capteurs sont passifs, d’autres sont actifs. Les capteurs passifs détectent simplement le monde
qui nous entoure et transmettent des données brutes au calculateur. Les capteurs actifs émettent des
signaux (signaux lumineux, signaux électromagnétiques, etc.) et recoivent en retour un signal réfléchi par

I’environnement qui entoure le capteur.

Caméras

Les caméras sont I'un des capteurs les plus utilisés dans les voitures autonomes. Elles sont peu cotteuses
et faciles a intégrer dans les véhicules existants. Elles sont utilisées pour reconnaitre les marquages de
voie, les panneaux de signalisation et les piétons. Elles peuvent également étre utilisées pour estimer la

distance entre deux points ou pour suivre un objet en mouvement.
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Les caméras sont divisées en deux catégories: monoculaire et stéréoscopique. Les caméras mono-
culaires n'ont qu’un seul objectif et capturent une seule image. Les caméras stéréoscopiques utilisent
deux objectifs séparés horizontalement ou verticalement par une distance fixe. Elles créent deux vues

légérement décalées pouvant étre combinées afin de former un modeéle 3D de la scéne.

RADARs

Les RADARs émettent des ondes électromagnétiques qui sont ensuite réfléchies par la cible. Les si-
gnaux de retour (écho RADAR) sont ensuite captés par le récepteur RADAR. La distance de la cible peut
alors étre obtenue en mesurant le temps d’aller-retour du signal. La vitesse peut étre déterminée par le
décalage de fréquence entre les deux signaux selon l'effet Doppler. La direction de la cible quant a elle
peut étre trouvée par la position angulaire de I’antenne ou le signal de retour a été capté.

Un RADAR installé sur une voiture peut aider a détecter les autres véhicules ainsi que les piétons, les
cyclistes, les animaux et autres obstacles. Cependant, ils peuvent étre installés sur des véhicules existants
avec une relative facilité.

Les RADARSs peuvent étre organisés en différentes classes:

— Les RADARs a courte portée: Les RADARs a courte portée utilisent la fréquence de 24 Ghz et sont
utilisés pour des applications a courte portée comme la détection des angles morts, l’aide au station-
nement ou la détection d’obstacles et la prévention des collisions. Ces RADARs ont besoin d'une

antenne orientable avec un grand angle de balayage, créant un large champ de vision.

— RADAR a longue portée: Les RADARs a longue portée utilisant la bande des 77 Ghz (de 76 a 81
Ghz) offrent une meilleure précision et une meilleure résolution. Ils sont utilisés pour mesurer la
distance et la vitesse des autres véhicules et pour détecter des objets dans un champ de vision plus
large. Les applications a longue portée nécessitent des antennes directives qui offrent une meilleure
résolution dans un champ de balayage plus limité. Ces systémes offrent des portées de 80 m a 200
m ou plus.

LiDARs

Les LiDARs (light detection and ranging) émettent des faisceaux laser et mesurent le temps qu’ils
mettent a se réfléchir sur les objets situés sur leur trajectoire. Cela leur permet de déterminer la distance
de l'objet et sa direction. Les LiDARSs sont trés précis et peuvent facilement différencier différents types
d’objets. Ils sont particulierement utiles pour détecter les piétons, véhicules, etc.. Les lasers émis par le
LiDAR sont du domaine infrarouge (longueurs d’onde de 250 nm a 10 pm) afin d’éviter de perturber les
autres capteurs fonctionnant sur des plages de fréquences différentes. Les LIDARs les plus répendus sont

les LiDARs a balayages lasers qui permettent d’obtenir la position d'une cible.

GPS

Le GPS est un systeme de positionnement par satellite. Ce systéme utilise des satellites en orbite ter-
restre basse pour déterminer la position de tout récepteur au sol. Un véhicule équipé d’un récepteur GPS
peut déterminer sa position sur une carte en utilisant les signaux de plusieurs satellites. Les récepteurs
GPS sont relativement peu cotiteux et faciles a intégrer dans les véhicules existants. Cependant, ils souffrent
de fréquentes pertes de signal et leur précision est insuffisante pour étre utilisés seuls pour la navigation.

Ils peuvent également étre sensibles aux conditions météorologiques.
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Unités de mesure inertielle (IMU)

Une IMU contient trois accélérometres et trois gyroscopes qui détectent respectivement les change-
ments de direction et de vitesse de rotation. Ils sont utilisés pour mesurer l'orientation du véhicule par
rapport a un repere de référence global. Associées a un récepteur GPS, elles permettent au véhicule de

suivre sa position absolue méme s’il perd la réception GPS.

1.2 Contribution de la these

Comme indiqué dans la section précédente, pour améliorer la sécurité des transports et rendre la
conduite plus autonome, les véhicules doivent avoir une meilleure perception de leur environnement.
Bien que le développement de la voiture autonome fasse l'objet d’une grande attention, le transport fer-
roviaire suit aussi la méme voie. Ce développement est motivé par la demande croissante d’automatisa-
tion dans les transports, ainsi que par la disponibilité croissante de la puissance de calcul. L'enjeu est a la
fois d’améliorer le confort de conduite grace a 'aide a la navigation et d’accroitre la sécurité pendant la
navigation, sachant que la majorité des accidents de la route sont dus a une erreur humaine. Cependant,
comme nous 'avons vu précédemment, avant méme de pouvoir concevoir un systéme entiérement auto-
nome, il est nécessaire de développer des systémes de perception fiables afin d’analyser et d’éviter tout
risque d’accident. Cette perception doit garantir une bonne détection des objets, mais plus généralement
une bonne interprétation des scénes. Dans la mobilité ferroviaire, la problématique est assez similaire a
celle du secteur routier. Dans les deux types d’environnement, les objets d’intérét sont les véhicules, les
piétons, les bus, les cyclistes, les arbres, etc. Cependant, si le secteur routier est largement couvert par la
littérature scientifique, ce n’est pas le cas du secteur ferroviaire. Ceci est en partie dd au manque de jeux
de données spécifiques.

Une perception fiable doit assurer I’accomplissement d’au moins trois taches essentielles: la détection
d’objets, leur localisation et leur suivi. Une estimation précise et fiable de la profondeur pourrait accroitre
considérablement la sécurité en estimant la distance entre le véhicule et les objets détectés, évitant ainsi
les collisions.

D’autres informations sur les objets, telles que leurs dimensions et leur orientation, sont également
trés utiles pour la sécurité. L'estimation de ces parametres est donc une tiche importante qui devrait étre
effectuée par un systéme avancé d’aide a la conduite (ADAS).

La mesure de la distance aux objets repose généralement sur une gamme de capteurs complémentaires:
RADAR [4], LiDAR [5], ou caméra a temps de vol (ToF) [6]. Cependant, ces capteurs présentent certaines

limites car ils sont souvent coliteux et encombrants.

C’est dans ce contexte que cette thése s’inscrit, 'objectif est de créer un systéeme de perception fiable
utilisant une seule modalité, ici les images provenant d’une caméra, afin de détecter les obstacles mettant
en danger la vie des passagers. Le systeme doit étre générique afin d’étre utilisé sur tout type de caméra

dans un contexte de trafic sur route mais aussi sur rail.

Dans cette thése CIFFRE, financée par SEGULA Technologies et réalisée en collaboration avec le labo-
ratoire IRSEEM, nous allons explorer différentes solutions basées sur I'intelligence artificielle et I'appren-
tissage profond pour ’évitement obstacles a partir d’images.

Les travaux ont donnés lieu a plusieurs contributions et ont été publiés dans des conférences et des

revues internationales:
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— Une nouvelle méthode de détection, localisation et de suivi d’objets basée sur des méthodes déja
établies et un filtre de Kalman [7]

— Un nouveau protocole d’évaluation de I’estimation de profondeur dédiée a la localisation d’objets
[8,9]

— Une étude comparative de différentes méthodes d’estimation de profondeurs basées sur des images
stéréoscopiques ou monoculaires [10]

— Une premiére méthode temps réel pour la détection des objets en deux étages [11]
— Une seconde méthode temps réel pour la détection des objets en un seul étage unique [12]

— Un jeu de donnée hybride contenant a la fois des images réelles et virtuelles pour le domaine ferro-

viaire et routier [13]

1.3 Organisation du mémoire

Cette these est divisée en sept chapitres. Le premier chapitre introduit le sujet de la these ainsi que ses
enjeux et présente brievement les techniques existantes. Le chapitre 2 présente les pré-requis nécessaires
a la compréhension de ce mémoire. Le chapitre 3 couvre notre premiere approche pour la détection, la
localisation et le suivi d’objets en combinant un détecteur d’objets en temps réel nommé Yolov3 [14],
un algorithme d’estimation de profondeur a partir d’images stéréo nommé MadNet [15] et un filtre de
Kalman [16]. Le chapitre 4 présente notre nouveau protocole d’estimation de la profondeur, plus adapté
a la localisation d’objets dans des conditions routieres et ferroviaires. Dans le chapitre 5, nous décrivons
la construction de nos bases de données afin de disposer de données pour le domaine ferroviaire. La
détection d’objets 3D et nos contributions principales sont ensuite discutées dans le chapitre 6. Enfin

dans le chapitre 7 nous tirerons les conclusions et perspectives de ce travail.
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Chapitre 2

Pré-requis

Dans ce chapitre, nous allons tout d’abord présenter les prérequis nécessaires a la bonne compréhension
de cette these. Nous introduirons les concepts de 'apprentissage profond ainsi que les ressources utilisées
tout au long des travaux réalisés au cours de la these.

2.1 Introduction a I'apprentissage profond

2.1.1 Vue d’ensemble

L'apprentissage profond (ou Deep Learning) fait partie d’'une plus grande famille de méthodes d’ap-
prentissage automatique (Machine Learning) basées sur les réseaux neuronaux artificiels (voir Figure 2.1).
L'apprentissage peut étre supervisé (4 I’aide de données annotées), semi-supervisé (nécessitant une quan-

tité moindre de données) ou non supervisé (sans aucune donnée annotée) [17].

Intelligence Artificielle
Méthode permettant a une machine

Intelligence Artificielle - .
d’imiter un comportement humain

Apprentissage Automatique

Apprentissage Automatique

Sous genre de I'lA qui utilise des
modeéles statistiques pour permettre
a la machine d’apprendre

Apprentissage Profond

Apprentissage Profond

Sous genre de I’Apprentissage
Automatique qui permet de créer
des réseaux neuronaux

Ficure 2.1: Familles de 'Intelligence Artificielle.

Parmi les architectures utilisées dans l'apprentissage profond figurent les réseaux neuronaux pro-
fonds, 'apprentissage par renforcement, les réseaux neuronaux récurrents et les réseaux neuronaux convo-
lutifs. Les applications sont trés diverses et peuvent inclure la vision par ordinateur, la reconnaissance de
I’écriture, la génération de texte, la reconnaissance vocale, le traitement du langage naturel, la traduc-
tion automatique, la bioinformatique, la conception de médicaments, ’analyse d’images médicales, la
climatologie et I'inspection des matériaux [18, 19, 20, 21].

Le terme "profond” dans "apprentissage profond” fait référence a I'utilisation de plusieurs couches de
neurones dans le réseau. Les perceptrons linéaires [22] ne peuvent pas étre utilisés dans des cas d’appli-
cations complexes comme par exemple pour la classification d’objets dans I'image, tandis qu’un réseau
neuronal, ayant des fonctions d’activation non polynomiales et de nombreuses couches cachées, le peut.

Pour les tdches d’apprentissage supervisé, les méthodes d’apprentissage profond éliminent la nécessité
pour 'utilisateur de définir les caractéristiques & apprendre en traduisant les données en représentations
intermédiaires compactes similaires aux composantes principales (voir Figure 2.2)

Dans l'apprentissage profond, chaque niveau apprend a transformer ses données d’entrées en une
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Apprentissage Automatique

Entrée Extraction de Classification Sortie
caractéristiaues

Apprentissage Profond

Obstacle
e
@)

Entrée Extraction de caractéristiques + Classification Sortie

Ficure 2.2: Exemple pour un cas de classification d’objets. Un algorithme d’apprentissage automatique
va nécessiter que l'utilisateur définisse lui méme les caractéristiques a apprendre tandis que l’algorithme
d’apprentissage profond va pouvoir les déterminer sans aucune intervention de 'utilisateur.

représentation légérement plus abstraite. Ainsi, si l'on prend par exemple une application de reconnais-
sance d’images, 'entrée du réseau se présente sous la forme d’une matrice de pixels représentant I'image.
Les couches du réseau vont alors abstraire les pixels et coder les bords et les textures des objets présents
dans l'image afin que les derniéres couches du réseau puissent faire une prédiction du type d’objet
présent dans I'image. Il est important de noter qu'un processus d’apprentissage profond peut apprendre,
sans intervention humaine, quelles caractéristiques placer de maniére optimale dans quelle couche. Cela
n’élimine pas la nécessité d’'un réglage manuel ; par exemple, en variant le nombre de couches et la taille
des couches, on peut obtenir différents degrés d’abstraction [17, 23].

Le neurone est la base des réseaux neuronaux utilisés dans l'apprentissage profond. Leur nom fait
référence aux mémes neurones qui constituent la base des unités de calcul que l'on peut trouver dans le
cerveau. En effet, que ce soit pour l'apprentissage profond ou pour les cerveaux organiques, le principe
de fonctionnement du neurone reste plus ou moins identique. Le neurone présent dans le cerveau regoit
des signaux d’autres neurones via ses dendrites et renvoie son signal de sortie via son axone. Ce dernier
va ensuite étre connecté aux neurones suivants via des synapses qui transmettront ensuite le signal a
leurs dendrites. Si on formalise mathématiquement cette opération, les signaux d’entrée x =[x, etc., x;]T
arrivant des axones des neurones précédents vont passer par les synapses du neurone et seront multipliés
par des valeurs w = [wy, etc.,w;]T caractérisant la force de ces synapses. Le signal recu par les dendrites
correspond donc a x.w. La force des synapses est un paramétre qui peut étre appris par le neurone et
varie donc en fonction de chaque neurone et synapse. Les dentrites conduisent ce signal au centre de la
cellule ou ils sont additionnés. Si la valeur additionnée des signaux est supérieure a un certain seuil, un
pic de signal est envoyé a I’axone. Dans le modéle mathématique ce pic est modélisé grace a une fonction
d’activation f [24]. La Figure 2.3 présente un exemple de neurone organique.

Le neurone utilisé dans I'apprentissage profond est disposé en couches de neurones formant le réseau.
Chacun des neurones est connecté avec ceux de la couche précédente. Ainsi pour des valeurs d’entrée x et

w, les poids correspondant a chaque entrée, la sortie d’'un neurone peut s’écrire comme dans I’Equation
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Ficure 2.3: Exemple d’un neurone utilisé dans 'apprentissage profond [24].

N
s=f Zwixi+b

N représente le nombre de neurones des couches précédentes connectés au neurone courant, b le

(2.1)

biais du neurone et f la fonction d’activation. La fonction d’activation permet d’introduire une non-

linéarité a une opération (introduire des propriétés non-linéaires a un réseau CNN est justifié par le fait

que la plupart des données des environnements routiers et ferroviaires ne sont pas linéaires, or il serait

commode qu’'un réseau CNN puisse apprendre et prédire des relations non-linéaires), par exemple la

fonction la plus répandue est la fonction RELU (REctified Linear Unit) introduite dans les travaux de [25].

Un exemple de réseau neuronal est présenté dans la Figure 2.4.

Couche cachées

Couche d’entrée

/
X -
N -

ES=SAN

X1

Couche de sortie

s :f():;lw,-xi +b)

Ficure 2.4: Exemple d’un réseau de neurones profond.

L'apprentissage d’un réseau de neurones est divisé en quatre étapes:

La prédiction (Forward Pass)

Nous avons déja vu comment un réseau neuronal fonctionne pour obtenir une prédiction a partir d'un

vecteur d’entrée (voir Figure 2.4)
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La rétropropagation (Back Propagation)

Nous avons vu précédemment qu’'un neurone posséde deux parametres “apprenables”: ses poids w
et son biais b. Cet apprentissage fonctionne d’abord en déterminant l'influence de ces parametres pour
chaque neurone sur la sortie obtenue a I'extrémité du réseau. C’est ce quon appelle la rétropropagation
par descente du gradient (Backpropagation). Pour donner un exemple, si on prend un réseau de neurones a
quatre couches avec fj; le k-ieme neurone de la i-ieme couche, x =[x, x;] le vecteur d’entrée et y la sortie
du réseau, on part de cette valeur de sortie et on calcule les gradients de chacune des couches afin de
déterminer la contribution de chacun des neurones de ce réseau pour obtenir ce méme résultat. La Figure
2.5 illustre le principe de fonctionnement de la rétro-propagation.
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Ficure 2.5: Calculs des gradients lors de la rétro-propagation (Backpropagation) d’un réseau de neurones.

Calcul de la fonction perte

Afin de déterminer la qualité de notre prédiction, nous devons mesurer ce que l'on appelle la perte.
Pour 'entrainement supervisé, nous utilisons la vérité terrain pour la calculer. Il existe de nombreuses
fonctions utilisées pour calculer la perte, mais si nous considérons ici que nous sommes dans un probleme
de régression, avec y la vérité terrain, la perte peut étre calculée a I'aide d’une simple fonction comme
I’erreur moyenne absolue (nommeée L1loss) décrite dans 1’équation (2.2):

Llloss = |y—ﬂ (2.2)

Optimisation

Enfin, pour minimiser cette perte, nous allons utiliser un algorithme d’optimisation qui prend en
entrée les gradients calculés lors de la rétropropagation afin de trouver les valeurs w;j et b;; pour chacun
des neurones afin d’obtenir une perte minimale. L’algorithme d’optimisation le plus courant pour cette
tache est 'algorithme de descente de gradient. Il permet de faire converger la fonction cotit vers un mini-
mum local. La fonction cott étant dépendante de 'ensemble des neurones connectés du réseau, et comme
chaque neurone est fonction de poids, de biais et d’entrées, ce sont donc ces parameétres que 1’algorithme

de descente de gradient ajuste afin de minimiser la fonction cotit. L'algorithme met a jour a chaque étape
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les parameétres des neurones comme indiqué dans I’équation (2.3) et (2.4):

w= w—a—aLalLlfSS (2.3)
dL1loss
b = b—aT (24)

Ou « le taux d’apprentissage (ou learning rate). Une fois que cette étape d’optimisation est terminée,
nous revenons a l’étape de prédiction et recommengons le processus. Lapprentissage est dit “terminé”

lorsque la perte atteint son minimum.

2.1.2 Réseaux de convolutions

Bien que les réseaux de neurones profonds puissent étre utilisés dans de nombreux cas, ils présentent
I'inconvénient d’avoir un cout de calcul exponentiel par rapport au nombre de neurones mais aussi a la
taille de I'entrée. Ainsi, pour une simple matrice unidimensionnelle le temps de calcul reste raisonnable
mais lorsqu’une image est utilisée en entrée le cotit de calcul devient trop important (une image peut étre
représentée comme une matrice de dimension (H, W, 3) avec un nombre total d’éléments de H x W x 3).
Mais ce n’est pas seulement une question de cotit de calcul mais aussi d’encodage, en effet, les réseaux de
neurones profonds classiques auront des difficultés a comprendre les corrélations spatiales que I'on peut
trouver dans une image de haute dimension.

C’est pourquoi les réseaux convolutifs profonds ont été introduits. Ces derniers sont par essence simi-
laires aux réseaux neuronaux ordinaires: ils sont également composés de neurones dont les paramétres,
tels que les poids et les biais, peuvent étre appris. Chacun des neurones effectue un produit scalaire entre
ses entrées et ses poids et biais avant d’utiliser une fonction d’activation pour introduire une non-linéarité.
Ces réseaux disposent également de fonctions pour calculer la perte. Le processus d’apprentissage est
identique.

La différence entre ces deux types de réseaux provient des architectures spéciales pour le traitement
des images et le codage de leurs caractéristiques. Cela permet de réduire considérablement le nombre
de parametres mais aussi d’améliorer la compréhension spatiale du réseau. Les caractéristiques codées
de I'image lors de son passage dans une couche convolutive sont appelées carte de caractéristiques (voir
Figure 2.6).
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Convoluional Layer 1

Convolsional Layes 3

Ficure 2.6: Exemple des cartes de caractéristiques pouvant étre obtenues dans chacune des couche d’un
réseau convolutif [26].

Comme nous l'avons dit précédemment, les réseaux neuronaux regoivent une entrée sous forme de
vecteur et a travers une série de couches de neurones, la transforment afin d’obtenir une prédiction.
Chaque couche cachée est constituée d’'un ensemble de neurones, oi chaque neurone est entiérement
connecté a tous les neurones de la couche précédente, et ot les neurones d’'une méme couche fonctionnent
de maniere totalement indépendante et ne partagent aucune connexion. Ce type d’architecture n’est pas
adapté aux images complétes en raison du grand nombre de parametres qu’il impliquerait mais aussi
parce que nous n’utiliserions pas les indices des pixels adjacents (car tous les neurones apprennent de
maniere indépendante).

Les réseaux convolutifs ont des neurones disposés en trois dimensions: largeur, hauteur et profondeur
(il s’agit ici du nombre de canaux présents sur l’entrée). Contrairement a 'apprentissage profond “clas-
sique”, les neurones d’une couche ne sont connectés qu’a un nombre limité de la couche précedent. Un

exemple est présenté dans la Figure 2.7.

Couche cachées

Image d'entrée Volume d'activation Volume de sortie

V|

Vi

Couche d'entrée

Couche de sortie
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InajneH

/
%
>

N

Largeur

Ficure 2.7: Comparaison entre une architecture de réseau profond “classique” et un réseau convolutif. Le
réseau neuronal profond est représenté a gauche tandis que le réseau convolutif est représenté a droite.

Parmi les couches présentes dans un réseau convolutif, on dénombre les couches convolutives, les

couches de Pooling, les couches de normalisation et les couches d’activations.
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Couche convolutive

La couche convolutive représente la base de chaque réseau convolutif. Les parametres d’une couche
convolutive consistent en un ensemble de filtres “apprenables”. Chaque filtre ne prend en charge qu'une
petite partie de la hauteur et de la largeur, mais s’étend sur toute la profondeur du volume d’entrée.
Par exemple, un filtre de la premiére couche d’un réseau convolutif pourrait avoir une taille de 5x5x 3
(5 pixels en largeur et en hauteur et 3 en profondeur car nous sommes dans le cas d’'une image RVB).
Pendant la phase de prédiction (ou forward pass) nous faisons glisser (plus précisément, nous convoluons)
chaque filtre sur la largeur et la hauteur du volume d’entrée et nous calculons les produits scalaires entre
les entrées du filtre et I'entrée a n’importe quelle position. Lorsque nous faisons glisser le filtre sur la
largeur et la hauteur du volume d’entrée, nous produisons une carte d’activation bidimensionnelle qui
donne les résultats de ce filtre a chaque position spatiale. Un exemple est donné dans la Figure 2.8.
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FiGure 2.8: Extraction de caractéristiques grace a un filtre convolutif [27].

Ces filtres permettront au réseau d’apprendre les caractéristiques de I'image telles que les bords et les
coins des objets ou les textures qui peuvent étre présentes. Les filtres de chacune des couches convolu-
tionnelles produiront chacun une carte d’activation bidimensionnelle indépendante qui peut étre empilée
pour produire le volume de sortie de la couche en question.

Une couche convolutive est définie par quatre hyperparametres qui contrdlent la taille du volume de
sortie:

(1) Le nombre de filtres qui apprennent chacun quelque chose de différent de l’entrée.

(2) La taille du champ réceptif (Kernel Size) est définie par la taille des filtres. Dans les premieres
couches, les filtres avec de grands champs réceptifs sont préférés afin de réduire le nombre de pa-
rameétres et d’'augmenter la compréhension spatiale des grandes images, tandis que dans les couches
plus profondes, des filtres plus petits sont préférés afin de s’adapter a la réduction progressive, le

long du réseau des dimensions des volumes d’entrée.

(3) Le pas (Stride) va permettre de définir le pas avec lequel le filtre est déplacé. Par exemple, lorsque
cette valeur est fixée a 1, le filtre est déplacé d’un pixel a la fois. Lorsqu’elle est définie sur 3, le
filtre saute de 3 pixels a la fois, etc. La définition d’un pas supérieur a 1 conduit logiquement a une

réduction des dimensions du volume de sortie par rapport au volume d’entrée.

(4) Enfin, 'espacement des neurones (Zero Padding) permet de remplir le volume d’entrée avec des 0
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afin d’augmenter ses dimensions. Ceci est utile pour contréler la taille des volumes de sortie.
Les dimensions du volume de sortie peuvent donc étre déterminées en fonction de la taille du volume
d’entrée (W), du nombre de filtres (F), du pas utilisé pour les filtres (S) et de I'espacement des neurones
(P) par la Equation (2.5):

W—-F+2P
%_’_1

Par exemple, pour une entrée 7 x 7 et un filtre 3 x 3 avec un pas de 1 et sans espacement, on obtient

Weortie = (2'5)

une sortie 5 x 5. Avec un pas de 2, on obtiendrait une sortie 3 x 3.

Couche de Pooling

Les couches de pooling sont couramment placées entre des blocs de couches convolutives successives
afin de réduire progressivement la taille spatiale des volumes d’activation et ainsi réduire le nombre de
parametres et alléger le réseau. Ces couches, en réduisant la complexité du réseau, permettent également
de controler le sur-apprentissage. Parmi les différentes couches de pooling, I'une des plus populaires est
Max-Pooling. Cette couche applique un petit filtre (2 x 2 par exemple) avec un pas de 2 sur la hauteur
et la largeur du volume d’activation et sous-échantillonne les activations avec les valeurs les plus élevées
(par exemple cette couche ne sélectionnera que 25% de ces valeurs) afin de créer un nouveau volume plus
petit a partir de ces valeurs.

Pour un volume d’entrée de dimensions W, xH,xD,, S le pas du filtre de pooling et F la taille du filtre,

les dimensions du volume de sortie sont décrites dans les équations ci-dessous:

_WeoF

W, S 1 (2.6)
H,-F

H, = ES +1 (2.7)

D, =D, (2.8)

La Figure 2.9 illustre une utilisation d’un filtre de Max-Pooling.

12 120 | 30 | O

8§ 1121 2 | 0 | 2x2MaxPool | 20|30
34 | 70 | 37 | 4 112 | 37

1121100 | 25 | 12

Ficure 2.9: Exemple de Max-Pooling [28].

Couche de normalisation

Il s’est avéré que l’entrainement de réseaux convolutifs tres profonds pouvait prendre beaucoup de
temps et était souvent sujet a des gradients divergents entrainant 1’échec de l’entrainement. Un autre

probléme était que les réseaux particulierement profonds avaient tendance a provoquer une “disparition
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du gradient”, c’est-a-dire que le gradient des neurones dans les couches les plus profondes était si faible
qu’au fur et a mesure de la formation, il finissait par devenir nul. L'avantage d’utiliser un réseau plus
profond pour augmenter le nombre de parametres “apprenables” afin d’accroitre la précision est dans ce
cas compromis. Ce probléme a été abordé dans [29] qui introduit la notion d’une couche de normalisation
entre chacune des couches de convolution (voir Figure 2.10) afin d’éviter le probléeme d’explosion ou de
disparition du gradient, méme dans les couches les plus profondes du réseau. La couche BatchNorm
introduite dans ce travail est maintenant largement utilisée dans tous les réseaux convolutifs depuis des
années. Si nous définissons le volume d’entrée comme ayant des dimensions (N, C, H, W) avec N la taille
du batch (nombre d’entrées), C la profondeur du volume, H la hauteur et W la largeur du volume. La
sortie du réseau est décrite dans 1’équation ci-dessous:

yo 2B L (2.9)

VVar[x]+e
La moyenne et I’écart-type de I’entrée sont ici calculés par dimension sur le nombre d’entrées (batch)
et y et B sont deux vecteurs de taille C de parametres “apprenables” par le réseau. € est ici utilisé pour

assurer la stabilité numérique de 'opération et est donc défini a une tres petite valeur proche de 0.

Batch Norm

H,W

C N

Ficure 2.10: Couche de normalisation BatchNorm. H,W,C correspondent a la hauteur,largeur et profon-
deur respectivement tandis que N correspond au nombre d’échantillons [30].

Couche d’activation

Les réseaux convolutifs sont pour la majorité des cas utilisés pour résoudre un probléme non linéaire et
difficilement modélisable. Il est donc nécessaire de rendre ce réseau non linéaire en ajoutant des couches
d’activation. La couche d’activation va introduire des propriétés non-linéaires a un réseau CNN donné
(partant du simple constat que la plupart des données de ’environnement autour du véhicule ne sont pas
linéaires). Elle applique une fonction non-linéaire pour chaque élément du volume d’entrée. La fonction
d’activation la plus courante est la fonction ReLU [25]. C’est une fonction simple, si nous définissons
x comme un élément du volume d’entrée et y comme 1’élément correspondant du volume de sortie, la

fonction ReLU peut étre décrite comme dans 1’équation (2.10):

y = max(0,x) (2.10)

Mais on peut aussi noter d’autres fonctions comme la fonction SiLU (Sigmoid Linear Unit) [31] décrite
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dans I’équation(2.11):

Y =x-sigmoid(x) (2.11)

Avec sigmoid la fonction sigmoide définie par la Equation (2.12):

1
V= (2.12)
On peut encore trouver la fonction Mish [32] décrite dans 1’équation(2.13):
y =x-tanh(sof tplus(x)) (2.13)

ou tanh est la tangente hyperbolique et softplus est la fonction softplus [33] décrite dans I’équation
(2.14):

softplus = In(1 +¢e¥) (2.14)

Toutes ces fonctions d’activation sont illustrées dans la Figure 2.11. Le choix de la fonction d’activation
a utiliser dans un réseau se fera principalement apres avoir testé chacune d’entre elles en fonction de
l'architecture du réseau et du type d’application car il n’existe actuellement, au sein de la communauté

scientifique, aucun consensus sur la meilleure fonction.

RELU SILU

Mish

Ficure 2.11: Fonction d’activations.

2.1.3 Extraction des caractéristiques de régions de I’image

L'extraction des caractéristiques de régions spécifiques de 'image a partir d'un réseau convolutif a été

introduite pour la premiére fois par le Fast-RCNN [34] pour la détection d’objets dans I'image avec la
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fonction Rol Pooling. Le principe de cette technique est d’obtenir uniquement les caractéristiques d’une
région de I'image afin de pouvoir les donner en entrée aux branches suivantes du réseau afin de faire
une prédiction spécifique sur cette région. La derniére itération de cette méthode est la fonction Rol
Align proposée dans Mask-RCNN [35]. Si nous prenons la Figure 2.12 comme exemple, et que nous cher-
chons a prédire la classe d’un objet particulier dans I'image (ici le chat), nous devons d’abord prédire ou
se trouvent toutes les régions d’intérét (Rol) contenant des objets dans 1'image. Si plusieurs objets sont
présents dans 1’'image, nous devrons sélectionner uniquement les caractéristiques provenant de l'objet
que nous voulons classer. Avec I'information de la région d’intérét de I'objet, nous avons deux choix pour
y parvenir:

(1) Modifier I'image d’entrée pour ne garder que l'objet et I’envoyer au début du réseau pour extraire

les caractéristiques.

(2) Utilisez la fonction Rol Align pour extraire les caractéristiques des objets directement de la carte
des caractéristiques.

La premiere solution est loin d’étre idéale car elle nécessite le calcul d’une nouvelle carte de ca-

ractéristiques pour chaque objet. La solution introduite par Fast-RCNN permet d’obtenir les caractéristiques

spécifiques d’un objet dans 'image & moindre cotit.

Ainsi, si nous prenons I'exemple de la Figure 2.12, notre image originale est de résolution 512 x512 et
la carte de caractéristique 16 x 16. La taille de 'image a donc été réduite d’un facteur de 32. Maintenant,
sinotre région d’intérét est de résolution 200 x 145, sur la carte de caractéristiques, cette région va étre de
largeur 200/32 = 6.25 et de hauteur 145/32 = 4.53. Cette nouvelle région ne peut donc pas s’aligner avec

la grille de la carte de caractéristiques.

512

16

512
9T

VGG16

Figure 2.12: Extraction des caractéristiques du chat présent dans I'image. Ici VGG-16 [36] est un réseau
convolutif utilisé pour obtenir la carte de caractéristique de I'image [37].

La fonction Rol Align permet d’éviter ce probléme de quantification et d’obtenir pour chaque Rol une
nouvelle carte de caractéristiques dont la taille est choisie par 'utilisateur. Par exemple, si nous souhai-
tons obtenir des cartes de caractéristiques de taille 3 x 3, la fonction Rol Align profitera de 'interpolation
bilinéaire. Nous définissons d’abord 4 points d’échantillonnage pour chaque cellule de notre nouvelle

carte de caractéristiques (Figure 2.13).
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Ficure 2.13: Distribution des points d’échantillonnages [37].

Si on pose Xp,y et Yy, les coordonnées du point en haut a gauche de la cellule, chacun des points

d’échantillonage peut étre trouvés grace aux formules (2.15) et (2.16):

Xi,j =Xbox+(W/Ncell)*i (2.15)

Yi,j = Ypox + (H/Neeir) * j (2.16)

avec W, H la taille de la cellule et N.,;; = 3 la dimension de la carte de caractéristiques souhaitée.
On peut ensuite appliquer une interpolation bilinéaire afin d’échantillonner pour chacun des points

la carte de caractéristiques (Figure 2.14)
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Figure 2.14: Interpolation bilinéaire sur chacun des points d’échantillonages de la cellule [37].

Enfin, afin de trouver la valeur de la cellule, on utilise une fonction de Max Pooling (voir Figure 2.15).
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1x1 = MAX(0.14, 0.21, 0.51, 0.43) = 0.51
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Figure 2.15: Calcul de la valeur de la premiére cellule [37].

Ce processus est appliqué pour chacune des cellules afin d’obtenir finalement les caractéristiques ex-
traites de la région avec les dimensions choisies. Cette nouvelle carte de caractéristiques peut alors étre
donnée en entrée a une branche de notre réseau afin d’extraire une prédiction sur la classe de l'objet (ici

un chat).

2.2 Matériel et jeux de données

Avant d’exposer de nos contributions et les résultats obtenus dans cette thése, il est important de
présenter dans un premier temps le matériel que nous avons utilisé, les bases de données que nous utili-
serons pour tester et évaluer les différentes approches et systemes d’acquisition pour les tests en situation

réelle.

2.2.1 Matériels informatique

L'apprentissage profond nécessite des ressources informatiques importantes et du temps pour fonc-
tionner. Afin de fonctionner avec un temps de calcul raisonnable, il est nécessaire de disposer d’une carte
graphique (GPU) avec suffisamment de mémoire vidéo (VRAM) pour supporter les lourdes charges im-
posées par les modeéles d’apprentissage profond. Lors de I’entrainement de ces modeles, les demandes de
VRAM sont décuplées, d’ou la nécessité de disposer de serveurs de calcul pour obtenir un entrainement
optimal.

Pour notre formation, nous nous sommes donc tournés vers le supercalculateur MYRIA 1 (voir Figure
2.16) du Centre Régional Informatique et des Applications Numériques de Normandie (CRIANN). Celui-
ci dispose de 66 nceuds de calcul bi-processeurs Broadwell (28 cceurs a 2,4 GHz, 128 Go de RAM DDR4),
dont 20 nceuds dédiés aux calculs de Deep Learning, chacun étant équipé de 4 GPU Nvidia Kepler K80 (12
Go de VRAM par GPU) ou 2 GPU Nvidia Kepler P100 (12 Go de VRAM par GPU) ou 4 GPU Nvidia V100
(32 Go de VRAM par GPU). Chaque utilisateur dispose de 50 Go d’espace de stockage. Cette puissance de
calcul nous permettra d’entrainer des modeles d’apprentissage profond sans étre limité par la taille des

modeéles sur de grandes bases de données et ce, relativement rapidement ( 48 heures).

1. urlhttps://www.criann.fr/renouvellement-2016/
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FiGure 2.16: Supercalculateur Myria du CRIANN.

2.2.2 Jeux de données

La deuxiéme contrainte la plus importante dans le domaine de 'apprentissage profond est 'acquisi-
tion de bases de données a grande échelle nécessaires pour ’entralnement et le test des performances des
algorithmes proposés par rapport a 1’état de I’art. En raison de I'importance de la conduite autonome, il
existe de nombreux jeux de données dédiés au domaine routier, tels que KITTI [38] qui fournit des images
provenant d’une caméra stéréoscopique, la profondeur de la scéne mesurée par un Lidar Velodyne ainsi
que des annotations de véhicules et de piétons pour la détection d’objets. De nombreux autres ensembles
de données similaires sont également disponibles, comme NuScenes [39] qui dispose de 6 caméras, d’'un
Lidar et d’une plus grande quantité de données qui peuvent étre utilisées comme vérité terrain pour des
taches telles que la détection d’objets en 2D et 3D, pour I'estimation de la profondeur, le suivi en 2D et
3D, etc.etc.. On peut également trouver des bases de données telles que CityScapes [40], Pascal VOC [41],
MS-COCO [42], ImageNet [43]. OpenImages [44].

Pour évaluer et entrainer nos approches, nous utiliserons principalement KITTI et Nuscenes.

2.2.3 Systeme d’acquisition

Pour les tests en conditions réelles, nous utilisons des caméras Intel® Realsense D435. Ces capteurs ont
la capacité de fournir ce qu’on appelle une carte de profondeur fournissant des informations 3D liées a
la distance des surfaces des objets filmés depuis un point de vue spécifique. Ces caméras ont été utilisées
dans [45] pour faire du SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) visuel. Ce capteur visuel a la
capacité de fournir des résultats fiables lorsqu’il est utilisé a l'intérieur, mais n’a pas été testé dans des

conditions extérieures.

2.2.4 Librairies d’apprentissage profond

Nous utilisons plusieurs librairies disponibles dans le domaine de I'apprentissage profond. Parmi les
bibliothéques les plus importantes, nous pouvons mentionner TensorFlow qui est la bibliothéque open-

source la plus célebre. Elle a été développée en Python et C++ par Google. De méme, Keras est une
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- |

Ficure 2.17: Carte de profondeur fournie par la caméra Intel® Realsense D435.

bibliotheque open-source d’apprentissage profond disponible également en Python. Cette derniére offre
la possibilité de créer des réseaux neuronaux de haut niveau. Elle est l'une des plus faciles & comprendre
et a utiliser, et elle permet de créer rapidement des prototypes de réseaux. Cependant, elle est moins
efficace que d’autres bibliotheques récentes, par exemple Pytorch qui est une bibliotheque open-source de
haut niveau qui a été développée pour s’intégrer de maniere transparente avec d’autres modules Python
comme Numpy, SciPy et Cython. Cette meilleure intégration rend cette bibliothéque facile a utiliser tout

en offrant de trés bonnes performances.
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Chapitre 3

Détection, Localisation et Suivi d’Objets

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons nous pencher sur notre premiere approche pour la détection d’objets
et la prévention de collision par vision. Afin d’atteindre cet objectif, nous avons identifié trois taches a
accomplir:

(1) Détecter les objets et les localiser dans I'image
— Trouver la position des objets dans I'image
— Estimer la classe de l'objet (voiture, piéton, etc.)
(2) Localiser les objets dans I'espace en 3D
— DPosition de 'objet dans un repere (XYZ) en meétres vis-a-vis du véhicule
(3) Prédire le comportement des objets
— Suivre 'objet afin de prédire sa position dans les images suivantes
— Alerter si l'objet se dirige sur la voie du véhicule afin de prévenir une collision

Le fait d’utiliser uniquement une caméra comme capteur réduit considérablement la complexité de la
solution, et facilitera son application en conditions réelles. Cette solution doit pouvoir étre utilisée sur
tout type de caméra. Pour ce faire, nous nous concentrerons sur les approches basées sur 'apprentissage
profond. Le principal probléme que nous devrons résoudre concerne a la fois la précision d’'une telle
méthode, notamment pour la partie localisation, qui sans capteurs de profondeur dédiés (RADAR, Li-
DAR) est difficile, mais aussi pour répondre aux besoins liés au temps réel, indissociable d’une utilisation
en conditions réelles.

11 est crucial de répondre a ces questions car la fiabilité de la prédiction du comportement des objets
sera directement impactée par la fiabilité de la détection et de la localisation. Une absence de détection
d’un piéton, ou une mauvaise localisation de celui-ci, ou encore un délai trop long entre les prédictions
pourrait conduire soit & de fausses alarmes, soit & un accident aux conséquences graves.

Heureusement, ces questions sont directement liées au développement du véhicule autonome et de
nombreux travaux, tant de la part de pairs que d’entreprises, ont déja été réalisés pour y répondre.
Nous disposons donc d’une abondance de bases de données et d’approches pour la voiture. Cependant,
comme nous le verrons dans la section suivante sur 1’état de ’art, il n’existait a ’époque aucune solution
répondant directement a nos attentes qui se concentrait soit sur la détection d’objets, soit sur I’estimation
de la distance, soit sur le suivi des objets.

Cette premieére solution que nous avons créée va tirer profit de ces algorithmes et les combiner afin
de répondre a chacun des objectifs fixés pour arriver a un algorithme complet de suivi d’objets en 3D. Le
but d’une telle démarche est de créer une premiere solution qui servira de base de comparaison pour nos
futures méthodes. Mais surtout, elle nous permettra d’identifier les limites et les défis que nous devrons
surmonter afin de mieux cibler les contributions possibles.

Nous commencerons donc par identifier les meilleures approches de 1’état de 'art, en prenant soin
de trouver le meilleur compromis entre temps de calcul et précision. Pour la détection d’objets, nous
étudierons les nombreuses approches d’apprentissage profond déja proposées. Pour la localisation d’ob-
jets, nous étudierons les approches d’estimation de la profondeur de chaque pixel de I'image. En combi-

nant les résultats de la détection d’objets et de l’estimation de la profondeur, nous serons en mesure de
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déterminer la position des objets dans I'espace 3D. Enfin, nous analyserons les solutions de suivi et de
prédiction des trajectoires pour nous permettre de concevoir notre propre algorithme de suivi d’objets en
3D détaillé dans la Figure 3.1.

Afin de faire notre choix de méthode, nous effectuerons une évaluation de chaque méthode en utilisant
a la fois les métriques utilisées dans ’état de I’art. Apres avoir sélectionné les méthodes les plus adaptées,
nous nous concentrerons sur la conception d’un algorithme de suivi d’objets 3D afin de prédire leur

trajectoire et ainsi pouvoir alerter en cas de danger de collision.

Ty |

1
person 0639,

Object Detector

| TH

Input space
Stereo-pair sequence

R,
Object Tracker

1. Resize image.
2. Run convoluianal netwark
3

Threshold detections.

Kalnan G

Ficure 3.1: Vue d’ensemble du systéme proposé, composé de trois éléments principaux: détection, esti-
mation de la distance pour la localisation et suivi d’objets.

3.2 Etat de l’art

Afin de concevoir cette premiére solution de détection et de suivi d’objets en temps réel, il est nécessaire
de réaliser un état de l'art afin d’identifier les solutions potentielles et leurs limites. Nous nous concen-
trons ici sur la détection d’objets, I’estimation de la profondeur et le suivi d’objets par apprentissage

profond.

3.2.1 Détection d’objets

La détection d’objets est un probléme clé de la vision par ordinateur. On peut décomposer cette tdche
en deux sous-taches: la prédiction de la région de I'image ou se trouve un objet par régression et I’identi-
fication de la classe de l'objet (voiture, personne, camion, etc.) par classification.

Ces derniéres années, plusieurs méthodes basées sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont
été proposées pour répondre a ces attentes.

Les méthodes basées sur les CNN peuvent étre divisées en deux catégories principales:
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— Les méthodes a une étape, qui fournissent une estimation de la position de I'image et une prédiction
de la classe de 'objet en une seule étape.

— Les méthodes a deux étapes, qui détectent d’abord les régions de I'image ou un objet pourrait étre
présent, puis utilisent un classificateur sur ces régions pour extraire une prédiction de la classe de
l'objet.

Méthodes a étage unique

Parmi les méthodes de détection d’objets dans une image en une seule étape, on trouve la méthode
SSD (Single-Shot-Detector) [46]. Cette méthode introduit la notion de ” boites par défaut ” qui servent de
références pour la prédiction de la position de l'objet dans I'image, ce qui facilite la prédiction puisque
le réseau doit simplement estimer la différence entre la ” boite par défaut ” et la boite englobante au lieu
d’estimer directement les coordonnées de la boite englobante de I'objet. SSD utilise 4 “boites par défaut”
avec différentes dimensions et différents ratios sur chacune des boites de la carte des caractéristiques (8x8
et 4x4) provenant de différentes couches du CNN. Chacune de ces “boites par défaut” est présentée sous
la forme d’un vecteur intégrant les déviations sur la position et la dimension de la boite mais aussi la
probabilité qu'un objet soit situé dans la boite et les probabilités liées a la classe d’objets. Ce vecteur est

détaillé dans I’équation (3.1):

b:[cx cy w h ¢ etc. cy (3.1)

Avec b le vecteur représentant la “boite par défaut”, cx et cy la distance entre le centre de la boite en-
globante prédite et le centre de la boite par défaut et cyetc.cy le score de classe de l'objet avec N le nombre
de classes. L'architecture du SSD est uniquement composée de couches convolutionnelles et ne comporte
pas de couches entiérement connectées comme la plupart des CNN pour la détection d’objets. Ces couches
sont généralement plus cotiteuses en temps de calcul et leur suppression réduit donc le temps de calcul
de SSD. Parmi les méthodes de détection en une étape, on trouve également YOLO [47]. Cette méthode
utilise le méme principe que la SSD pour effectuer la détection. YOLO utilise des ”boites ancrées” simi-
laires aux ”boites par défaut” de la SSD. Le vecteur définissant ces "boites ancrées” a un score pour définir
la probabilité qu’'un objet se trouve a I'intérieur de la boite. Cette premiere version de YOLO utilise une
architecture qui mélange des couches convolutionnelles et des couches entiérement connectées. Les ver-
sions ultérieures de YOLO (YOLO 9000 [48] , YOLOv3 [14] ) apportent des améliorations significatives
a l'architecture du réseau neuronal en remplagant les couches entiérement connectées pour transformer
l'architecture en un réseau composé uniquement de couches convolutionnelles. Ces nouvelles versions
améliorent également les fonctions de perte utilisées et 'augmentation des données pendant la forma-
tion. Grace a ces améliorations, la précision de YOLOvV3 surpasse celle des SSD tout en ayant un temps
de calcul inférieur. Un exemple d’architecture typique de réseau a un étage pour la détection d’objets est

illustrée dans la Figure 3.2.

Méthodes a deux étages

Les méthodes a deux étages, comme leur nom 'indique, comportent deux étapes. La premiere étape du
réseau est utilisée pour obtenir une premiére prédiction de la position et de la taille des boites englobantes
des objets de I'image. Les caractéristiques de cette région d’intérét (Rol) sont extraites (& l’aide de Rol
Pooling ou Rol Align) pour créer une nouvelle carte de caractéristiques qui servira d’entrée a la deuxieme
étape du réseau. Cette deuxiéme étape permettra au réseau d’affiner la prédiction de la boite englobante

de l'objet et de prédire la classe de 'objet.
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Cartes de caractéristiques
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cnl
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]
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cnl

Filtrage par NMS

——

Prédiction Finale

b=[xywh]
cls=[c; ... ¢yl

8x8xC

Ficure 3.2: Architecture typique d’'un CNN a un seul étage pour la détection d’objets. Une image de di-
mensions (W xH x3) est utilisée comme entrée du réseau. Des couches convolutionnelles successives trans-
forment cette image en cartes de caractéristiques de différentes dimensions. Les cartes de caractéristiques
de différentes dimensions (ici 4x4 et 8 x8x C) sont utilisées pour obtenir les “boites de défaut” (ou “boites
ancrées”). Les prédictions des “boites par défaut” pour chacune des cartes de caractéristiques sont com-
binées et filtrées a ’aide d’un filtre de non-maximum-supression (NMS) pour obtenir la prédiction finale.

Ces méthodes offrent une grande précision grace a leur architecture en deux étapes, mais au prix d'un

temps de calcul élevé. Un exemple d’architecture a deux étages est illustré a la Figure 3.3.

Prédiction boite englobante

Image

Max Pooling Couches connectés

I

Rol =[xy w h]

Extraction des caractéristiques| _
de la région d'interet

Prédiction Finale

Y

Convolutions Max Pooling Couches connectés
_ —_— —_—

—
b= [xy w h]
c=[c; ... cy]

Ficure 3.3: Architecture typique d’'un CNN a deux étages pour la détection d’objets.

Dans la catégorie a deux étages, le RCNN (Region-proposal CNN) [49] présente des résultats excep-
tionnels sur de nombreux benchmarks ainsi que ses versions améliorées [34, 50]. Les résultats sont excel-
lents en termes de précision, notamment pour la localisation d’objets dans I’image.

3.2.2 Estimation de la distance

Pour estimer la distance entre le véhicule et les objets de la scéne, de nombreux capteurs sont dis-
ponibles, par exemple les capteurs laser-ultrasons [5] ou les capteurs & temps de vol [6]. Ces types de
capteurs sont largement utilisés dans ce contexte, mais 1'utilisation de plusieurs types de capteurs rend
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le systéme plus complexe et plus cotiteux, d’ou l'intérét de se concentrer sur les méthodes d’obtention
de la distance & partir d’images. Afin de répondre a cette problématique, nous allons nous intéresser aux
méthodes d’estimation de la profondeur a partir d’images. Ces CNNs peuvent, a partir d’une seule image

(unique ou stéréoscopique), obtenir la profondeur de chaque pixel, c’est-a-dire la position du pixel projeté

sur l’axe Z du référentiel 3D de la caméra.

FiGure 3.4: Images de profondeur du jeu de données KITTI [38]. Les images RVB se trouvent a gauche et
les images de profondeur a droite.

Ces algorithmes peuvent renvoyer soit des cartes de disparité, soit des cartes de profondeur (voir la
Figure 3.4). Une carte de disparité peut étre transformée en une carte de profondeur en utilisant I’'Equa-
tion (3.2):

xb
W=

—

D

— (3.2)
L]

Avec i,j les coordonnées du point de la carte, D la profondeur en metres, f la distance focale de notre
caméra en metres, b la distance entre les deux caméras (réelles ou virtuelles) en metres (Baseline) et d la
disparité.

Il est important de noter que méme les méthodes qui ne travaillent que sur des images uniques peuvent
retourner une carte de disparité, auquel cas b est une valeur fixée dans l’algorithme. Nous pouvons donc
toujours utiliser la relation (3.2) en utilisant cette valeur.

Pour apprendre a prédire les cartes de profondeur (ou cartes de disparité), ces CNN ont besoin d’une
vérité de base pour régresser ces cartes. Cela signifie que pour chaque pixel de I'image, il faut avoir une
vérité de base de la profondeur (ou de la disparité), ce qui rend l'acquisition de ces bases de données
complexe. Toutes ces bases de données utilisent un capteur LiDAR couplé & une caméra pour extraire ces
informations. Pour toutes ces raisons, la disponibilité de ces bases de données est limitée, ce qui constitue
un frein a 'entrainement de ce type d’approche.

La grande majorité de ces CNNs sont basés sur une architecture encodeur-décodeur inspirée de U-net
[51] qui a introduit la notion de ” sablier inversé ”. Un schéma explicatif de cette architecture spécifique
se trouve dans la Figure 3.5.

Les méthodes que nous avons étudiées se divisent en deux catégories: celles qui ne nécessitent que des

images provenant d’une caméra monoculaire (c’est-a-dire tout type de caméra) et celles qui nécessitent
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Image en entrée Carte de profondeur
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FIGure 3.5: Architecture en “sablier inversé” pour I’estimation de profondeur a partir d’images uniques.

une image provenant d’une caméra stéréoscopique.

Méthodes monoculaires

Dans [52], un CNN basé sur une architecture entiérement convolutive pour l’estimation de la pro-
fondeur a partir d’images RVB d’une scéne donnée est présenté. La correspondance équivoque entre les
images monoculaires et les cartes de profondeur est modélisée par apprentissage résiduel. L'optimisa-
tion du modéle est réalisée par RHL (Reverse Huber Loss). L'approche fonctionne en temps réel sur des
images et des vidéos. Dans SfmLearner [53], Zhou et al. présentent un cadre d’apprentissage non super-
visé dédié a la fois a la tache d’estimation de profondeur monoculaire CNN a vue unique et a I'estimation
de I'ego-motion de la caméra en utilisant des séquences vidéo non structurées. Les réseaux de profon-
deur monoculaire et de pose multi-vues sont utilisés dans ce cadre. Basée sur Dispnet, cette méthode
exploite une architecture codeur-décodeur avec des connexions a saut et des prédictions latérales multi-
échelles. Le modele est validé sur le jeu de données Cityscape [54]. Dans Monodepth?2 [55], les auteurs
proposent un CNN entrainé pour l'estimation de la profondeur d’une seule image sans supervision de
la vérité du sol. Lentrainement monoculaire non supervisé de bout en bout est effectué en utilisant une
perte d’entrainement qui renforce la cohérence de la profondeur de gauche a droite. L'architecture CNN
est également inspirée de DispNet. Les détails de plus haute résolution sont récupérés en utilisant des
connexions de saut entre les blocs d’activation de ’encodeur. Deux cartes de disparité sont prédites: de
gauche a droite et de droite a gauche. Le modele est validé sur le jeu de données KITTI [38]. MonoRes-
Match [56] est une autre méthode pour prédire la profondeur a partir d’une seule image d’entrée. Pour ce
faire, cette approche propose de simuler une caméra stéréoscopique en synthétisant les caractéristiques
d’un point de vue différent, aligné horizontalement avec 'image d’entrée. Une correspondance entre ces

deux points de vue peut alors étre effectuée pour extraire une carte de disparité a partir de laquelle la
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carte de profondeur peut étre déduite.

Méthodes stéréoscopiques

Dans un premier temps, nous avons choisi, pour I’état de I’art des méthodes d’estimation de la profon-
deur a partir d’images stéréoscopiques, d’étudier a la fois les méthodes basées sur I'apprentissage profond
qui sont prometteuses, mais aussi les méthodes dites ” classiques ” qui ne l'utilisent pas. Cette étude nous
permettra de mettre en évidence les avantages de ces nouvelles méthodes d’apprentissage profond par
rapport aux anciennes et quels sont les compromis a faire.

En ce qui concerne les méthodes “classiques”, nous utiliserons les algorithmes implémentés dans la
bibliothéque de traitement d’images OpenCV [57]. La Figure 3.6 présente une maniére intuitive de com-

prendre leur fonctionnement.

£ Baseline O’
B

Ficure 3.6: Estimation de profondeur en utilisant une caméra stéréoscopique [58].

Ici X est le point 3D dont on cherche la profondeur Z, x et x” sont la distance entre les points du
plan image correspondant au point de la scéne 3D et leur centre caméra (la différence x — x” est ce que
nous avons appelé la disparité) Ou B est la distance entre deux caméras (que nous connaissons) et f est
la distance focale de la caméra (que nous connaissons également). Nous pouvons utiliser la formule 3.2
définie précédemment pour déduire la profondeur de tous les pixels d’une image. La tache effectuée par
l'approche consiste donc a calculer la correspondance stéréo a ’aide de I'algorithme de correspondance
par blocs pour trouver respectivement x et x’. Cette approche fonctionne bien lorsque I’environnement
est suffisamment texturé pour que la correspondance fonctionne, mais elle rencontre des difficultés im-
portantes lorsque ce n’est pas le cas, ce qui entraine I’apparition de “blobs” dans la carte de profondeur.
Pour pallier partiellement ce probleme, il est possible d’utiliser un filtre WLS (weighted least squares) qui
permet d’affiner les résultats en cas de demi-occlusion (lorsque seulement 1 caméra peut voir le point X)
ou si la zone est uniforme.

Parmi les approches basées sur l'apprentissage profond, nous avons identifié MADNet [15] qui est
une méthode permettant de faire de l'entrainement et de I'inférence en méme temps afin de s’adapter a
I’environnement. Ce type d’approche avait déja été proposé avec DispNetC [59], mais 'apport principal de
MADNet est son mode MAD qui permet de n’entrainer qu'une fraction du réseau de convolutif pendant
l'adaptation afin de rendre cette opération possible en temps réel.

Cette adaptation permet a ces méthodes de compenser la perte de précision lorsque ’environnement

differe trop de la base de données utilisée lors de ’entrainement. Ceci est particuliérement intéressant
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pour notre application car notre objectif est d’avoir une estimation de la profondeur fiable quel que soit
I'environnement (route ou rail) et les conditions météorologiques (pluie, brouillard, etc.)

3.2.3 Suivi des objets

Ces dernieres années, le MOT (Multi-Object Tracking) basé sur 'apprentissage profond a atteint des
performances de pointe en termes de qualité de suivi [60]. Par exemple, un détecteur d’objets tel que
Faster-RCNN [50] associé a un filtre de Kalman linéaire permet un bon compromis entre temps de traite-
ment et qualité de suivi, comme le montre SORT (Simple Online and Realtime Tracking) [61].

Afin d’évaluer les performances du suivi, nous devons définir quelles sont les erreurs possibles. Un
premier type d’erreur est un échec, c’est-a-dire un objet qui existe dans une séquence d’images mais qui
n'est pas détecté dans une ou plusieurs images. Un deuxieme type d’erreur est un faux positif, oi un
objet détecté est associé par le tracker a un objet et a une trajectoire de vérité terrain, mais ne correspond
pas a un objet existant. Un troisiéme type d’erreur est la non-concordance, lorsque les objets détectés
correspondent a des objets existants mais ne sont pas associés par le tracker a des objets corrects. La
somme de ces trois types d’erreur, calculée sur le nombre total d’objets présents dans toutes les images,
définit la précision du suivi multi-objets (MOTA) [62], qui est un critére couramment utilisé pour le suivi.

3.3 Evaluation des algorithmes

3.3.1 Détection d’objets

Métriques d’évaluations

Afin d’évaluer les différentes approches de détection d’objets, nous utiliserons comme critéres la
précision moyenne et le temps de calcul. La précision moyenne (mAP), est un critére qui quantifie la
qualité de la détection (proportion de détection correcte) en fonction du Rappel (proportion d’objets
détectés). Plus précisément, nous définissons la précision et le rappel par les équations (3.3) et (3.4):

.. vp
Precision = m (33)
VP
Rappel = G5 FN (34)

Avec VP le nombre de Vrai Positif, FN celui de Faux Négatif et FP celui de Faux positif.

Un objet est considéré comme bien détecté si I’intersection sur I'union (ou IOU) entre la boite détectée

et la boite de vérité terrain est supérieure a un seuil choisi (voir I’équation (3.5)).

Surface de recouvrement

i1 .
Seuil I0U < Surface d’union (3-5)
Pour calculer le mAP nous devons tout d’abord définir 11 valeurs de Rappel equidistantes,
Rappel; = [0.0 0.1 etc. 0.9 1.0|.Le mAP se calcule ensuite avec 1’équation (3.6):
1 ..
mAP = 11 Z Precision(Rappel;) (3.6)

Rappel;

La précision au Rappel i est considérée comme étant la précision maximale mesurée a un Rappel
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dépassant Rappel i.

Evaluation

Afin de comparer les différentes méthodes, nous avons comparé leurs performances en termes de mAP
sur le jeu de données d’images COCO et mesuré leurs temps de calcul sur notre PC de test équipé d’une
NVIDIA GTX 1050. Les résultats quantitatifs de cette évaluation se trouvent dans le tableau 3.1. Une

comparaison visuelle des performances entre YOLOv3 et SSD est présentée dans la Figure 3.7.

| truck 0.97 N aa
|7 g v ttucger g4 cQOFJAQ?n_
il L = - .

(g

i = .

Ficure 3.7: Comparaison des performances des détecteurs Yolov3 (gauche) et SSD (droite).

| Approche | mAP | Temps de calculs (ms) |
SSD321 45.4 61
SSD513 50.4 125
R-FCN 51.9 85
FPN FRCN 59.1 172
YOLOv3-320 51.5 22
YOLOv3-416 55.3 29
YOLOv3-608 57.9 51

Tableau 3.1: Evaluation des performances des différentes méthodes de détection d’objets de 1’état de 'art
sur la base de données d’image COCO.

Choix de la méthode

Les résultats présentés dans le tableau 3.1 nous permettent de sélectionner une méthode optimale
pour notre cas d’utilisation. Nous pouvons voir que la méthode la plus rapide est Yolov3 et que la plus
lente est une méthode a deux étapes: FPN FRCNN. La deuxiéme observation que nous pouvons faire est
que la méthode la plus précise est, comme prévu, la méthode a deux étapes FPN FRCNN. Cependant, nous
pouvons voir que YOLOvV3 a une précision trés proche de celle-ci (-1,2 mAP) et que Yolov3 surpasse de
loin SSD. Nous avons donc choisi d"utiliser YOLOv3 pour la partie détection d’objets de notre algorithme.

Un avantage supplémentaire de Yolov3 est qu’il est basé sur la bibliotheque Pytorch, qui est plus
facile a apprendre et offre des performances similaires ou méme meilleures que d’autres bibliothéques.
Cela facilitera grandement les modifications que nous effectuerons pour concevoir notre méthode.

47/130



Chapitre 3. Détection, Localisation et Suivi d’Objets

3.3.2 Estimation de la profondeur

Métriques d’évaluations

Afin d’évaluer les méthodes les plus prometteuses, nous avons utilisé le temps de calcul, les résultats

qualitatifs et l’erreur quadratique moyenne (RMSE) présentée dans 1’équation (3.7):

RMSE :\/%ZZ(gi,j—pi,j)z (3.7)
i

Avec i,j les coordonnées sur I'image, g;; la vérité de base, p; ; la prédiction de profondeur et N le

nombre total de points.

Cependant, I’évaluation des algorithmes est problématique car chaque méthode n’est pas toujours du
méme type (carte de disparité ou carte de profondeur) ou a la méme échelle. Les parameétres de la caméra
utilisés lors de I'entrainement, tels que la distance focale ou la distance entre les caméras stéréo, varient
également d’'une méthode a I'autre. Nous ne pouvons donc pas utiliser la formule (3.2) pour transformer
les cartes de disparité en cartes de profondeur a I’échelle.

Pour résoudre ce probléeme, nous avons testé chaque méthode sur une séquence de l’ensemble de
données KITTI, car elle possede une vérité de base de la distance a partir des données LiDAR. Nous
pouvons ainsi transformer les cartes de disparité en une carte de profondeur en utilisant I’échelle médiane
entre I'inverse de la disparité prédite et la vérité terrain. De la méme maniére, nous pouvons mettre a
I’échelle les cartes de profondeur de certaines méthodes en utilisant I’échelle médiane entre la carte de
profondeur et la vérité terrain. L'opération de transformation d’une carte de disparité en une carte de
profondeur non échelonnée est détaillée dans 1’équation (3.8) et l'opération d’échelonnement d’une carte
de profondeur est donnée dans I’équation (3.9):

— 1
b disp; | (3-8)
—  med(d

dij= i,jx—me;(%) (3.9)

avec i, les coordonnées du point sur la carte, disp la disparité, dla profondeur non mise a 1’échelle,
et d la profondeur mise a 1’échelle.

La précision de la méthode est ensuite estimée en calculant la différence quadratique moyenne entre
la distance prédite par ’algorithme et la vérité terrain. Un exemple d’estimation de la distance des objets

est présenté dans la Figure 3.10.

Evaluation

Lors de I’évaluation, nous avons choisi de séparer les méthodes évaluées en fonction du type d’images
d’entrée requises (monoculaire ou stéréoscopique) afin de pouvoir identifier la méthode la plus adaptée
en fonction du type de caméra choisi.

Approches monoculaires. Parmi les méthodes testées dédiées aux caméras monoculaires, on retrouve
des approches telles que SfmLearner [53], MonoResMatch [56], Monodepth [63] et Monodepth2 [55].
A Texception de [53] qui est entrainé sur des séquences d’images monoculaires, tous ces algorithmes
nécessitent une paire d’images provenant d’une caméra stéréo calibrée pour effectuer ’entrainement. Ce-
pendant, les inférences de toutes ces méthodes sont réalisées sur des images provenant d’'une caméra mo-

noculaire, ce qui constitue un avantage significatif car cela réduit le cotit de I’équipement. Des exemples
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de cartes de disparité retournées sont présentés dans la Figure 2. Les résultats de notre évaluation sont
présentés dans le Tableau 3.2.

“JI—

MaonocResMatch Unsupervis
-—
-

L

monadepth

Ficure 3.8: Résultats des cartes de disparité obtenues par des approches monoculaires: (a) image originale
(b) MonoResMatch ; (c) SfmLearner ; (d) Monodepth et (e) Monodepth?2.

| Approches | RMSE | Temps de calcul (ms) |
sfmLearner 16.530 50
Monodepth 6.225 200
MonoResMatch || 5.831 1000
Monodepth2 5.709 50

Tableau 3.2: Résultats expérimentaux sur le dataset routier KITTI. Les cartes de profondeurs provenant
d’un capteur est utilisé comme vérité de terrain.

D’apres les résultats du tableau 3.2, Monodepth?2 est la plus précise et la plus rapide des méthodes
évaluées. C’est donc la méthode la plus adaptée a nos besoins si nous utilisons une caméra.

Approches stéréoscopiques. L'estimation de la distance par caméra est souvent associée a 'utilisation
de caméras stéréoscopiques calibrées. Ces méthodes classiques sont basées sur l'association des pixels
entre les deux caméras pour obtenir une carte de disparité. Cette derniére est utilisée pour produire la
carte de profondeur. Cependant, ’association ne fonctionne que si la scéne filmée est suffisamment tex-
turée, c’est-a-dire qu’elle posséde suffisamment de caractéristiques telles que des coins, des bords, etc.
Ceci peut étre corrigé par des méthodes telles que l'utilisation d’une “carte de texture”. Cela peut étre
corrigé par des méthodes de post-traitement telles que le filtre WLS [64], mais la qualité des résultats est
trés variable. C’est pourquoi les algorithmes de Deep Learning ont un réel intérét a obtenir la carte de dis-
parité. Nous testons ici MadNet [15], il a la particularité d’étre adaptatif, c’est-a-dire qu’il peut effectuer
I'entrainement en méme temps que l'inférence et ainsi pallier un défaut majeur des algorithmes d’esti-
mation de distance de Deep Learning: des performances dégradées sur des environnements inconnus.
Nous avons le choix entre 3 modes pendant l'inférence: Le mode None pour ne pas faire I’adaptation, le
mode MAD pour réentrainer sur une partie seulement du réseau ou le mode FULL pour réentrainer tout
le réseau. Le mode MAD est un bon compromis entre le temps de calcul et la performance de I’estimation

de la distance. La Figure 3.9 montre des exemples de cartes de disparité obtenues par ces méthodes.
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Ficure 3.9: Résultats des cartes de disparité obtenues par des approches stéréoscopiques: (a) image origi-
nale ; (b) approche stéréo de base ; (c) MADNet et (d) filtre stéréo WLS.

| Approach | RMSE | FPS |
Stereo-baseline 9.002 15
Stereo-WLS Filter 8.690 7
MADNet 4.648 7

Tableau 3.3: Résultats expérimentaux des approches stéréoscopiques comparés a notre proposition basée
sur MADNet.

Grace aux données du Tableau 3.3 et de la Figure 3.9 nous pouvons identifier MADNet comme la
méthode la plus adaptée et ce malgré un temps de calcul important. Ce temps de calcul peut étre ex-
pliqué par le fait que MADNet est une méthode adaptative, ce qui signifie qu’elle réintégre une partie de
son réseau pendant 'inférence afin de s’adapter a I’environnement pendant l'inférence. Cette évaluation
nous permet également de mettre en évidence les performances supérieures des méthodes basées sur I'ap-
prentissage profond par rapport aux approches ” classiques ” pour l'estimation de la profondeur & partir

d’images stéréoscopiques.

Choix de 1a méthode

Grace a notre évaluation, nous pouvons déterminer la meilleure méthode pour chacune des catégories:
Monodepth2 (monoculaire) et MADNet (stéréoscopique). Les avantages de chaque méthode peuvent étre
résumés comme suit:

(1) Monodepth?2

— Rapide (50 ms/image)

— Capable de fonctionner sur n'importe quel appareil photo
(2) MADNet

— Plus précis (-1,2 RMSE par rapport a Monodepth?2)

— Capable d’étre adapté

Nous avons choisi d’utiliser une caméra stéréoscopique avec MADNet car I'adaptation nous permet de
compenser les problemes liés au changement de domaine. Celle-ci permet de régler le probléme de perte
en précision lorsqu’une méthode est utilisée sur des images différentes de celles de la base de données
utilisée pour I'entrainement et le test. Comme notre objectif est d’utiliser notre approche dans des condi-
tions réelles, ce probleme doit étre abordé et ’'adaptation offerte par MADNet semble étre une solution

prometteuse.
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3.4 Localisation des objets

En utilisant les informations fournies par la détection des objets (boites de délimitation des objets) et
l’estimation de la profondeur (carte de profondeur de la scéne), il est maintenant possible de localiser
chaque objet sur un plan 3D par rapport au systéme de coordonnées de la caméra. Notre probléme se
résume donc a projeter les coordonnées des pixels d’un objet dans le systéme de coordonnées de la caméra.

Avec (0y,0y) les coordonnées du centre optique de la caméra, (s, s,) 1a taille d’un pixel et f la distance
focale de la caméra. Les coordonnées Z peuvent étre déterminées en utilisant les informations de la carte
de profondeur avec le théoreme de Pythagore 3D.

On se retrouve donc avec un systéme de 3 équations a 3 inconnues, qui permet de trouver les coor-
données d’un objet dans la caméra. Afin d’effectuer la localisation, nous combinons la détection d’objet
et l'estimation de la profondeur dans une seule image pour vérifier si I'application en temps réel est
réalisable. Le programme effectue la détection d’objet et I'estimation de la distance en paralléle, ce qui
réduit le temps de calcul. Les résultats sont présentés dans la Figure 3.10.

Ficure 3.10: Résultats de la détection et de la localisation d’objets sur un échantillon du jeu de données
KITTI.

3.5 Suivi d’objets

3.5.1 Suivien 2D

Plut6t que d’utiliser une approche classique de suivi visuel (Meanshift, Camshift, etc.), nous avons
plutét choisi de tirer profit des informations que nous avions déja acquises par la détection et la locali-
sation d’objets. Nous nous sommes donc basés sur le Simple Online Real-Time Tracking (SORT) [61] qui
correspond parfaitement a nos besoins. Cet algorithme offre de bonnes performances, un temps de calcul
extrémement faible mais aussi un concept simple a modifier pour s’adapter a nos besoins. Cet algorithme
utilise des boites englobantes fournies par un algorithme de détection pour initialiser les cibles qui sont
ensuite suivies a I’aide d’un filtre de Kalman [16].

Le filtre de Kalman posséde un vecteur d’état X et un vecteur de mesure z, définis par:
X=(xypraxvypa, z=(xyra) (3.10)

ou (x,y) sont les coordonnées de la boite englobante, r son rapport largeur/hauteur et a son aire. Les

quantités marquées d’un point sont les dérivées par rapport au temps. Le modéle de prédiction est basé

51/130



Chapitre 3. Détection, Localisation et Suivi d’Objets

sur une vitesse constante.

L’association entre les cibles et les détections se fait en calculant le IOU (intersection over union) entre
une détection et la position prédite par le filtre de Kalman. Si la détection obtient un IOU supérieur a
un seuil prédéfini et a le IOU le plus élevé parmi les autres détections, alors elle est associée a la cible
et le vecteur d’état du filtre de Kalman correspondant a la cible est mis & jour. La performance de cet
algorithme dépend directement de la qualité de la détection de l'objet et le temps de calcul est inférieur a

1ms/frame.

3.5.2 Suivi en 3D

Compte tenu de notre objectif de suivre des objets en 3D, de nombreuses modifications ont été ap-
portées a SORT. Ainsi, le Kalman a été remplacé par un filtre de Kalman étendu. Les principaux pa-

rametres se trouvent ci-dessous:
X;=(XY Zar XY Za)l, z=(xydra) (3.11)

avec (X,Y,Z) correspondant aux coordonnées 3D et d est la profondeur estimée par la détection. Afin
d’effectuer des prédictions, nous utilisons le modele a vitesse constante. Le vecteur de mesure z , composé
des coordonnées mesurées avec la détection d’objet et I'estimation de la distance, nous permet de mettre
a jour le vecteur d’état du filtre. Nous avons également testé le modele a accélération constante, mais
les prédictions ont tendance a diverger, rendant le suivi impossible. Le modele d’accélération constante
pourrait donner de meilleurs résultats que le modele de vitesse constante si les objets suivis changent
brusquement a intervalles réguliers, ce qui n'est pas le cas ici car le filtre de Kalman étendu a un taux

d’échantillonnage suffisant (ici il est égal a la fréquence d’images).

3.5.3 Ajustement des parametres du filtre de Kalman étendu

La matrice de bruit de contréle ajuste le comportement du filtre. Ainsi, le niveau de confiance entre
les mesures et le modeéle de prédiction peut étre ajusté. Afin de filtrer une grande quantité de bruit de
mesure, il est préférable de réduire la confiance des mesures, mais le filtre aura plus de difficultés lorsque
la trajectoire change. Il s’agit donc de trouver un équilibre entre le filtrage du bruit et le contréle des

mesures. Nous avons utilisé la méthode des essais et erreurs pour trouver ces parametres.

3.5.4 Résultats de I'algorithme de suivi d’objets

Nous avons testé 1’algorithme de suivi dans plusieurs environnements. Dans un premier temps, les
tests ont été effectués en intérieur, ’'avantage étant qu’il est plus facile de déterminer si les valeurs prédites
divergent ou non. Nous avons utilisé la caméra Intel RealSense comme caméra stéréoscopique dans les

tests présentés sur la Figure 3.11.
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Ficure 3.11: Résultat de 'approche de suivi sur une scéne d’intérieur. L'image de gauche est acquise a
I'instant t = 1 et celle de droite a I'instant ¢ + 3. A t = 1, nous attribuons un ID a chaque objet détecté.
Ensuite, a t + 3, le tracklet est validé et nous affichons la vitesse estimée.

Nous avons ensuite effectué des tests dans le domaine routier en utilisant le jeu de données KITTI
(voir Figure 3.12). Ici, nous pouvons voir que le vélo a droite n’est plus détecté a partir de I'image (t +
1). La prédiction du filtre de Kalman est alors utilisée pour estimer la position de cet objet. S’il n’est
pas associé a une détection avant 3 images, l'algorithme supprime cette cible. Notre méthode permet
également de suivre une cible méme si elle n’est pas associée a un blob de détection jusqu’a 3 images
avant sa suppression. Nous pouvons voir dans la Figure 3.12 et la Figure 3.13 les résultats quantitatifs et
qualitatifs de notre méthode sur deux séquences différentes du jeu de données KITTI.

Frame t Frame t+1

Frame t+2 . . Frame t+3

Figure 3.12: Résultats du suivi d’objets dans un environnement routier sur une séquence du jeu de
données KITTI.
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Il Object position
——  Predicted trajectory
I Position predicted in 1s

Ficure 3.13: Résultats du suivi d’objets sur une séquence de la base de données KITTI. En haut, 4 images
RVB provenant d’une séquence de route acquise a différents moments avec les boites de suivi correspon-
dantes des objets en mouvement et leurs valeurs de vitesse. En bas, les cartes montrées permettent un
apercu simple mais complet des mouvements et des distances des objets suivis.
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre premiere approche pour la détection, la localisation et la
prédiction de trajectoire d’objets afin de prévenir les risques de collision pour les domaines ferroviaire et
routier, basée sur Yolov3 pour la détection, MADNet pour l'estimation de la profondeur et enfin un filtre
de Kalman pour leurs suivi. Cette premiere approche nous a permis de confirmer la faisabilité d’une telle
solution mais surtout, elle nous a permis d’identifier les principaux défis a surmonter pour concevoir
une telle méthode. Nous avons pu constater les limites des approches de I’état de 1’art, qui ne permettent
pas de répondre directement a notre problématique. Cette expérience nous permettra d’identifier les
contributions que nous pouvons apporter dans cette these.

En raison de 'absence de bases de données ferroviaires avec suffisamment de vérité terrain pour en-
trainer et évaluer les différentes approches, nous n’avons pas pu tester notre approche sur le domaine
ferroviaire. Notre approche basée sur 3 modules indépendants n’est pas une solution optimale a notre
probléme, en effet le temps de calcul reste important car nous cumulons le temps de calcul de chaque
module. Nous avons également constaté que la précision globale de notre approche dépend principale-
ment de la précision de la détection et de la localisation des objets.

Mais si la détection d’objets est un domaine trés développé en apprentissage profond, I'estimation de
la profondeur ’est moins car elle est plus complexe.

Nous pouvons donc déduire un plan a partir de ces observations:

(1) Approfondir I’évaluation des méthodes d’estimation de la profondeur
(2) Concevoir notre propre base de données avec des images de ’environnement ferroviaire

(3) Fusionner les différents modules (détection, localisation, suivi d’objet) afin de réduire le nombre de

modules indépendants et de diminuer le temps de calcul.
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Chapitre 4

Protocole d’Evaluation

4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous aborderons les travaux que nous avons menés afin d’approfondir 1’étude des
méthodes d’estimations de profondeurs, indispensable pour la localisation des objets. La localisation des
objets étant une partie essentielle pour 1’évitement d’obstacles et celle-ci étant la plus complexe, il est
indispensable pour nous d’évaluer rigoureusement ces méthodes. Dans le chapitre précédent, nous avons
déja évalué exhaustivement les méthodes monoculaires pour I'estimation de profondeur. Cependant, nous
avions seulement évalué une seule méthode stéréoscopique pour l’estimation de profondeur basée sur
l’'apprentissage profond.

Une autre lacune que nous pouvons constater est que le protocole d’évaluation, identique a celui de
la littérature, que nous avions utilisé n’est pas réellement adapté pour la localisation d’objets. En effet,
I’évaluation des cartes de profondeurs fournies par les différentes méthodes sont évaluées sur la totalité
de I'image et ne fournissent pas d’information sur la qualité de la prédiction de profondeur des pixels
appartenant aux objets dont on s’intéresse (voitures, piétons, etc.). De plus, le protocole d’évaluation
actuel ne donne aucune information sur la dégradation de la précision de I'estimation de profondeur a
mesure que la distance augmente.

Dans ce chapitre, nous allons donc répondre & ces problématiques en suivant le plan ci-dessous:

(1) Approfondir I’étude des méthodes stéréoscopiques basées sur I'apprentissage profond pour lesti-

mation de profondeur

(2) Créer un nouveau protocole pour ’évaluation des méthodes d’estimations de profondeur

4.2 Etat de l’art

4.2.1 Méthodes d’estimation de profondeur

Dans cette partie nous allons présenter les nouvelles méthodes pour 'estimation de profondeur que
nous avons identifié. Ces méthodes seront ensuite évaluées afin de déterminer la différence de précision

entre les méthodes basées sur des images monoculaire et celles stéréoscopiques.

Estimation de profondeur monoculaire

Nous avons choisi, pour cette étude comparative, d’utiliser Monodepth?2 qui avait été identifié dans
le chapitre précédent comme étant la méthode monoculaire la plus précise. Cependant, nous avons aussi
identifié une nouvelle méthode, nommée BTS (Big-To-Small) [65] qui propose d’obtenir la profondeur a
pleine résolution en fusionnant les sorties des différentes couches intermédiaires de la partie décodeur
du réseau. L'architecture CNN proposée par cette approche permet de contourner le probléme causé
par le goulot d’étranglement de l'architecture codeur-décodeur pour obtenir une carte de profondeur a
pleine résolution. Cette architecture est actuellement parmi les méthodes les plus performantes sur le
benchmark d’estimation de la profondeur de la base de données KITTI.
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FiGure 4.1: Images de profondeur provenant du jeu de données KITTI [38]. Les images RVB se trouvent a

gauche et les images de profondeur a droite.

Estimation de profondeur stéréoscopique
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FIGURE 4.2: Architecture du réseau PSMNet.

PSMNet.[66] Des travaux récents ont montré que l’estimation de la profondeur a partir d’un couple

N

d’images stéréo peut étre formulée comme une tdche d’apprentissage supervisé a résoudre avec des

réseaux de neurones convolutifs. Cependant, les architectures actuelles s’appuient sur des réseaux sia-

mois basés sur des patchs, manquant de moyens pour exploiter I'information contextuelle pour trouver

la correspondance dans des régions mal disposées. C’est dans ce contexte qu’a été proposé PSMNet, un

réseau de correspondance stéréo pyramidale composé de deux modules principaux: le pooling pyramidal
spatial (SPP) et un CNN 3D. L'architecture de PSMNet est détaillé dans la Figure 4.2. L'approche proposée

crée ce qui est appelé le volume cott (cost volume) en envoyant les images stéréo d’entrée gauche et droite

a deux pipelines de partage de poids composés d’'un CNN pour le calcul des cartes de caractéristiques,
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d’un module SPP pour la récolte des caractéristiques en concaténant les représentations de sous-régions
de tailles différentes, et d’'une couche de convolution pour la fusion des caractéristiques. Les sorties de ces
deux pipelines sont ensuite combinés afin de former le volume de cott. Ce volume cott est ensuite passé
par un CNN 3D qui se présente sous la forme d’une architecture en ”sablier empilé” composé de trois
réseaux principaux, chacun d’eux générant une carte de disparité. Lors de I’entrainement, ces trois cartes
de disparités ont leurs propres fonctions perte afin de mieux apprendre les informations contextuelles.
Mais lors de I'inférence, seul la derniére carte de disparité est renvoyée comme sortie.

GWCNet.[67] Afin d’améliorer I'approche proposée par PSMNet, une nouvelle méthode d’estimation
de profondeur stéréoscopique a été proposée, cette approche incorpore des améliorations pour l’archi-

/”

tecture du ”sablier empilé” présent dans le CNN 3D ainsi qu’'un nouveau type de réseau: le réseau
stéréoscopique a corrélation par groupe (Group-Wise Correlation stereo Network ou GWCNet). Larchi-
tecture détaillée est présenté dans la Figure 4.3. Cette approche peut-étre décomposée en quatre modules:
extraction des cartes de caractéristiques des images gauche et droite, construction de volumes de cotts,
agrégation 3D et prédiction de la disparité. La contribution principale de cette approche vis-a-vis de
PSMNet repose sur l'utilisation de la corrélation par groupe pour construire le volume de cotit. Dans
PSMNet le volume de cofit était créé simplement en concaténant les cartes de caractéristique extraites des
images gauches et droites, et les cotits de correspondance pour les caractéristiques concaténées devaient
étre appris a partir de zéro par le réseau d’agrégation 3D, ce qui entrainait généralement un plus grand
nombre de parametres et un temps de calcul augmenté. En revanche, la corrélation complete offre un
moyen efficace de mesurer les similarités entre les caractéristiques via le produit scalaire, mais cela se
fait au prix d’une perte importante d’informations car il ne produit qu'une carte de corrélation a un seul
canal pour chaque niveau de disparité. La corrélation par groupe a donc été proposée afin de surmonter

ces deux inconvénients et fournir de bonnes caractéristiques pour les mesures de similarité.
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Ficure 4.3: Architecture du réseau GWCNet.
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4.2.2 Evaluation des méthodes d’estimation de la profondeur

Bien que certains travaux aient été réalisés en termes d’étude comparative des méthodes d’estimation
de la profondeur pour une caméra stéréo ou monoculaire, peu de travaux présentent une étude compa-
rative des méthodes monoculaires et stéréo. [68] présente une étude compléte de 1’estimation de la pro-
fondeur basée sur la stéréo ainsi qu’une évaluation approfondie des méthodes. [69] propose un nouvel
ensemble de protocoles d’évaluation consacrés a I'estimation de la profondeur sur une seule image afin
de mieux évaluer les performances des méthodes proposées. Il fournit principalement une évaluation
de plusieurs méthodes monoculaires dans des environnements intérieurs. Le document [70] propose
également une comparaison et une évaluation des architectures de codeurs multiples pour I'estimation
de la profondeur.

Afin d’évaluer les performances des approches d’estimation de profondeur, différentes erreurs sta-
tistiques sont utilisés: L'erreur relative (RelErr), 'erreur relative au carré (SRE), l'erreur quadratique
moyenne (RMSE) et l'erreur quadratique moyenne logarithmique (logRMSE). Ces métriques donnent une
évaluation globale de la performance d’une méthode sur I'ensemble de I'image testée. Nous présentons
expressément chaque métrique dans ce qui suit. Nous notons par p la prédiction de profondeur, gt comme
sa vérité de terrain correspondante et N le nombre total de points. Enfin u et v correspondent aux coor-
données en pixels du point dans le repere de I'image.

Erreur relative (RE) est donnée par I’équation (4.1):

1 |gtu,v _pu,v|
RE = Z ; BT (4.1)
Erreur relative au carré (SRE) est donnée par 1’équation (4.2):
SRE=£ZZ|gtu,v_pu,v|2 (4 2)
N £ £ 8tup '

Erreur quadratique moyenne (RMSE) est donnée par 1’équation (4.3):

RMSE =\/% D)t =pul? (43)

Erreur quadratique moyenne logarithmique (logRMSE) est donnée par I’équation (4.4):

logRMSE =\/§ ;;w)g(gtw) ~10g(pu))? (4.4)

Pourcentage de pixels non conformes: Le pourcentage de pixels non conformes (appelé BMP pour
Bad Matching Pixels) est donné par I’équation (4.5), oit C est un seuil utilisé pour définir une tolérance
d’erreur:

1 &uv Puyv k
al,_ - max(=——,—=)<C 3
[@)i-1.31 = % ;; (pu,V Suw )
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4.3 Ftude com