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Abstract

Recent advances in information and communication technologies have revolutionized transpor-

tation systems. Their use has given rise to a new generation of "intelligent transportation systems"

(ITS). These systems rely on perception, reasoning and action functions. They involve real-time

information processing and exploit communication capabilities. ITS are used to optimize traffic,

reduce pollutant emissions and improve safety.

With more than one billion cars on the road today and world’s population constantly growing,

road safety is a major issue. To provide an effective risk assessment and measures to prevent dange-

rous situations, driver assistance systems must be able to understand traffic and predict its evolution.

However, driving is a complex process involving the analysis of a large amount of data from dif-

ferent sources, as well as the synthesis of rule-based decisions in a highly dynamic environment.

That is why taking into account the behavior of drivers and their mutual interactions is required to

predict traffic.

This thesis presents a comprehensive method for motion prediction of interacting vehicles. A

communication infrastructure is assumed to enable a real-time exchange of information between

all vehicles and a centralized processing system. The predicted road scene and the collision risk

assessment can then be fed back to the vehicle drivers for local decision making. The criticality of

such a system requires to set up, as much as possible, procedures of explanation, or even certifica-

tion, of its correct operation. In order to avoid a monolithic closed end-to-end solution, the problem

is tackled within the conventional framework of Bayesian filtering and relies on two entities which

can be independently addressed before being jointly used. A probabilistic model of the prior dy-

namics of a fleet of vehicles is first established, which captures the uncertainties underlying the

driving process as well as interactions. In view of the complexity of the entailed phenomena, this

model cannot be defined in closed-form. So, it is obtained by applying machine learning algorithms

to a dataset of trajectories acquired in real conditions. Based on this model and the individual lo-

cations received from the vehicles, the estimation and prediction of the fleet state are conducted.

Here, specific particle filtering algorithms suited to high-dimensional state spaces are implemented

in order to perform inference.

This document details the combination of supervised machine learning methods based on Pro-

bability Density Networks (PDN) or unsupervised methods using Conditional Variational Auto-

Encoders (CVAE), with filtering algorihms such as the Multiple Particle Filter (MPF) or the Varia-

tional Bayesian Multiple Particle Filter (VBMPF). The obtained strategies are completed with an

elementary collision risk assessment method. The whole system is evaluated and compared with

end-to-end aproaches relying on Long Short Term Memory networks (LSTM) on a large set of
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naturalistic highway scenarios. Special focus is given to the capture of medium-term tendencies.

Keywords: Intelligent Transportation Systems, Connected Vehicles, Probabilistic Models, Baye-

sian Filtering, Machine Learning, Prediction, Collision Risk Assessment
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Résumé

Les avancées récentes dans les technologies de l’information et de la communication ont bou-

leversé les systèmes de transport. Leur exploitation a donné naissance à une nouvelle génération de

“systèmes de transport intelligents” (Intelligent Transportation Systems – ITS). Ceux-ci reposent

sur des fonctions de perception, de raisonnement et d’action, impliquent un traitement de l’infor-

mation en temps réel et exploitent des capacités de communication. Les ITS sont utilisés à des fins

d’optimisation du trafic, de réduction des émissions polluantes, de sécurité, etc.

Avec plus d’un milliard de voitures en circulation dans le monde, la sécurité routière est un en-

jeu majeur. Pour permettre une évaluation du risque satisfaisante et la mise en œuvre de mesures de

prévention de situations dangereuses, les systèmes d’assistance à la conduite doivent comprendre

la circulation et en prévoir l’évolution. Or, la conduite est un processus complexe, impliquant l’ana-

lyse d’un nombre important de données issues de différentes sources ainsi que la synthèse de déci-

sions soumises à des règles dans un environnement hautement dynamique. C’est pourquoi la prise

en compte du comportement des conducteurs et de leurs interactions mutuelles est une condition

nécessaire à toute prédiction du trafic.

Cette thèse propose un schéma complet pour la prédiction des déplacements de véhicules en

interaction. Une infrastructure de communication est supposée permettre un échange d’informa-

tions en temps réel entre tous les véhicules et une unité de traitement centralisée. La prédiction de

la scène routière et du risque de collision par ce calculateur peut alors être retournée aux conduc-

teurs des véhicules pour une prise de décision locale. La criticité d’un tel système nécessite de

mettre en place, autant que possible, des procédures d’explication, voire de certification, de son

bon fonctionnement. Afin d’éviter une solution monolithique fermée de bout en bout, le problème

est abordé dans le cadre du filtrage Bayésien et s’appuie sur deux entités pouvant être appréhen-

dées individuellement préalablement à leur exploitation conjointe. Une modélisation probabiliste

de la dynamique a priori d’une flotte de véhicules est d’abord établie, qui capture les incertitudes

sous-jacentes à la conduite ainsi que les interactions. Sur la base de ce modèle et des localisations

individuelles reçues des véhicules, l’estimation et la prédiction de l’état de la flotte sont ensuite

effectuées. La complexité des phénomènes mis en jeu dans les déplacements de véhicules en inter-

action ne permettant pas la définition d’un modèle de dynamique sous forme analytique, celui-ci

est obtenu par application d’algorithmes d’apprentissage automatique sur une base de trajectoires

acquises en conditions réelles. Des algorithmes de filtrage particulaire spécifiques sont mis en place

afin de permettre l’inférence dans des espaces d’état de hautes dimensions.

Le manuscrit détaille la combinaison de méthodes d’apprentissage supervisé par réseaux de

neurones à densité de probabilité (Probability Density Networks – PDN) ou non supervisé par auto-
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encodeurs variationnels conditionnels (Conditional Variational Auto-Encoders – CVAE), avec des

algorithmes de filtrage particulaire multiple (Multiple Particle Filter – MPF) ou variationnel Bayé-

sien (Variational Bayes Particle Filter – VBPF). Les stratégies obtenues sont ensuite complétées par

une méthode élémentaire de prédiction et d’évaluation du risque de collision. L’ensemble est évalué

et comparé à des approches de bout en bout à base de réseaux à mémoire court et long terme (Long

Short Term Memory networks – LSTM) sur un ensemble significatif de scénarios extraits d’une

base de données publiques de véhicules autoroutiers. La capture des tendances à moyen terme fait

l’objet d’une attention particulière.

Mots-clés : systèmes de transport intelligents ; véhicules connectés ; modèles probabilistes ;

filtrage Bayésien ; apprentissage automatique ; prédiction ; évaluation de risque de collision.
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION

Avec plus d’un milliard de voitures en circulation dans le monde aujourd’hui et une population

mondiale en constante augmentation, le transport et la mobilité sont des sujets primordiaux. Les

moyens de transport se doivent d’être plus propres, plus rapides et plus sûrs. En 2018, un rapport de

l’Organisation Mondiale de la Santé a estimé à 1,35 million le nombre de décès dus aux accidents

de la route [1]. Ce rapport et ses chiffres indiquent l’importance capitale de l’amélioration de la

sécurité des transports privés et publics. Détecter et prévoir les situations dangereuses sur la route

est l’un des principaux défis de l’industrie automobile et des divers organismes assurant la sécurité

routière. Relever ce défi consiste à prendre des mesures préventives pour éviter des situations po-

tentiellement mortelles. Pour ce faire, il faut être capable de modéliser l’état courant du trafic et son

évolution. Les prédictions fournies par le modèle (ou les modèles) peuvent constituer la base d’un

système d’évaluation des risques. Cette thèse étudie l’estimation et la prédiction du déplacement de

véhicules connectés en interaction en environnement autoroutier. Une méthode pour l’évaluation

du risque est également proposée.

1.1 Contexte technologique

1.1.1 La voiture connectée dans les systèmes de transport intelligents

Le développement des technologies de l’information et de la communication (Information and

Communication Technologies -– ICT) dans le domaine du transport a donné naissance à une trans-

formation de la conduite automobile et à l’émergence des Systèmes de Transport Intelligents (In-

telligent Transportation Systems -– ITS) [2, 3, 4]. Via le partage d’information et la collaboration

entre les différents acteurs du réseau routier, les ITS permettent le développement de nouvelles

applications visant à améliorer certains aspects de la conduite. Le terme de systèmes de transport

intelligents et collaboratifs (Cooperative-Intelligent Transportation Systems – C-ITS) [2] est em-

ployé pour désigner les ITS qui ont recours à un partage d’information inter-systèmes pour leur

fonctionnement. Les C-ITS sont vus comme une évolution par rapport aux ITS standard.

Les applications des ITS peuvent être regroupées en trois catégories [2, 4, 5].

Amélioration de la sécurité L’analyse continue et/ou collaborative des données véhiculaires (tra-

jectoire, itinéraire, données capteurs. . . ) peut pallier les défauts du conducteur, prévenir cer-

tains accidents ou anticiper des situations dangereuses. C’est dans cette catégorie que se



14

situent les contributions de cette thèse.

Efficacité du transport Les temps de trajet peuvent être réduits, la congestion du trafic peut être

diminuée, en proposant aux conducteurs des itinéraires adaptés. La réduction de l’impact

écologique peut aussi être considérée ici.

Services aux utilisateurs En se basant sur les technologies des deux catégories précédentes, il

peut être proposé aux utilisateurs des services supplémentaires basés sur les données ré-

coltées : contenus multimédias, suggestion de visites touristiques, assistance au parking en

milieu urbain, etc.

On peut également classer les applications selon certains critères de fonctionnement comme les

contraintes en latence ou leur criticité [6].

C’est l’intégration des ICT dans les véhicules, par le biais de systèmes embarqués, qui a permis

l’apparition de véhicules « intelligents » et autres ITS. On distingue communément plusieurs classes

non exclusives de véhicules.

— Les véhicules « équipés » embarquent des systèmes destinés à assister la conduite, appelés

ADAS (pour Advanced Driver Assistance Systems).

— Les véhicules « autonomes » embarquent des systèmes permettant le déplacement autonome,

à des degrés divers, dans l’environnement. Il existe cinq niveaux d’autonomie qui corres-

pondent chacun à un niveau croissant d’intégration de fonctionnalités embarquées [7].

— Les véhicules « connectés » sont des véhicules, qui en plus d’être équipés ou autonomes,

échangent des informations avec les autres véhicules et/ou avec l’infrastructure routière, à

l’aide de modules de communication sans fil. C’est cette dernière catégorie de véhicules qui

est considérée tout au long de cette thèse.

1.1.2 Les fonctionnalités nécessaires

La mise en œuvre des applications citées ci-dessus sur un ITS nécessite que celui-ci soit doté de

certaines fonctionnalités. Leur définition précise dépend de la finalité de l’application, cependant

des catégories génériques peuvent être exhibées [8].

Capacités de perception [9] L’ITS, vu comme un système de systèmes, est constitué d’entités :

véhicules, mobilier urbain, objets connectés, etc. Chacune d’elles constitue une sonde qui fournit

des observations relatives à son environnement e.g., une caméra comptant les véhicules passant

par un péage. Les observations provenant des véhicules sont perçues tout au long de la conduite

via des capteurs présents sur ceux-ci. Les capteurs embarqués sur ces véhicules peuvent être exté-

roceptifs (caméras, LIDAR. . . ) ou proprioceptifs (vitesse, GPS, alertes de freinage d’urgence. . . ).
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Les données capteurs (positions et vitesses des véhicules, flux vidéo, nuages de points 3D, etc.) ali-

mentent les traitements nécessaires aux applications. Dans le contexte C-ITS, ces données peuvent

être mutualisées de diverses manières (agrégation, fusion précoce ou tardive, etc.), pour alimenter

des traitements de plus haut niveau.

Capacités de traitement local [10, 4, 5] Certains traitements peuvent être effectués localement

aux véhicules. On retrouve souvent, à cette échelle, les systèmes d’aide à la conduite (Advanced

Driver-Assistance Systems – ADAS), qui intègrent plusieurs fonctions : détection d’obstacles, dé-

tection de piétons, suivi de lignes, détection des sorties de voies, gestion des distances entre les

véhicules, etc. Les ADAS génèrent des alertes au conducteur en cas de danger ; dans certaines

situations critiques, ils peuvent agir directement sur le véhicule (e.g., freinage d’urgence). Les trai-

tements sont effectués localement car ils sont partie intégrante d’applications de sécurité active

soumises à des contraintes de temps réel fortes qui ne tolèrent pas de latence induite par un réseau.

Capacités de traitement global [8, 3, 11] Ici, on retrouve les traitements liés aux applications

C-ITS qui nécessitent de collecter des données en provenance d’entités différentes pour produire

des résultats tels que la réduction de la congestion du trafic, le calcul du temps de trajet ou encore

la détection de situations routières dangereuses. Afin de produire ces résultats, l’ITS doit être en

mesure de collecter, stocker et traiter en ligne des données provenant d’entités qui le constituent.

L’ITS doit également permettre de capitaliser des données hors ligne : cartes, modèles a priori,

consolidation de données antérieures, etc. Ces capacités peuvent être centralisées ou distribuées.

Capacités de communication Les véhicules connectés partagent des données avec les diffé-

rentes entités d’un C-ITS à l’aide de modules sans fil. Les modes de communication entre les entités

constituent un critère de classification [2, 3, 7], ainsi :

— On parle de V2V (Vehicle-to-Vehicle) lorsque les véhicules s’échangent mutuellement des

informations.

— On parle de V2I (Vehicle-to-Infrastructure) lorsque les véhicules connectés communiquent

avec le mobilier urbain.

— Les autres modes de communication sont résumés sous le vocable V2X (Vehicle-to- Every-

thing) qui désigne le partage, entre l’ensemble des entités, des données potentiellement utiles

à l’application ITS. Ce terme englobe V2V et V2I, mais aussi V2P (Vehicle-to-Pedestrian)

pour la liaison piéton-véhicule, V2D (Vehicle-to-Device) pour la communication avec les ob-

jets connectés et V2G (Vehicle-to-Grid) pour la gestion du parc de voitures électriques. Ces

différents modes de communication ne sont pas exclusifs.

Les différents modes de communication décrits précédemment peuvent être supportés par une tech-

nologie d’échange direct ou via un routeur. Voici un aperçu des différentes technologies de com-

munication utilisées dans les ITS.
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— La norme WAVE IEEE 802.11p spécifie une technologie Wifi spécialement développée pour

les ITS. Il s’agit d’un mode direct permettant les communications sur de courtes distances

(350 mètres maximum). Cette portée peut être étendue en constituant un réseau mobile appelé

VANET (Vehicular Ad-hoc NETwork) [2, 3].

— Les technologies GSM, 3G, 4G, 5G ou encore WiMax permettent une grande couverture du

territoire dans un mode routé avec des débits importants. Les normes 4G LTE et 5G proposent

des latences de communication suffisamment faibles pour permettre leur utilisation dans le

cadre d’applications de sécurité critiques [3].

FIGURE 1.1 – Schématisation possible issue de [2] des communications entre les entités composant
un système de transport intelligent collaboratif, impliquant des UBR (Unités de Bord de Route).

Capacités d’action Un résultat produit par l’ITS, quel que soit sa nature, peut provoquer une

action sur un sous-ensemble de l’ITS. Que ce soit au niveau du véhicule, comme dans le cas de

cette thèse, ou à un plus haut niveau (e.g., station de contrôle du réseau routier), les entités de l’ITS

doivent posséder des interfaces qui les ouvrent à des flux de contrôle et de données entrants. Ces

interfaces peuvent être de natures très différentes : tableau de bord, assistant audio, contrôle des

systèmes embarqués de la voiture, écrans de visualisation du trafic, actions sur le mobilier urbain,

etc.
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1.1.3 Un assistant routier dans le « cloud »

Cette thèse s’est déroulée dans le cadre du dispositif de Convention Industrielle de Formation

par la REcherche (CIFRE) au sein de l’entreprise Continental. Par le biais de sa filiale Continental

Digital Services France (CDSF), Continental développe des solutions « cloud » afin de proposer des

services d’assistance pour le conducteur à bord de son véhicule. L’un des objectifs de cet assistant,

nommé « eHorizon », est d’étendre l’horizon de perception du conducteur.

En effet, un conducteur perçoit l’environnement sur une zone réduite, typiquement une cen-

taine de mètres dans des conditions optimales de visibilité. Le système assistant de CDSF fournira

à chaque conducteur des informations pertinentes vis-à-vis de son itinéraire en amont de sa posi-

tion pour pallier ses capacités de perception limitées. Ces informations sur le caractère statique et

dynamique du réseau routier renforceront la sécurité du conducteur, et rendront les déplacements

plus confortables et efficaces. Une telle technologie est transférable aux systèmes de conduite en-

tièrement automatisés comme les voitures autonomes. Les sorties de ce système peuvent donner

lieu à une prise de décision par un composant logiciel installé sur la voiture.

1.2 Description de la problématique

La problématique de cette thèse est l’estimation et la prédiction du mouvement de véhicules en

interaction pour la détection de situations routières dangereuses. Les trois objectifs suivants sont

extraits de cette problématique :

— Estimer avec suffisamment de précision l’état d’une flotte de véhicules en interaction depuis

des observations bruitées.

— Sur la base de cette estimation, prédire à moyen terme, dans un horizon de 3 à 5 secondes, le

mouvement de cette flotte de véhicules.

— Enfin, exploiter la prédiction pour évaluer le risque de la scène routière analysée.

Dans cette étude, l’évolution de plusieurs véhicules sur un même segment autoroutier est étu-

diée. La flotte de véhicules est supposée connectée à une architecture de communication commune

centralisée permettant de recueillir et d’échanger les données des véhicules en temps-réel. Afin de

prévoir et éviter les situations à risque impliquant ces véhicules, il faut être en mesure de prédire

leurs mouvements à moyen terme sur la base de leurs trajectoires observées. Il existe une multitude

de risques et de dangers pouvant être évalués lors de la conduite [8]. Dans cette thèse, seule la dé-

tection des collisions entre les véhicules est considérée. Un conducteur humain prend des décisions

en fonction du comportement des agents qui l’entourent et de son environnement. Ce processus

de décision complexe est également dépendant du conducteur. L’objectif est de fournir des prédic-

tions des trajectoires de tous les véhicules en capturant les intentions et les interactions mutuelles
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qui sous-tendent le raisonnement implicite mené par les conducteurs. Depuis la détection d’une

situation dangereuse, certains systèmes peuvent entreprendre une action pour mitiger le risque du

conducteur. Dans les ADAS, il peut être par exemple question de commander le véhicule pour ef-

fectuer une trajectoire d’évitement ou d’afficher une alerte pour le conducteur. Ces sous-systèmes

liés à la prise de décision et au contrôle du véhicule ne sont pas abordés dans cette étude.

Les humains construisent leurs décisions sur la base des données qu’ils observent. Les capteurs

utilisés peuvent être divers et peuvent donc avoir des caractéristiques de bruit très distinctes. Dans

un souci de généricité, les approches proposées doivent être suffisamment agnostiques au type de

capteur utilisé afin d’éviter tout traitement spécifique à celui-ci.

La criticité des ADAS pour la conduite impose aux composants qui permettent l’évaluation du

risque pour les conducteurs de fournir des éléments pour attester de leur bon fonctionnement. Les

approches modulaires composées de sous-ensembles aux rôles clairement définis sont privilégiées.

Les approches monolithiques de bout en bout ne sont considérées qu’en dernier recours afin de

favoriser l’interprétabilité et l’explicabilité des résultats produits.

Les algorithmes utilisés doivent mettre à disposition d’un opérateur humain des méthodes pour

la compréhension des processus d’estimation, de prédiction et d’analyse des scènes routières. Les

algorithmes utilisés peuvent être interprétables en exhibant des relations de cause à effet dans leur

fonctionnement. Certains algorithmes sont explicables et il est possible pour un être humain d’ex-

pliquer le fonctionnement interne de l’algorithme depuis une sortie produite spécifique. La compré-

hension du fonctionnement des algorithmes composant notre approche est un des pré-requis pour

s’assurer de son bon fonctionnement. De même, la rigueur mathématique des méthodes employées

est recherchée afin d’être en mesure de vérifier l’absence de comportements erronés lors de leur uti-

lisation. Afin de permettre le fonctionnement en situation routière réelle, les approches présentées

doivent être en mesure de proposer des performances (quasi) temps réel pour une quantité de véhi-

cules raisonnablement élevée. Les possibilités d’implémentation parallèle et le passage à l’échelle

doivent donc être également considérés. La Figure 1.2 illustre et situe dans le cas d’un ADAS les

sous-systèmes nécessaires pour répondre à la problématique.

1.2.1 Exemple de scénario étudié

Pour valider les objectifs présentés précédemment, une série de scénarios autoroutiers com-

plexes sont sélectionnés. Les différents résultats en estimation, prédiction et évaluation de risque

sont comparés avec des méthodes de l’état de l’art. La Figure 1.3 présente un exemple impliquant

trois véhicules roulant sur un même segment autoroutier. Dans les premiers instants (a-b), il est

important d’estimer correctement l’état de la flotte. En effet, de la qualité de cette estimation dé-

coulent les performances de la prédiction et de l’évaluation de risque. Dans ce scénario, le véhicule
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jaune semble entamer une manœuvre de dépassement. Une estimation d’état mauvaise ou absente

sur la base de mesures bruitées pourrait, par exemple, amener le système à localiser le véhicule au

milieu de sa voie alors que celui-ci se prépare à dépasser. Lors de la phase de prédiction, les véhi-

cules voisins et l’environnement routier doivent être pris en compte pour prédire un futur plausible

à moyen terme de la scène routière. Les approches qui ne prennent pas en compte le voisinage et

les interactions entre les véhicules ne permettent pas la représentation d’une manœuvre complexe

de dépassement comme celle entreprise par ces trois véhicules et prédirait un futur difficilement

exploitable par les couches systèmes de décision et de contrôle du véhicule. Dans cet exemple,

la prédiction de l’évolution de la scène routière (c) indique que le véhicule jaune pourrait couper

la route du véhicule rouge ou se retrouver à distance dangereusement proche de ce dernier s’il

continuait sa manœuvre de dépassement. L’état prédit pour le véhicule jaune dans le cas où il ne

dépasserait pas n’est pas source de dangerosité : le véhicule concerné ralentit et laisse passer le vé-

hicule rouge en suivant le véhicule orange. Ce scénario d’exemple illustre succinctement quelques

motivations de l’approche proposée dans cette thèse: la combinaison d’une méthode d’estimation

et de prédiction multimodales pour la compréhension de la scène routière et l’évaluation du risque.
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1.3 L’approche et les solutions proposées

De nombreuses publications attestent de l’efficacité des solutions de bout en bout qui font cor-

respondre des trajectoires d’entrée à des trajectoires futures en sortie par le biais d’architectures

neuronales. Ces deux trajectoires s’étendent sur plusieurs instants. De telles méthodes sont indé-

niablement puissantes, mais leurs résultats peuvent être difficiles à qualifier et leur interprétabilité

et explicabilité peuvent être remises en question [12].

L’approche proposée repose sur trois piliers fondamentaux. Le premier consiste à se placer dans

le cadre des systèmes Markoviens pour modéliser l’état complet (caché) de la flotte de véhicules.

Le deuxième propose l’exploitation de techniques éprouvées de filtrage stochastique Bayésien pour

estimer et prédire l’état de la flotte sur la base d’observations individuelles des véhicules collectées

par une interface de communication commune centralisée. Ce cadre de travail répond aux objectifs

évoqués précédemment au moyen d’outils basés sur des principes mathématiques solides : gestion

des différentes sources d’incertitudes ; certificats de consistance ; évaluation de l’effet du bruit de

mesure, etc. Cependant, l’estimation stochastique s’appuie généralement sur des modèles de tran-

sition (lois de dynamique a priori) exprimés analytiquement. Il existe dans la littérature quelques

modèles de dynamique sous forme analytique permettant de décrire le déplacement des véhicules.

Cependant, leur complexité intrinsèque limitée ne leur permet pas de capturer ni les interactions

entre les conducteurs ni les interactions avec l’environnement routier. C’est pourquoi le troisième et

dernier pilier consiste en l’apprentissage de la dynamique des véhicules en interaction par le biais de

méthodes d’apprentissage automatique. L’augmentation de la puissance de calcul des ordinateurs

ainsi que la disponibilité croissante de grands jeux de données véhiculaires permettent de mettre

en place des techniques d’apprentissage profond et de profiter de la puissance de représentation de

celles-ci pour l’obtention de tels modèles probabilistes.
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1.4 Description des contributions

Les contributions principales de cette thèse sont les suivantes.

— Une approche unifiée d’estimation et de prédiction du déplacement des véhicules en

interaction testée sur de multiples scénarios autoroutiers. L’algorithme ”hybride“ proposé

dans cette thèse combine dans une partie hors-ligne l’apprentissage de la dynamique a priori

des véhicules en interaction par apprentissage profond. Avec l’estimation et la prédiction

récursive en ligne de l’état, l’approche est validée sur une sélection de scénarios autoroutiers

complexes mettant en jeu de multiples interactions. Différents niveaux de bruit sont simulés

afin d’évaluer la robustesse des algorithmes aux incertitudes.

— Une représentation d’état stochastique de la flotte de véhicules en interaction caractéri-

sée par un vecteur d’état Markovien dont les composantes ont un sens intuitif, et son modèle

d’observation linéaire avec bruits de mesure additifs.

— Deux méthodes d’apprentissage automatique pour la modélisation de la dynamique a

priori. Le modèle de transition des états cachés de la flotte est appris sur la base d’un jeu de

données autoroutières. Deux approches sont étudiées: une approche « supervisée » reposant

sur l’utilisation de multiples réseaux neuronaux de densité de probabilité et une segmenta-

tion en manœuvres du jeu de données ; une approche « non-supervisée » à base d’un auto-

codeur variationnel conditionnel (Conditional Variational AutoEncoder – CVAE) cherchant

à apprendre depuis le jeu de données des codes latents sur le processus de génération des

trajectoires observées.

— Deux schémas de filtrage stochastique « approchés » pour l’estimation de l’état de la

flotte de véhicules en interaction. La dynamique a priori préalablement apprise est utilisée

au sein d’algorithmes de filtrage récursif approchés pour l’estimation de l’état de la flotte de

véhicules sur la base de séquence d’observations. Le filtre particulaire multiple (Multiple Par-

ticle Filter – MPF) ainsi que le filtre particulaire multiple variationnel Bayésien (Variational

Bayes Multiple Particle Filter – VBMPF) sont envisagés.

— Une méthode élémentaire d’évaluation du risque pour les scènes autoroutières. Une

méthode simple d’évaluation du risque d’une scène routière depuis l’état prédit de la flotte

est proposée.
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1.5 Plan du manuscrit

Les plan du manuscrit se compose comme suit :

Chapitre 2: Pré-requis. Ce chapitre aborde les notions essentielles théoriques sur la théorie

des probabilités, le filtrage stochastique et l’apprentissage automatique.

Chapitre 3: État de l’art. Ce chapitre met en perspective la littérature existante sur la prédic-

tion du mouvement et l’évaluation de risque dans le cadre des systèmes de transport intelligents. Il

présente également les principales bases de données publiques de la littérature et jeux de données

utilisés.

Chapitre 4: Une méthode de prédiction hybride mêlant estimation stochastique et appren-

tissage automatique supervisé. La dynamique a priori d’une flotte de véhicules en interaction ap-

prise depuis un jeu de données segmenté peut être utilisée au sein d’un algorithme de filtrage pour

estimer et par la suite prédire le déplacement de la flotte. Une première méthode d’apprentissage

automatique « supervisée » ainsi que deux algorithmes de filtrage stochastique approximatifs sont

présentés ici. L’approche globale est évaluée sur une multitude de scénarios autoroutiers.

Chapitre 5: Apprentissage non supervisé de la dynamique égocentrique avec un modèle

neuronal interprétable. Ce chapitre s’appuie sur le précédent pour se concentrer sur une amélio-

ration majeure de l’apprentissage de la dynamique a priori. Ce nouvel apprentissage s’affranchit

du besoin de segmentation des données en exploitant des techniques d’apprentissage non super-

visé pour extraire automatiquement de l’information à partie du jeu de trajectoires. Plusieurs algo-

rithmes sont étudiés et comparés sur des données synthétiques et réelles.

Chapitre 6: Conclusion. Ce dernier chapitre résume les contributions et présente un ensemble

de perspectives.
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CHAPITRE 2

PRÉ-REQUIS

2.1 Introduction

Ce chapitre présente les concepts et outils théoriques utilisés tout au long de cette étude pour

l’application ITS envisagée. Le premier défi majeur quant à la réalisation de cette application pro-

vient de l’incertitude omniprésente dans l’estimation et la prédiction de l’état des véhicules roulant

sur un segment routier. En effet, la conduite en interaction résulte d’un processus de raisonnement

et de décision humain complexe difficile à modéliser directement via un modèle analytique et/ou de

manière certaine. De plus, les capteurs utilisés dans les ITS sont variés et produisent des observa-

tions entachées de bruit. Enfin, l’évaluation de risque découlant de l’estimation et de la prédiction

de l’état réel de la flotte de véhicules, le risque associé à une scène routière est donc également

incertain.

Une première partie présente succinctement les bases du cadre probabiliste utiles pour repré-

senter et raisonner sur les multiples sources d’incertitude du problème. Dans un second temps, les

notions de filtrage stochastique nécessaires à l’estimation récursive de l’état des véhicules depuis

des observations bruitées sont abordées. Enfin la dernière section de ce chapitre traite des notions

d’apprentissage automatique nécessaires pour cette étude.

Les pré-requis théoriques présentés ici sont en grande partie extraits de [13, 14, 15, 16, 17]. Le

lecteur est invité à consulter ces références pour approfondir les sujets traités dans ce chapitre.

2.2 Modélisation probabiliste

La théorie des probabilités nous permet de raisonner sur des événements aléatoires. Un événe-

ment noté ω est lié à une expérience aléatoire et représente un sous-ensemble des résultats possibles

pour cette expérience. Dans la théorie des probabilités, une expérience aléatoire définit une expé-

rience dont le résultat ne peut être prévu à l’avance et dont celui-ci peut changer même avec des

conditions identiques. Selon l’interprétation des probabilités choisie, fréquentiste ou Bayésienne, la

théorie des probabilités permet de modéliser et analyser la fréquence d’occurrence des événements

ou alors de quantifier l’incertitude sur ceux-ci. Dans cette thèse, c’est cette dernière interprétation

qui est adoptée.
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2.2.1 Notations des variables et processus aléatoires

Une variable aléatoire (VA) univariée est notée x. Une valeur pouvant être prise par cette VA

est notée x. Pour un événement ω, x(ω) = x où x est appelée la « réalisation » de x. Dans le cas

multidimensionnel, cette notation devient x et x pour la variable aléatoire vectorielle et pour la

valeur prise par cette dernière respectivement. Usuellement, en considérant une notation simplifiée,

P (x) désigne la distribution sur la variable aléatoire x. Lorsque l’on note P (x), c’est la distribution

de probabilité évaluée pour la valeur x qui est désignée 1. Pour lever l’ambiguïté sur la variable

aléatoire discrète à utiliser, on peut noter explicitement P (x = x) ou même Px(x). Il est possible

de définir en premier une variable aléatoire et d’indiquer sa distribution associée avec la notation

x ∼ P (x).

Les même remarques de notation peuvent être faites pour le cas continu. Pour une variable

aléatoire continue x, sa densité de probabilité s’écrit p. Une variable vectorielle continue est notée

x.

Un processus aléatoire ou processus stochastique peut être désigné par une suite de variables

aléatoires telles que x0:n = x0, . . . ,xn où chaque variable aléatoire est indexée par le temps n ∈ N.

La séquence x0:n obtenue pour une expérience donnée constitue une réalisation du processus x0:n.

2.2.2 Distributions de probabilité utiles

Dans cette partie, plusieurs distributions de probabilité sont présentées. Ces distributions com-

munes, sont toutes paramétriques : un ensemble fini de valeurs permet de décrire entièrement leur

forme. Lorsque que l’on écrit une distribution paramétrique, « ; » veut dire « est paramétrée par ».

2.2.2.1 Distribution de Bernoulli et distribution catégorielle

La distribution de Bernoulli est une distribution de probabilité sur une variable aléatoire binaire

x ∈ {0, 1}. Elle possède un unique paramètre λ ∈ [0, 1] et est définie par

P (x;λ) = λx(1− λ)1−x (2.1)

La distribution catégorielle est une loi discrète qui généralise la distribution de Bernoulli dans le

cas où une variable aléatoire peut prendre plus que deux valeurs différentes. Cette distribution de

probabilité est paramétrée par le vecteur λ = (λ1, . . . , λK)
T contenant les probabilités de chaque

valeur possible, avec λk ∈ [0, 1] et
∑K

k=1 λk = 1. Si xencodage est un vecteur d’encodage 1 parmi n,

1. En toute rigueur, des notations plus rigoureuses devraient être utilisées : Px(x) désignerait la densité de proba-
bilité de la variable aléatoire x, fonction de la variable muette x réalisation de x ; l’espérance mathématique devrait
s’écrire Ex[g(x)]. Dans ce manuscrit, la différence entre variables aléatoires et réalisations n’est pas toujours explicitée.
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avec ici n = K, permettant de représenter la valeur d’une variable discrète x alors sa distribution

peut être définie comme suit :

P (x;λ) =
K
∏

k=1

λxencodage,k

k (2.2)

2.2.2.2 Distribution normale

La distribution normale ou Gaussienne univariée est une distribution continue. Elle est paramé-

trée par sa moyenne µ qui est également son mode et sa variance σ2 qui contrôle l’étalement de la

distribution autour de sa moyenne. Elle est définie comme suit :

N (x;µ, σ2) =

√

1

2πσ2
exp

(

−
1

2σ2
(x− µ)2

)

. (2.3)

La distribution normale ou Gaussienne multivariée est une généralisation du cas univarié à une

variable aléatoire vectorielle continue. Pour un vecteur aléatoire x vivant dans Rk, cette distribution

est paramétrée par un vecteur de moyennes µ de taille k qui est aussi le mode ainsi que par une

matrice k × k de covariance Σ définie positive. Sa densité de probabilité est donnée par :

N (x;µ,Σ) =

√

1

(2π)k det(Σ)
exp

(

−
1

2
(x− µ)TΣ−1(x− µ)

)

. (2.4)

2.2.2.3 Mélange de Gaussiennes

La densité de probabilité d’un mélange de Gaussiennes (Gaussian Mixture Model – GMM)

est définie comme une combinaison linéaire convexe de K lois Gaussiennes. Cette distribution est

paramétrée par une distribution catégorielle P (C) qui représente la probabilité de chacune de ses K

hypothèses. Chacune des K Gaussiennes est paramétrée par un vecteur moyenne µk et une matrice

de covariance Σk de sorte que que la distribution de probabilité du mélange de Gaussiennes s’écrit

P (x = x) =
K
∑

k=1

P (C = k)N (x;µk,Σk) (2.5)

2.2.3 Divergence de Kullback-Leibler

La divergence de Kullback-Leibler (Kullback-Leibler Divergence – KLD) ou divergence KL

mesure la dissimilarité entre deux distributions de probabilité P (x) et Q(x) sur la même variable
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2.3.1 Problématique de l’estimation stochastique

L’estimation stochastique repose sur l’utilisation d’un modèle stochastique pour représenter

mathématiquement un phénomène ou un système réel. La forme de ce dernier est la suivante :

z = M(x,v) (2.13)

où x ∈ R
M désigne le vecteur des paramètres « caché » à estimer. z ∈ R

N désigne le vecteur

aléatoire d’observation (ou de mesure). Pour l’expérience en cours, celui-ci se réalise en le vecteur

z. Enfin, v modélise les bruit et le perturbations. Le modèle intègre une description statistique de

ce vecteur.

À travers cette modélisation, la problématique de l’estimation stochastique s’énonce alors comme

suit : Depuis la réalisation z de z, quelle information peut-on obtenir sur x?

Il convient de distinguer deux cas concernant x. Si aucune information a priori n’est considérée

pour x, alors ce dernier est considéré comme déterministe inconnu. Si on dispose d’une information

a priori sur les valeurs que peut prendre x, alors celle-ci est exprimée à travers la distribution de

probabilité de la variable aléatoire vectorielle x dont x est supposé être une réalisation inconnue.

Dans cette thèse, seule la dernière catégorie est jugée d’intérêt, celle des estimateurs Bayé-

siens. Pour des V.A. continues, l’estimation Bayésienne repose sur le modèle

p(x, z), (2.14)

dans lequel

p(x) (2.15)

est la loi a priori et

p(z|x) (2.16)

le modèle d’observation. Avec bien sûr, p(x, z) = p(x)p(z|x).

En utilisant le théorème de Bayes, il est possible d’écrire

p(x|z) =
p(z|x)p(x)

p(z)
, (2.17)

où p(x|z) est la loi a posteriori (ou loi postérieure) qui capture toute l’information sur x contenue

dans l’observation z. p(z) est une constante de normalisation.

Pour une réalisation x, la fonction de vraisemblance est donnée par

L(x; z) = p(z|x). (2.18)
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La fonction de vraisemblance permet de caractériser la capacité d’une valeur candidate du vecteur

de paramètres a expliquer les observations.

2.3.2 Estimation stochastique récursive

Dans cette thèse, nous sommes intéressés par l’estimation de l’état de véhicules en interaction

sur un segment autoroutier. Pour cela, il faut être en mesure d’intégrer séquentiellement de l’in-

formation sur l’état des véhicules depuis des capteurs délivrant des mesures entachées de bruit.

Pour notre problématique ITS, il s’agit d’estimer récursivement, pour chaque instant n, l’état des

véhicules xn e.g. leur position et vitesse. Cette estimation est effectuée sur la base d’une série de

mesures bruitées z1, . . . , zn liées à x1, . . . ,xn. Plus formellement, ce schéma consiste en l’estima-

tion du processus d’état caché x0:n à partir du processus de mesure z1:n et d’une distribution initiale

notée p(x0). Cette nouvelle problématique se place dans le cadre d’un schéma récursif d’estimation

d’un processus aléatoire.

La Figure 2.4 propose une représentation, via un réseau Bayésien dynamique, des dépendances

statistiques sur les processus aléatoires x0:n et z1:n considérés conjointement pour notre problé-

matique d’estimation récursive. La loi jointe a posteriori p(x0:n|z1:n = z1:n) caractérise toute

l’information sur le processus d’état caché x0:n pouvant être extraite de la trajectoire de mesure

z1:n.

FIGURE 2.4 – Réseau Bayésien décrivant les processus aléatoires et leur dépendances mises en jeu
dans le problème d’estimation récursive considéré. Le processus d’état caché x0:n est représenté
par la suite de noeuds blancs sur le graphe. Les variables du processus de mesure z1:n sont en gris.

Dans une telle représentation plusieurs hypothèses sont effectuées et certains modèles sont

supposés connus a priori :

— Le processus aléatoire caché x0:n est supposé Markovien dont la loi de dynamique a priori

p(xn|xn−1) est connue. Cette dernière est donc également Markovienne et modélise la tran-

sition de l’état entre deux instants n− 1 et n. Elle peut être équivalente à une équation d’état

à temps discret avec bruits additifs de statistiques données.
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— Le modèle d’observation p(zn|xn) qui relie la mesure courante et l’état courant.

— La distribution initiale p(x0) représentant la connaissance de l’état à l’instant n = 0.

En marginalisant la loi jointe a posteriori, on obtient :

— La loi de filtrage p(xn|z1:n = z1:n) qui représente la distribution de probabilité de l’état à

l’instant courant n après l’assimilation des mesures jusqu’à ce même instant.

— La loi de prédiction p(xn|z1:n′ = z1:n′) avec n′ < n qui représente la distribution de pro-

babilité de l’état à l’instant futur n après l’assimilation de mesures jusqu’à un instant passé

n′.

— La loi de lissage p(xn|z1:n′ = z1:n′) avec n′ > n.

Ces deux premières lois sont utilisées dans les chapitres suivants.

2.3.3 Solution récursive exacte

La solution récursive exacte à ce problème d’estimation Bayésienne appelée aussi filtrage de

Bayes est composée de deux étapes qui peuvent être explicitées à travers la loi jointe postérieure.

D’après la formule de Bayes, dans le cas général, on peut écrire la loi jointe postérieure comme

suit :

p(x0:n|z1:n) =
p(zn|x0:n, z1:n−1)p(x0:n|z1:n−1)

p(zn|z1:n−1)
(2.19)

avec p(x0:n|z1:n−1) = p(xn|x0:n−1, z1:n−1)p(x0:n−1|z1:n−1). (2.20)

Cette formulation peut être simplifiée en utilisant la modélisation présentée dans la Figure 2.4

qui prend en compte l’hypothèse Markovienne du processus aléatoire d’état : p(xn|x0:n−1) =

p(xn|xn−1). Et similairement, elle exhibe le fait que la mesure à l’instant n est conditionnellement

indépendante aux autres états conditionnellement à l’étant courant : p(zn|x0:n, z1:n−1) = p(zn|xn).

On a alors

p(x0:n|z1:n) =
p(zn|xn−1)p(x0:n|z1:n−1)

p(zn|z1:n−1)
(2.21)

avec p(x0:n|z1:n−1) = p(xn|xn−1)p(x0:n−1|z1:n−1). (2.22)

En marginalisant 2.22 et 2.20 selon x0:n−1 on obtient respectivement :

— L’équation de Chapman-Kolgomorov, qui donne la loi de prédiction p(xn|z1:n−1) à l’instant
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n à partir de la loi de filtrage p(xn−1|z1:n−1) à l’instant précédent n− 1,

p(xn|z1:n−1) =

∫

p(xn|xn−1)p(xn−1|z1:n−1)dxn−1 (2.23)

— La règle de Bayes qui permet d’obtenir la loi de filtrage p(xn|z1:n) à l’instant n à partir de la

loi de prédiction p(xn|z1:n−1) par assimilation de la mesure zn :

p(xn|z1:n) =
p(zn|xn)p(xn|z1:n−1)

p(zn|z1:n−1)
(2.24)

On peut alors réécrire la loi jointe a posteriori sous la forme

p(x0:n|z1:n) ∝ p(zn|xn)p(xn|xn−1)p(x0:n−1|z1:n−1) (2.25)

en omettant la constante de normalisation p(zn|z1:n−1). Comme pour le cas statique, la connais-

sance de la loi de filtrage et de prédiction, permet d’obtenir des estimés x̂n.

2.3.4 Filtre de Kalman

Les équations (2.23) et (2.24) donnent la solution optimale de l’estimation Bayésienne récur-

sive. Elles sont importantes sur le plan théorique mais elles peuvent difficilement être appliquées

directement à une problématique de filtrage réelle. En effet, les intégrales de ces équations sont

généralement « intractables » i.e., il n’existe pas de moyen d’obtenir dans un temps raisonnable une

solution à ce calcul. Cependant, avec des simplifications sur la modélisation du problème d’esti-

mation, il est possible de retrouver des solution exploitables pour un problème réel. Dans le cas où

l’état est continu ; le modèle de dynamique du processus d’état caché x0:n est décrit par une équa-

tion d’état stochastique linéaire à temps discret, avec bruits blancs, centrés, Gaussiens ; le lien entre

xn et zn est décrit par un modèle d’observation stochastique linéaire avec bruits de mesure blancs

mutuellement indépendants, centrés, Gaussiens alors le filtre de Kalman [18] peut être utilisé pour

obtenir l’expression exacte des moments de la loi de filtrage Gaussienne sous forme récursive. Dans

sa forme canonique, les bruits sont supposés mutuellement indépendants et indépendants de l’état

initial. Ces deux modèles s’écrivent :

xn = F n−1xn−1 +Wn−1 avec Wn−1 ∼ N (0,Qn−1) (2.26)

zn = Hnxn +Vn avec Vn ∼ N (0,Rn) (2.27)
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où F n et Hn sont les matrices de transition et d’observation à l’instant n respectivement. Wn

et Vn sont les bruits de dynamique et de mesure à l’instant n respectivement. Il vient alors que

p(xn|z1:n) est une distribution Gaussienne de moyenne x̂n|n et de covariance P n|n. Similairement,

la loi Gaussienne p(xn|z1:n−1), de moyenne x̂n|n−1 et de covariance P n|n−1 est la loi de prédiction

sur l’état à l’instant n. Les moments de la loi de filtrage et de prédiction sont obtenus récursivement

et analytiquement via les équations du filtre de Kalman :

Initialisation x̂0|0 = m
x0 P 0|0 = P 0

Prédiction x̂n|n−1 = F n−1x̂n−1|n−1 P n|n−1 = F n−1P n−1|n−1F
T
n−1 +Qn

x̂n|n = x̂n|n−1 +Kn(zn −Hnx̂n|n−1)

Mise à jour P n|n = P n|n−1 −KnHnP n|n−1

où Kn = P n|n−1H
T
n (Rn +HnP n|n−1H

T
n )

−1

(2.28)

2.3.5 Méthodes approximatives

2.3.5.1 Filtres de Kalman étendu et « unscented »

Il existe des extensions du filtre de Kalman reposant sur des approximations permettant de

considérer des modèles non linéaires : le filtre de Kalman étendu (Extended Kalman Filter –

EKF) [19] suppose l’utilisation de fonctions différentiables f et h pour les modèles de transition

et/ou d’observation. Afin de pouvoir appliquer ces fonctions sur les matrices de covariance des

équations du filtre, il est nécessaire de calculer, pour chaque instant n, les matrices Jacobiennes

F n−1 = ∂f

∂x
|x̂n−1|n−1

et Hn = ∂h
∂x
|x̂n|n−1

pour le modèle de dynamique et le modèle d’observa-

tion respectivement. Ce processus permet donc de linéariser les fonctions non linéaires autour de

l’estimation actuelle.

Le filtre de Kalman « unscented » (Unscented Kalman Filter – UKF) [20] est une autre ex-

tension du filtre de Kalman standard. Quand les fonctions f et h sont non linéaires, la mise a

jour des covariances après linéarisation réduisent drastiquement les performances en estimation de

l’EKF. Dans le cas de l’UKF, un ensemble fini de points autour de la moyenne est choisi de ma-

nière déterministe pour représenter la distribution de probabilité de l’état estimé. Ces points sont

ensuite propagés via les fonctions non linéaire du modèle avec lesquels une nouvelle moyenne et

une nouvelle covariance peuvent être calculées à l’aide de la transformation « unscented » [21].

Tout comme les versions alternatives du filtre de Kalman standard, il existe d’autres méthodes

d’estimation stochastique permettant de produire des estimés de l’état à partir de modèles de tran-
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sition et/ou d’observation non linéaires et/ou non-Gaussiens. Deux familles de méthodes sont pré-

sentées par la suite, le filtre particulaire et le filtre variationnel Bayésien.

2.3.5.2 Méthode de Monte Carlo et filtre particulaire

L’idée principale du filtre particulaire repose sur la représentation de la loi jointe postérieure

par une approximation de celle-ci obtenue à partir d’une méthode connue sous le nom de méthode

de Monte Carlo. Cette représentation permet l’utilisation de lois de probabilité quelconques pour le

modèle de dynamique et le modèle d’observation. Dans le filtre particulaire, la loi jointe postérieure

est estimée au moyen de lois discrètes. Dans le cas général, une densité de probabilité quelconque

continue est approchée par une distribution discrète

p̂(x) ,
N
∑

i=1

w(i)δ(x− x(i)), avec
N
∑

i=1

w(i) = 1. (2.29)

x(i), . . . ,x(N) et w(i), . . . , w(N) constituent l’ensemble des particules pondérées servant à représen-

ter une approximation de p(x) où les x(i) sont échantillonnées aléatoirement et les w(i) sont définis

de sorte que p̂(x) constitue une bonne approximation de p(x). D’après le théorème de transfert

p(ϕ) = Ep(x)[ϕ(x)] =

∫

ϕ(x)p(x)dx, (2.30)

l’image de toute fonction ϕ(·) d’une variable aléatoire se distribuant selon p(x) est approchée par

Î(ϕ) = Ep̂(x)[ϕ(x)] =
N
∑

i=1

w(i)ϕ(x(i)). (2.31)

On a donc un estimateur Î(ϕ) associé à toute espérance selon p(x). Par exemple, il peut être

intéressant d’approcher la moyenne et la covariance d’une variable aléatoire x se distribuant selon

p(x).

Si possible, les échantillons x(i) sont tirés depuis la loi p(x). Dans le cas de l’échantillonnage

idéal, on a :

x(i), . . . ,x(N) i.i.d.
∼ p(x) et ∀i ∈ {1, . . . , N}, w(i) =

1

N
. (2.32)

Dans le cas contraire où il n’est pas possible ou pas souhaitable d’échantillonner p(x), une

distribution q(x), appelée fonction d’importance, est utilisée pour échantillonner les particules. Le

support de cette distribution erronée doit recouvrir celui de p(x). L’ensemble des poids w(i) com-

pense l’erreur induite par la distribution q(x) choisie. C’est le cas de l’échantillonnage préférentiel,
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ou « échantillonnage d’importance » (importance sampling). Dans ce cas on a :

x(i), . . . ,x(N) i.i.d.
∼ q(x) et w(i) ∝

p(x(i))

q(x(i))
. (2.33)

Dans un filtre particulaire séquentiel avec échantillonage pondéré [22], l’objectif est d’esti-

mer la loi jointe a posteriori de l’équation (2.25) de manière récursive. Pour ce faire une fonction

d’importance facile à échantillonner q(x0:n|z1:n) est utilisée. Cette fonction doit être « causale »,

c’est à dire

∀n′ ≥ n, q(x0:n|z1:n′) = q(x0:n|z1:n). (2.34)

Il vient que

q(x0:n|z1:n) = q(xn|x0:n−1, z1:n)q(x0:n−1|z1:n−1) (2.35)

L’approximation p̂(x0:n|z1:n) de p(x0:n|z1:n) est donc calculée comme 2.29 et définie par :

x
(i)
0:n

i.i.d.
∼ q(x0:n|z1:n) et w(i) ∝

p(x
(i)
0:n|z1:n)

q(x
(i)
0:n|z1:n)

. (2.36)

Dans un schéma récursif, l’objectif est d’établir l’approximation particulaire de p(x0:n|z1:n) à

partir de p(x0:n−1|z1:n−1) et de la nouvelle observation zn. Généralement, les particules (trajecto-

rielles) sont obtenues par :

x
(i)
0:n−1 ∼ q(x0:n−1|z1:n−1), et x(i)

n ∼ q(xn|x
(i)
n−1, zn). (2.37)

Le poids associé à chaque particule se calcule comme suit :

w(i)
n ∝ w

(i)
n−1

p(zn|x
(i)
n )p(x

(i)
n |x(i)

n−1)

q(x
(i)
n |x(i)

n−1, zn)
(2.38)

Après avoir normalisé les poids, on obtient l’approximation particulaire suivante de la densité de

filtrage :

p(xn|z1:n) ≈ p̂(xn|z1:n) =
N
∑

i=1

w
(i)
t δ(xn − x(i)

n ). (2.39)

Cet algorithme souffre d’un phénomène appelé « dégénérescence » : Après plusieurs itérations,

la majorité des particules sont affectées d’un poids négligeable. La dégénérescence du nuage de
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particules peut être évaluée en calculant la taille efficace du N -échantillon comme suit [22] :

Neff =
1

∑N

i=1(w
(i)
n )2

. (2.40)

Afin de limiter ce phénomène, une étape de rééchantillonnage est ajouté à la fin d’une étape de ré-

cursion. Pendant cette étape, chaque particule x(i)
n est dupliquée un nombre Nj de fois proportionnel

à son poids w(i)
n . En moyenne, on peut obtenir E[Nj] = Nw

(i)
n mais tout rééchantillonnage ajoute de

la variance appelée « variance de Monte Carlo » sur Nj . L’algorithme de « rééchantillonnage systé-

matique » permet de rééchantillonner les particules avec une variance de Monte Carlo minimale en

garantissant que le nombre de duplications de chaque particule ne diffère pas de Nw
(i)
n de plus de

1. L’ajout d’une étape de rééchantillonnage donne naissance au filtre particulaire séquentiel avec

rééchantillonage pondéré (Sequential Importance Resampling – SIR). Une version générique de

cet algorithme est présenté dans l’algorithme 1.

Algorithme 1 Filtre particulaire séquentiel avec rééchantillonnage pondéré

1: fonction FILTRE_PARTICULAIRE([x(i)
n−1, w

(i)
n−1]

N
i=1, zn)

2: Échantillonner x(1)
0 , . . . ,x

(i)
0 , . . . ,x

(N)
0 i.i.d selon p(x0), et poser w0 =

1
N

3: pour i = 1 à N faire
4: Échantillonner x(i)

n ∼ q(xn|x
(i)
n−1, zn)

5: Mettre à jour le poids selon

w(i)
n ∝ w

(i)
n−1

p(zn|x
(i)
n )p(x

(i)
n |x(i)

n−1)

q(x
(i)
n |x(i)

n−1, zn)
(2.41)

6: Normaliser l’ensemble des poids.
7: [x

(i)
n , w

(i)
n ]Ni=1 permet d’approcher la loi de filtrage par p̂(xn|z1:n) =

∑N

i=1 w
(i)
t δ(xn − x

(i)
n )

8: Si Neff est inférieur à un seuil préalablement fixé, rééchantillonner le nuage de particules
avec l’algorithme de rééchantillonnage systématique.

9: retourne [x
(i)
n , w

(i)
n ]Ni=1

2.3.5.3 Approximation et filtre de Kalman variationnels

Cette section présente le filtrage Bayésien variationnel. Certains algorithmes comme le filtre

particulaire se sont avérés particulièrement populaires pour approcher les lois de probabilité quel-

conques dont l’obtention repose sur des calculs intractables. Le filtre particulaire souffre de deux

principaux défauts : le phénomène de dégénérescence du nuage de particules et son coût calcu-

latoire important, particulièrement quand la dimension de l’état filtré est grande. Les algorithmes

de filtrage basés sur des approximations variationnelles cherchent à régler ces problèmes tout en



39

produisant des estimés de bonne qualité [23].

Soit x une variable aléatoire et x1, . . . ,xK ses partitions en K blocs. Soit Q l’ensemble des

densités de probabilité séparables en la variable x, i.e., Q = {q̃(x) =
∏K

k=1 q̃(x
k)}. Une densité

de probabilité (séparable) q(x) est définie comme l’approximation variationnelle Bayésienne

(Variational Bayesian Approximation – VB-Approximation) d’une densité p(x) si elle minimise,

sur Q, la divergence de Kullback-Leibler de p vers q, i.e.,

q(x) :=
K
∏

k=1

q(xk) = arg min
q̃(x):=

∏K
k=1 q̃(x

k)

KL
(

q̃(x)‖p(x)
)

. (2.42)

On montre que la solution de (2.42) s’écrit comme suit [23] :

q(x) :=
K
∏

k=1

q(xk), q(xk)∝exp
(

Eq(xk−)

[

ln p(x)
]

)

, (2.43)

où xk− indique le complément de xk dans x. La deuxième partie de l’équation (2.43) ne consti-

tue pas une solution explicite pour calculer les K facteurs optimaux q(xk) de l’approximation

variationnelle recherchée. En effet, ils dépendent chacun de moments calculés sur leur facteurs

complémentaires. Il est donc nécessaire d’estimer cycliquement les moments de l’ensemble des

facteurs [23].

Dans [23] le potentiel des méthodes variationnelles est étudié pour le cas du filtrage bayésien

avec comme objectif d’approcher de manière récursive la densité de filtrage p(xn|z0:n). Un filtre

de Kalman Bayésien variationnel (Variational Bayesian Kalman Filter – VBKF) est développé

comme possible solution à ce problème. Les deux partitions dans x0:n sont respectivement, pour

chaque n instant, x1 = xn et x2 = xn−1. Dans ce cadre, les approximations VB suivantes sont

impliquées :

q(xn|z0:n−1)∝exp
(

Eq(xn−1|z0:n)

[

ln p(xn|xn−1)
]

)

(2.44)

q(zn|xn−1, z0:n−1)∝exp
(

Eq(xn|z0:n)

[

ln p(xn|xn−1)
]

)

. (2.45)

Elles correspondent respectivement à une approximation VB du modèle de transition et d’observa-

tion du filtre. De ces deux approximations VB sont exprimées les marginales VB suivantes :

q(xn|z0:n)∝p(zn|xn, z0:n−1)q(xn|z0:n−1) (2.46)

q(xn−1|z0:n)∝q(zn|xn−1, z0:n)q(xn−1|z0:n−1). (2.47)
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Ces deux expressions correspondent respectivement à la distribution de filtrage VB et la distribu-

tion de lissage VB à l’instant n. La distribution de filtrage VB est propagée au fil des instants. La

distribution de lissage VB n’est pas propagée au fil des instants mais ses moments sont utilisés

pour calculer la marginale VB de filtrage. Il est intéressant de remarquer que les étapes standards

de prédiction et de mise à jour Bayésienne sont remplacées par deux étapes de « mise à jour VB »

reposant sur l’utilisation des deux marginales VB définies dans 2.47. Pour le VBKF, il n’est pas

nécessaire de recourir à un algorithme itératif pour estimer les moments sur les facteurs complé-

mentaires des approximations, l’ensemble des calculs pouvant être fait analytiquement.

Dans [23], les auteurs proposent une série de schémas de filtrage Bayésien pour l’application

des approximations VB.

2.4 Apprentissage automatique

Dans ce document, l’apprentissage du modèle de dynamique a priori des véhicules en inter-

action est étudié. Les algorithmes d’apprentissage automatique reposent sur des techniques statis-

tiques et d’optimisation avec une attention particulière sur leur mise en place pratique sur des calcu-

lateurs informatiques. Une tâche résolue par de tels algorithmes décrit usuellement quelles sorties,

notées y ∈ R
M , sont souhaitées du système d’apprentissage automatique après avoir été alimenté

avec des données d’entrée, notées x ∈ R
N . Une tâche peut être vue comme l’apprentissage d’une

fonction f reliant x et y. Dans cette thèse, trois tâches sont particulièrement intéressantes :

— La classification : l’algorithme d’apprentissage doit apprendre à produire une fonction f :

R
N → {1, . . . , k}. Avec y = f(x), le modèle assigne une des k catégories de sortie à un

vecteur d’entrée.

— La régression : Cette tâche est similaire à la précédente, seul le domaine de sortie de l’algo-

rithme change. Ici, le système apprend une fonction telle que f : RN → R
M .

— L’estimation de densité de probabilité : Dans ce problème, la fonction f devient pmodel

avec pmodel : R
N → R

M . pmodel(y|x) est interprétée comme une densité de probabilité sur les

données de sortie conditionnellement aux données d’entrée.

Après la définition de la tâche à accomplir par l’algorithme d’apprentissage, il faut être en mesure

d’évaluer les performances du système pour l’accomplissement de cette tâche. Le critère utilisé

pour l’évaluation dépend de la tâche à accomplir, des données et de l’algorithme d’apprentissage

utilisé. Par exemple dans le cas de la classification, il peut être intéressant de mesurer le taux

d’erreur sur les catégories prédites à partir des entrées. Dépendant de la façon dont sont entraînés

les algorithmes, trois catégories d’apprentissage peuvent être dégagées.
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— L’apprentissage supervisé rassemble les algorithmes entraînés sur un jeu de données conte-

nant des données d’entrées x associées à des données de sorties y. Ces données de sortie

sont souvent appelées cibles ou étiquettes selon la tâche considérée.

— L’apprentissage non supervisé regroupe les cas où le système est entraîné avec un jeu de

données sans association explicite entre des données x et des cibles y. Généralement, l’ob-

jectif est d’apprendre à extraire automatiquement des propriétés utiles sur le jeu de données

observé.

— L’apprentissage par renforcement traite des algorithmes qui sont appris sur un jeu de don-

nées évoluant au cours de l’apprentissage. Ces algorithmes interagissent avec un environne-

ment de façon à créer une boucle rétroactive entre eux-mêmes et des données d’apprentissage

obtenues depuis leur évolution dans cet environnement. Cette catégorie de système ne sera

pas détaillée dans ce document.

L’apprentissage profond est une sous-catégorie de l’apprentissage automatique qui traite des

algorithmes basés sur des réseaux de neurones. Ces réseaux approchent une fonction f dépendante

de la tâche voulue par le biais de couches successives composées d’unités de calcul. Un nombre

important d’architectures de réseaux de neurones existe [13]. Dans les parties suivantes nous pré-

sentons l’architecture des trois types de réseaux élémentaires utilisés dans la suite du manuscrit.

2.4.1 Réseaux de neurones à propagation avant

Les réseaux de neurones à propagation avant (Feed-Forward Neural Networks – FFNNs) consti-

tuent le premier type de réseaux présentés dans ce document. Leur présentation permet également

de détailler les principales étapes du processus d’apprentissage des réseaux de neurones. Dans ces

réseaux, les données ne transitent que vers l’avant en partant de x jusqu’à y en passant par des

calculs intermédiaires définissant la fonction du réseau. Aucune boucle n’est présente dans les

FFNNs et ils peuvent être représentés par un graphe acyclique orienté. La fonction apprise peut

donc s’écrire sous la forme y = f(x) = fi(fi−1((. . .)f1(x)))) où les sous-fonctions f1, . . . , fi sont

désignées comme les couches composant le réseau.

2.4.1.1 Structure d’un FFNN

Entre les noeuds d’entrées et de sortie d’un réseau de neurones à propagation avant se trouvent

les couches de noeuds cachées notés h = h1, . . . ,hi. À la fin de la structure du réseau, les noeuds

de sortie ont pour objectif de transformer la sortie de la séquence de couches de noeuds cachés en

un résultat permettant de remplir l’objectif applicatif. Une forme élémentaire pour les noeuds de

sortie est une transformation affine des sorties des noeuds cachés. Soit h = f(x;θ) un ensemble
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de noeuds cachés, une couche de sortie élémentaire est définie par :

y = W Th+ b (2.48)

avec W et b paramètres du réseau représentant les poids et les biais de la couche de sortie res-

pectivement. Il convient d’adapter la couche de sortie du réseau afin d’approcher la fonction f

voulue.

Pour la iième couche du réseau, son vecteur de noeuds cachés hi est défini par :

hi = g(W T
i hi−1 + bi) (2.49)

où g(.) est une fonction non linéaire appelée fonction d’activation, W i et bi paramètres du réseau

représentant les poids et biais de la couche de noeuds cachée respectivement. Dans un FFNN, les

noeuds d’entrée correspondent simplement à la première couche cachée qui prend en entrée direc-

tement les données d’apprentissage. Dans ce cas, dans l’équation (2.49), on a hi−1 = x. Les appli-

cations successives d’une fonction non linéaire sur une transformation affine des données d’entrée

permettent théoriquement d’apprendre, via le réseau de neurones, une fonction quelconque [24].

Le choix du nombre de couches cachées, de noeuds par couche, des fonctions d’activations

utilisées et des relations entre les différentes entrées et sorties des couches du réseau constitue une

problématique majeure dans la littérature de l’apprentissage profond. En plus des choix d’archi-

tecture, la plupart des algorithmes d’apprentissage automatique ont plusieurs paramètres utilisés

pour contrôler leur comportement. Ces paramètres sont appelés hyperparamètres. Les valeurs de

ces hyperparamètres ne sont pas apprises par l’algorithme d’apprentissage.

2.4.1.2 Fonction de coût et optimisation des paramètres du réseau

Formellement, un réseau de neurones cherche à apprendre une fonction f telle que y = f(x;θ)

avec x et y les données d’entrée et de sortie, respectivement. Au cours de l’apprentissage, la valeur

des paramètres θ du réseau - ses biais et ses poids – est optimisée de manière à produire la meilleure

approximation f ∗ recherchée de la fonction f .

Un choix important dans la construction d’un algorithme d’apprentissage automatique est le

choix de la fonction de coût J(θ) qui formalise l’objectif d’optimisation des paramètres à partir

des entrées et sorties du réseau. Un choix populaire lors de l’apprentissage d’une probabilité condi-

tionnelle entre les entrées x et les sorties y est l’anti-log-vraisemblance. Cette dernière est calculée

entre les données d’apprentissage distribuées selon pdata et des sorties obtenues depuis l’évaluation

de la distribution de probabilité pmodel représentée par le réseau. Cette fonction de coût est donnée
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par :

J(θ) = −Ex,y∼pdata log pmodel(y|x). (2.50)

La forme spécifique de cette fonction de coût J(θ) dépend de la forme de pmodel (et dans ce cas de

la façon d’approcher l’espérance). Cette forme spécifique est liée aux choix des noeuds de sortie

du réseau.

2.4.1.3 Rétropropagation et descente de gradient

Dans les sections précédentes, les considérations élémentaires d’architecture d’un réseau de

neurones à propagation avant ont été abordées. Ici, l’apprentissage proprement dit des paramètres

du réseau est expliqué. La non-linéarité du réseau de neurones a pour effet de rendre non convexes

la plupart des fonctions de coût utilisées pour apprécier sa performance dans la réalisation d’une

tâche. Ajouté à cela leur nombre important de paramètres et de données traitées, il est nécessaire

d’avoir recours à des méthodes d’optimisation numérique itératives pour pouvoir réaliser l’appren-

tissage du réseau. Ces méthodes proposent seulement des garanties vers un optimum local. Lors-

qu’un réseau neuronal à propagation avant accepte une entrée x et produit une sortie ŷ, l’infor-

mation circule dans le réseau « vers l’avant ». Les entrées x sont propagées à travers les couches

cachées pour finalement produire ŷ. Ce processus est appelé propagation avant. Pendant la phase

d’apprentissage, les sorties produites pendant la propagation avant permettent de produire un coût

scalaire J(θ). L’algorithme de rétro-propagation [25] permet de faire circuler en sens inverse dans

le réseau le gradient du coût par rapport aux paramètres ∇θJ(θ) en fonction de l’erreur calculée sur

la sortie ŷ par rapport à la sortie y provenant du jeu de données. Le gradient de la fonction de coût

est calculé en chaîne pour les paramètres de chaque couche de neurones à partir d’algorithmes de

dérivation automatiques [26, 27] reposant sur le théorème de dérivation des fonctions composées.

Appliqués itérativement sur un ensemble de données d’apprentissage {x,y}, la propagation

avant, le calcul du coût scalaire depuis l’erreur entre ŷ et y avec la fonction de coût, puis la rétro-

propagation du gradient du coût sur les paramètres du réseau permettent au réseau de représenter

une fonction f̂ s’approchant graduellement de la fonction f ∗. La définition de la fonction de coût

par rapport à la tâche à effectuer par le réseau est primordiale pour se rapprocher au mieux de f ∗.

Généralement, la condition d’arrêt du processus d’optimisation du réseau est obtenue en observant

les valeurs de la fonction de coût sur un ensemble de données de validation que le réseau n’a pas

observé pour son apprentissage. Lorsque que le coût scalaire, calculé au fur et à mesure sur cet

ensemble, ne diminue plus (ou même augmente), l’apprentissage peut être arrêté. Après cela, le

réseau est utilisé lors de l’inférence sur un ensemble de test pour produire les ŷ correspondant aux

sorties souhaitées pour l’application considérée. Ce sous-ensemble n’a pas été observé par le réseau
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ni pendant l’apprentissage, ni pendant la phase de validation.

2.4.2 Réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks – CNNs) sont spécialisés

dans le traitement des données possédant une topologie en grille. Les images et les séries tempo-

relles sont deux exemples communs. Les premières peuvent être vues comme des tableaux 2D de

pixels ; les secondes comme un tableau 1D de données prises à un intervalle de temps constant.

L’unique différence entre les réseaux convolutifs et les réseaux à propagation avant est l’utilisation,

sur au moins une des couches du réseau, d’une opération de convolution entre les poids du réseau

et les données. Cette opération remplace la multiplication matricielle standard sur les réseaux à

propagation avant.

Dans le cas spécifique de l’apprentissage automatique, les fonctions convoluées sont souvent

discrètes et sous forme de tableaux multidimensionnels appelé tenseurs. Les noyaux utilisés pour

traiter ces données sont également le plus souvent des tableaux multidimensionnels. Dans le do-

maine de l’apprentissage automatique et dans ce document, par abus de langage, l’opération de

corrélation croisée n’est pas différenciée de celle de la convolution. Le produit de convolution

d’une image 2D I et d’un noyau 2D K s’écrit :

S(i, j) = (I ∗K)(i, j) =
∑

m

∑

n

I(i+m, j + n)K(m,n). (2.51)

Une des motivations principales de l’emploi des CNNs dans une tâche d’apprentissage est l’uti-

lisation d’un tenseur de poids unique pour chaque couche réalisant une opération de convolution.

Ce partage de paramètres permet de réduire l’empreinte mémoire, d’améliorer les performances

du réseau et de permettre une invariance par translation du traitement des données. En effet, un

réseau de neurones standard relie entièrement l’entrée de chaque couche à la sortie de la couche

suivante augmentant ainsi énormément le nombre de paramètres nécessaires pour apprendre un

modèle traitant des données de haute dimension.

2.4.3 Réseaux de neurones récurrents

Les réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks – RNNs) sont spécialisés dans

le traitement des données séquentielles. Comme pour les CNNs, les RNNs ont recours à un par-

tage de paramètres leur permettant d’obtenir des propriétés spéciales quant au traitement de leur

données en entrée. Dans le cas des RNNs, ce partage permet aux réseaux de traiter efficacement

des séquences de données de longueurs variables dont la position des données dans ces dernières

varie. Elle repose sur l’hypothèse qu’un même jeu de paramètres et de fonctions d’activation peut
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être utilisé pour traiter des instants différents d’une séquence de données. Ce partage se manifeste

par la présence de boucles dans l’architecture du réseau reliant les données et/ou les paramètres

sur des instants n différents. Le prix à payer pour un nombre réduit de paramètres est un processus

d’apprentissage plus difficile.

2.4.3.1 Propagation avant dans les réseaux de neurones récurrents

La littérature définit l’état d’un réseau récurrent comme les sorties de ses noeuds cachés h. En

considérant une séquence de données d’entrée X = {x1, . . . ,xn}, l’état à l’instant n est défini

par :

hn = g(Whn−1 + b+Uxn), (2.52)

où b sont les vecteurs de biais avec W et U les vecteurs de poids des connections

[états cachés]→[états cachés] et [données d’entrée]→[états cachés] respectivement. g désigne la

fonction d’activation. On remarque dans (2.52) que les poids, les biais et la fonction d’activation

sont partagés pour tous les instants n de la séquence traitée. Afin de produire la séquence de sortie

désirée Y = {y1, . . . ,yn}, une couche de sortie similaire à celle d’un réseau à propagation avant

est utilisée. Une forme élémentaire de cette couche reliant l’état caché et la sortie à un instant n

pourrait être définie comme suit :

yn = V hn + c, (2.53)

avec V et c les poids et les biais, respectivement. Selon les architectures employées, un réseau

de neurones récurrent peut produire une sortie à tous les instants ou bien agréger la valeur de

ses états sur plusieurs instants pour produire une unique sortie. Les connexions entre les états

précédents et les entrées du réseau peuvent différer selon le modèle considéré. Les équations (2.52)

et (2.53) constituent le processus de propagation avant générique pour un réseau récurrent standard.

Le graphe d’un tel réseau est illustré dans la Figure 2.5.

2.4.3.2 Fonction de coût et rétro-propagation du gradient

Dans le cas courant où le réseau apprend à relier une séquence d’entrée X à une séquence de

sortie Y de même taille, le coût total est la somme des coûts sur tous les instants

J(θ) = −
N
∑

n

log pmodel(yn|{x1, . . . ,xn}), (2.54)

où pmodel(yn|{x1, . . . ,xn}) est représenté par le réseau récurrent.

Pour calculer le gradient du coût relativement aux paramètres d’un réseau de neurones récur-
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Un LTSM profond comporte plusieurs noeuds ou « cellules » possédant une boucle interne, en

plus de la récurrence externe du réseau de neurones récurrents. Chaque cellule admet les mêmes

entrées et sorties qu’un réseau récurrent classique, mais possède davantage de paramètres et un

système de portes de contrôle qui modulent le flux d’informations comme illustré dans la Figure

2.6. Par la suite, chaque porte possède un ensemble de poids récurrents W , de poids d’entrée U et

de biais b. Le composant le plus important d’un réseau LSTM est son vecteur mémoire (ou vecteur

état) sn qui possède une boucle interne commandée par une porte « d’oubli » comme suit :

fn = σ
(

U fxn +W fhn−1 + bf
)

, (2.55)

où xn est l’entrée vectorielle courante, hn−1 la couche cachée de l’instant précédent et σ(.) la

fonction sigmoïde. La porte d’entrée externe qui contrôle la quantité d’information à intégrer dans

l’état des cellules depuis les données d’entrées est définie de la même façon que pour la porte

d’oubli :

gn = σ
(

U gxn +W ghn−1 + bg
)

. (2.56)

La mise à jour du vecteur d’état interne au réseau est réalisée avec les équations suivantes :

s̃n = tanh
(

U sxn +W shn−1 + bs
)

(2.57)

sn = fn ◦ sn−1 + gn ◦ s̃n, (2.58)

où ◦ indique le produit matriciel d’Hadamard. La sortie on des cellules est modulée par sa porte de

sortie qn :

qn = σ
(

U oxn +W oh(n−1) + bo
)

(2.59)

on = tanh (sn) ◦ qn. (2.60)

Plusieurs travaux démontrent l’efficacité des LSTM à apprendre des dépendances long terme par

rapport aux architectures récurrentes classiques sur des tâches difficiles de traitement de séquences

où des performances de pointe sont atteintes [30, 31, 32].

2.4.4 Modèles génératifs et modèles discriminatifs profonds

Les modèles génératifs profonds (Deep Generative Models – DGM) et les modèles discrimi-

natifs profonds (Deep Discriminative Models – DDM) [13] représentent deux catégories fonda-

mentalement différentes de réseaux de neurones. Ils diffèrent tous les deux de par la modélisation

statistique employée pour répondre à une tâche d’apprentissage. Les modèles génératifs cherchent à
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représenter la distribution de probabilité des données observées et ainsi permettre, par exemple, de

générer des instances similaires. Certains de ces modèles permettent également d’exhiber des liens

de dépendance statistique dans les données traitées et de faire des hypothèses sur les relations qui

sous-tendent celles-ci. A l’opposé, les modèles discriminatifs apprennent directement à modéliser

la distribution de probabilité postérieure conditionnelle des données de sortie conditionnellement

aux données d’entrée.

En considérant une tâche de classification standard avec comme jeu de données, des entrées x

distribuées selon pdata(x) et des catégories de sortie souhaitées y distribuées selon pdata(y), les mo-

dèles discriminatifs se contentent d’apprendre à produire directement la probabilité conditionnelle

p(y|x = x) qui permet de classifier l’entrée observée. Les modèles génératifs visent à résoudre

le problème plus général d’apprentissage de la distribution jointe p(y,x) sur les deux variables

du problème. En utilisant le théorème de Bayes, p(y|x) peut être calculée pour ensuite obtenir le

résultat de la classification [33].

Modéliser la distribution de probabilité des données impliquent souvent des calculs intractables

sur les distributions de probabilité. Une des approches pour apprendre de tels modèles repose sur

l’utilisation de variables latentes intermédiaires de faible dimension pour approcher la véritable

distribution de probabilité des données. Ce type d’apprentissage est récemment devenue l’une des

approches dominantes des modèles génératifs profonds, sous la forme de l’auto-encodeur varia-

tionnel [34]. Son extension, l’auto-encodeur variationnel conditionnel [35] est décrite dans le Cha-

pitre 5.
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CHAPITRE 3

ÉTAT DE L’ART

Dans ce chapitre, un état de l’art en trois parties est présenté. Premièrement, un état de l’art

sur la prédiction de mouvement pour les véhicules intelligents est proposé. Cette partie traite des

nombreuses techniques permettant la prédiction de l’évolution des scènes de trafic. Certaines mo-

délisations sont également présentées. Dans une seconde partie, une présentation élémentaire de la

littérature sur l’évaluation de risque pour les véhicules est effectuée. Enfin, le chapitre se termine

par un descriptif des principaux jeux de données véhiculaires.

3.1 Prédiction du mouvement pour les véhicules intelligents

Pour être en mesure d’évaluer la dangerosité future d’une scène routière, un système de trans-

port intelligent doit être capable de prédire avec une fiabilité suffisante l’évolution du trafic. Cette

prédiction repose sur une analyse des données en provenance des véhicules de façon à détermi-

ner l’intention des conducteurs et prédire l’état de la flotte. La prédiction du mouvement (motion

prediction) constitue le domaine principal de la littérature lié à la problématique de cette thèse.

Les approches de prédiction du mouvement pour les véhicules sont généralement classées en trois

types [36] : les approches basées sur des modèles physiques, sur des modèles de manœuvres, ou sur

des modèles permettant la prise en compte des interactions inter-véhicules. L’organisation de cette

section suivra cette partition, illustrée Figure 3.1. La référence [37] recense un grand nombre d’ar-

ticles traitant de la prédiction de trajectoires de piétons ou de véhicules. Les auteurs proposent une

taxonomie sensiblement différente basée sur des variations du paradigme Percevoir-Raisonner-Agir

et sur les informations contextuelles utilisées pour la prédiction.

3.1.1 Modèles basés sur la physique

3.1.1.1 Modélisation

Si les modèles de mouvement basés sur la physique représentent chaque véhicule comme des

entités dynamiques régies par les lois de la physique, alors leur mouvement est représenté par

des modèles cinématiques et dynamiques reliant certaines entrées de commande (e.g., la direction,

l’accélération), les propriétés du véhicule (e.g., la masse) et les conditions externes (par exemple, le

coefficient de friction de la surface de la route) à l’évolution de l’état du véhicule (e.g., la position,

le cap, la vitesse). La prédiction de mouvement peut être ensuite effectuée en intégrant cette modé-
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lacet dans le vecteur d’état du véhicule [40, 41].

3.1.1.2 Inférence

Les modèles cinématiques précédents peuvent servir de socle pour l’estimation de l’état sur la

base d’observations bruitées. Dans [38], le modèle Constant Velocity est utilisé comme fonction de

transition pour le véhicule dans le cadre d’un filtre de Kalman. Les bruits de dynamique et d’ob-

servation permettent de prendre en compte respectivement l’imperfection du modèle à représenter

l’évolution de l’état du véhicule et l’incertitude induite par les mesures bruitées pour estimer l’état.

En plus de l’hypothèse de linéarité du le modèle de transition, l’incertitude est représentée à l’aide

d’une distribution normale. En répétant plusieurs fois l’étape de prédiction, on obtient un vecteur

de moyenne et une matrice de covariance de la loi de prédiction assimilée à une Gaussienne de

l’état de chaque véhicule pour chaque pas dans le futur. Il est possible d’étendre l’utilisation de ces

modèles en leur appliquant des entrées (e.g., les vitesses ou accélérations) échantillonnées aléatoi-

rement. Ces simulations de Monte Carlo permettent l’utilisation de modèles non linéaires pouvant

être ensuite utilisées pour la construction d’un ensemble de trajectoires possibles pour les véhicules

de la scène routière [42].

Certaines approches étoffent les modèles basés sur la physique avec des information issues

de cartes statiques. Lorsque les véhicules sont en mesure de se déplacer librement, certains travaux

raisonnent sur une grille construite en prenant en compte la cartographie connue du segment routier

traité [43, 44].

De par leur simplicité, les modèles cinématiques sont beaucoup plus populaires que les modèles

dynamiques pour la prédiction de trajectoire. Ces derniers relient les forces et les moments des

forces s’exerçant sur le véhicule à son mouvement. Cependant, dans [45], les auteurs modélisent

les forces s’exerçant sur le véhicule dans un contexte de détection des collisions.

3.1.2 Modèles basés manœuvres

Les modèles basés sur les manœuvres peuvent conduire à de meilleures prédictions sur des sec-

tions de route spécifiques où les comportements des conducteurs dépendent de paramètres statiques

(e.g., la signalisation routière, la configuration de la route) sans besoin de modéliser les interactions

entre les véhicules évoluant dans la scène. Les véhicules sont considérés comme des entités indé-

pendantes qui effectuent une série d’opérations pour réaliser un mouvement voulu. Les manœuvres

peuvent être également définies comme un « comportement » ou une « intention » [46].

La prédiction du mouvement avec les modèles basés manœuvres repose souvent sur une dé-

tection de l’intention du véhicule considéré suivie de la prédiction de la trajectoire future corres-

pondant à la manœuvre entreprise. D’après [47], une façon de traiter la complexité induite par la
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multitude de déplacements possibles pour le véhicule est de considérer un ensemble fini d’hypo-

thèses de manœuvres discrètes. La distribution de probabilité postérieure sur les manœuvres peut

servir ensuite de base à la prédiction du mouvement continu.

Le filtre à modèles multiples interactifs (Interacting Multiple Models filter – IMM filter) est

une technique d’inférence souvent utilisée dans les applications de suivi où plusieurs modèles ciné-

matiques sont considérés pour décrire l’objet en mouvement [48]. Les transitions entre les modes

de fonctionnement sont décrites par une chaîne de Markov à temps discret dont les probabilités de

transitions a priori sont données. La dynamique a priori du système conditionnellement aux modes

est décrite par une banque de modèles d’état stochastiques partageant un vecteur d’état commun. Le

filtre est dit « à modèles interactifs » dans le cas où les transitions entre les modes sont considérées

à tout instant dans l’élaboration de la loi postérieure du vecteur d’état continu.

Le modèle représentant au mieux le déplacement du véhicule est estimé tout le long du filtrage.

Quelques travaux font correspondre pour un véhicule, la probabilité a posteriori d’être dans un

mode particulier à la probabilité d’être dans une manœuvre spécifique [49]. Les techniques reposant

sur les filtres IMM souffrent d’un besoin important de réglage de paramètres pour obtenir des

résultats d’inférence satisfaisants, e.g., les probabilités a priori des sauts, les probabilités initiales

des modes de fonctionnement, les bruits de dynamique et d’observation.

Les estimateurs d’intention ont souvent recours à des techniques de classification supervisée.

En utilisant des données véhiculaires (positions, vitesses, orientations... etc.) et des informations

sur le segment routier (géométrie, topologie, signalisation... etc.) de nombreux travaux cherchent à

estimer la manœuvre entreprise par le véhicule d’intérêt. Des heuristiques définies manuellement

sur le contexte routier peuvent être utilisés pour déterminer les manœuvres futures probables [50].

Une multitude de méthodes d’apprentissage ont été appliquées à la problématique d’estimation de

manœuvre : les réseaux de neurones profond à propagation avant [51], les modèles de régression

logistique [52], les machines à vecteur de pertinence (Relevance Vector Machines – RVM) [53]

ou encore les machines à séparateurs vastes marges (Support-Vector Machine – SVM) [54] sont

autant de techniques utilisées dans la littérature. Plus récemment, dans [55], les auteurs démontrent

les bonnes performances de classification des manœuvres via un réseau de neurones récurrent ali-

menté avec des données LIDAR capturées sur une intersection. Dans l’ensemble, l’application

d’algorithmes d’apprentissage supervisé pour la prédiction de l’intention des conducteurs constitue

une solution immédiate et relativement simple à mettre en place. Cependant, selon les architectures

et la complexité des manœuvres, les méthodes d’apprentissage requièrent une quantité de données

conséquente (par rapport à leur nombre de paramètres) et nécessitent le réglage (ou « tuning ») de

nombreux hyper-paramètres pour obtenir de bonnes performances.

Les Modèles de Markov caché (Hidden Markov Model – HHM) sont une alternative aux al-
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gorithmes d’apprentissage et représentent une chaîne d’événements consécutifs correspondant à

chaque manoeuvre possible. Les probabilités de transition entre les différents événements peuvent

être apprises à partir de données, ainsi que le modèle d’observation. Pour une nouvelle séquence

d’observations, l’intention de manœuvre est estimée en comparant la vraisemblance de chaque

HMM vis à vis des observations, i.e, en comparant l’évaluation de la probabilité de la séquence des

observations (ou « évidence ») pour chaque HMM en compétition [46, 56].

Une fois l’estimation de l’intention effectuée, il est nécessaire de faire correspondre la ma-

nœuvre détectée à une trajectoire continue future effectuée par le véhicule. Quand la détection de

manœuvre est couplée à un modèle physique comme pour l’IMM, dans ce cas les futurs états du

véhicule sont propagés en utilisant le modèle physique correspondant. Dans la même veine, la ré-

férence [57] fait correspondre une manœuvre spécifique à un HMM. Chaque HMM peut ensuite

générer une trajectoire par le biais d’un modèle reposant sur un réseau bayésien dynamique. La

trajectoire peut être générée de manière déterministe comme dans [58] ou par le biais de méthodes

génératives probabilistes via des Processus Gaussiens (Gaussian Processes – GP) [59, 60] ou des

arbres aléatoires d’exploration rapide (Rapidly-exploring Random Tree – RRT) [61, 62].

Certains travaux [63, 60] basées sur les Processus Gaussiens traitent conjointement le problème

d’estimation de la manœuvre et de prédiction du mouvement. Ici le modèle repose sur l’hypothèse

que les trajectoires des véhicules sont des fonctions issues de l’échantillonnage d’un GP. L’ap-

prentissage consiste donc à faire correspondre une distribution Gaussienne sur ces fonctions via

l’apprentissage d’une fonction noyau. Les principaux avantages des GPs sont leur robustesse au

bruit présent dans les trajectoires observées et leur capacité à capturer les variations dans l’exécu-

tion d’un modèle de mouvement d’une manière probabiliste.

Même si les modèles basés manœuvre permettent de considérer des mouvements futurs sur un

horizon temporel plus grand, ils ne prennent pas en compte directement les interactions entre les

véhicules. Dans des segments routiers où l’interaction est forte, les performances de tels modèles

se voient amputées si bien qu’ils risquent de produire des prédictions erronées pouvant nuire à la

détection de situations dangereuses.

3.1.3 Modèles avec prise en compte de l’interaction

Les modèles présentés dans les deux sections précédentes ignorent les interactions entre les

véhicules. Ils s’appuient uniquement sur des hypothèses plus ou moins fortes de manœuvres ou de

trajectoires indépendantes du trafic avoisinant. Pourtant, le processus complexe de conduite, bien

qu’individuel, est modulé par les déplacements et les comportements observés des autres véhicules

situés autour du conducteur. Seuls les modèles prenant en compte les interactions, parfois subtiles,

entre les mouvements de l’ego-véhicule et des véhicules qui l’entourent, peuvent permettre une
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estimation et une prédiction fiables de l’état de la flotte et une évaluation du risque. L’incorporation

d’autres considérations (nature de la route, mobilier urbain...) peut s’avérer pertinente.

3.1.3.1 Modèles simples analytiques

Il existe dans la littérature quelques modèles analytiques prenant en compte les interactions

entre les véhicules pour la prédiction du mouvement. Le modèle du conducteur intelligent (Intelli-

gent Driver Model – IDM) et ses dérivés peuvent être utilisés pour décrire l’évolution d’un véhicule

par rapport au véhicule qui le précède [64]. Hors du domaine des ITS, les modèles basés sur les

forces sociales permettent de modéliser le déplacement en interaction de deux piétons [65]. Ces

modèles analytiques font l’hypothèse de conducteurs rationnels qui évitent le danger à tout prix.

Dans [66], un modèle prenant en compte les commandes du conducteur est adopté. La prédiction

sur les commandes est obtenue après la résolution d’un problème de contrôle optimal où le critère

d’optimalité est défini manuellement pour prendre en compte les autres usagers de la route. Ici,

la prédiction est restreinte à des scénarios de suivi entre véhicule sur une seule voie. Dans [67] et

[68], les auteurs proposent de déterminer la probabilité de conflit entre deux véhicules effectuant

une manœuvre choisie depuis un ensemble fini connu. Une fonction de coût établie manuellement

pénalisant les comportements dangereux ou conflictuels permet de calculer les probabilités posté-

rieures de manœuvres conflictuelles.

Ces modèles sont limités en termes de pouvoir de représentation, fastidieux à mettre en place

et restreignent fortement la complexité des interactions envisagées. Ils sont donc à proscrire pour

la prédiction du mouvement dans un environnement routier complexe où les interactions sont nom-

breuses et complexes à décrire formellement.

3.1.3.2 Modèles obtenus par apprentissage automatique

L’une des approches les plus populaires de la prédiction de mouvement pour les véhicules in-

telligents repose sur l’utilisation de modèles appris sur de larges bases de données de trajectoires

acquises en conditions réelles. Au lieu de modéliser le déplacement des véhicules à l’aide d’un

modèle analytique, il est possible d’apprendre ce modèle à l’aide d’un jeu de données d’appren-

tissage. Le mouvement est donc représenté par des approximateurs de fonction génériques comme

les réseaux de neurones. Avec une quantité de données et un pouvoir de représentation suffisants,

ces modèles peuvent représenter un grand nombre de déplacements en interaction. La majorité de

ces techniques provient de la communauté scientifique de l’apprentissage automatique et de la vi-

sion par ordinateur avant d’avoir été adaptée à la problématique de la prédiction de mouvement.

Parmi ces méthodes, nous pouvons distinguer : les modèles prenant en compte le caractère séquen-

tiel des trajectoires et qui supposent que l’état des véhicules à un instant donné est dépendant des
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états des véhicules aux instants précédents ; les modèles qui supposent que l’état à l’instant courant

ne dépend pas des états précédents, c’est à dire sans imposer le besoin d’historique des états des

véhicules pour construire l’état courant.

La plupart des approches non séquentielles sont basées sur le regroupement ou « clustering »

de trajectoires observées. Ces différents groupes constituent ensuite un ensemble de trajectoires

possibles pour les véhicules [69, 70]. Dans cette thèse, les modèles séquentiels sont préférés de

par l’introduction dans leur fonctionnement d’un vecteur d’état (au sens de l’Automatique) plus ou

moins explicite décrivant exhaustivement la flotte de véhicules à tout instant. Cette caractéristique

donne les clés pour qualifier le fonctionnement interne du réseau vis à vis de la dynamique des

véhicules.

Plusieurs méthodes séquentielles récentes utilisent des réseaux neuronaux récurrents pour la

prédiction de séries temporelles correspondant aux trajectoires de véhicules en interaction. Cette

génération s’effectue en supposant un système non Markovien où la loi de transition de l’état est

conditionnée sur les états précédents jusqu’à un certain nombre d’instants passés.

Les approches basées sur les LSTMs sont les plus populaires pour la prédiction du déplacement

des véhicules [71, 72, 73, 74]. Cependant, certains modèles adoptent un point de vue Markovien et

reposent sur l’utilisation de réseaux non-récurrents. La référence [75] présente un modèle proba-

biliste hiérarchique basé sur un réseau à propagation avant pour déterminer le futur des véhicules

ainsi que des réseaux auto-encodeurs variationnels conditionnels pour générer leurs trajectoires

continues, le tout en interaction sur un segment autoroutier. Dans [76], les auteurs soutiennent

qu’en raison des faibles dépendances temporelles dans les trajectoires d’un véhicule, un réseau de

neurones à propagation avant peut être utilisé à la place de réseaux récurrents.

Dans [77], un unique réseau récurent apprend à générer sur plusieurs instants dans le futur les

positions longitudinales et les vitesses latérales d’un véhicule cible. Ce réseau est alimenté par un

ensemble de données véhiculaires (positions, vitesses, métriques de collision... etc.) provenant d’un

véhicule cible et de son voisinage direct sur un segment autoroutier. Dans [72] les auteurs proposent

une architecture basée sur plusieurs LSTMs, chacun apprenant à produire une distribution sur la

position future de toute voiture par rapport à son historique et celle de ses voisins. Avec les mêmes

données, un autre réseau récurrent se charge de générer les probabilités de manœuvre associées

au véhicule cible. Une loi de type mélange sur le futur du véhicule peut ainsi être construite. La

référence [71] propose un réseau récurent à base de LSTM qui apprend à prédire les transitions

continues des véhicules indépendamment de leurs positions sur le segment routier. Chaque voiture

est modélisée individuellement par un réseau LSTM. Les interactions sont prises en compte via

l’interconnexion et le rassemblement des états cachés des réseaux LSTMs voisins dans un tenseur

social. Initialement prévu pour prédictions de trajectoires piétonnes, ce modèle est également très
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utilisé dans la littérature ITS comme étalon de comparaison. La construction du tenseur social peut

être adaptée au domaine routier en modifiant la taille de la grille de façon que sa surface recouvre

le segment routier considéré et que la taille des cases corresponde à la taille moyenne des véhicules

observés.

Plusieurs améliorations du Social-LSTM ont été proposées dans la littérature. Dans [72], les

auteurs combinent dans une architecture encodeur-décodeur la génération de trajectoires multi-

modales de leur précédents travaux [78] avec un tenseur à convolutions inspiré du Social-LSTM.

Convoluer et rassembler les états cachés du voisinage des véhicules permet une meilleure généra-

lisation du modèle appris et améliore les performances de prédiction sur des situations routières

non observées durant l’apprentissage. La référence [73] s’appuie sur cette méthode pour y incorpo-

rer un mécanisme d’attention permettant de prendre en compte les interactions à la fois locales et

non locales du véhicule cible. Ce dernier modèle, tout comme pour le CS-LSTM, délivre en sortie

une prédiction multimodale capturant explicitement les différentes intentions ou manœuvres des

conducteurs.

Les capacités des réseaux récurrents pour la prédiction de séries temporelles peuvent être égale-

ment mises en place en combinaison avec des architectures neuronales différentes. Dans [79] l’ap-

prentissage des trajectoires est couplé avec l’apprentissage de variables latentes discrètes permet-

tant depuis des données continues non labélisées d’apprendre un ensemble de manœuvres possibles.

Dans un même objectif d’interprétabilité, [80] propose une architecture basée sur des réseaux récur-

rents et un auto-encodeur variationnel conditionnel pour la prédiction de trajectoire en interaction

sur rond-point. Comme pour [79], les variables latentes ainsi apprises permettent de structurer la

génération des trajectoires afin de mieux l’expliquer. Plusieurs travaux [81, 73] profitent également

du pouvoir de représentation des réseaux convolutifs pour introduire et traiter des données issues de

la scène routière globale en plus des données trajectoires. Plus récemment, certains travaux utilisent

une architecture à base de réseaux de neurones à graphes [82] pour représenter plus fidèlement les

interactions entre les véhicules et/ou les autres éléments de la scène routière. Ces réseaux per-

mettent de réaliser de l’inférence sur des données structurées sous la forme de graphe. Dans [74],

les auteurs utilisent un graphe pour représenter les relations entre un véhicule cible et les autres

véhicules et objet composant la scène. Dans [83], les réseaux de neurones à graphes permettent

d’apprendre à prédire le déplacement des véhicules avec des données sémantiques de la scène rou-

tière. La représentation en graphe dote cette méthode d’une certaine généricité quant aux scènes

routières pouvant être considérées. La référence [84] exploite les données de carte sémantique pour

prédire le déplacement de plusieurs agents (piétons, véhicules... etc.) sur la route. Leur réseau à

graphes opère directement sur des cartes vectorielles sémantiques modélisant ainsi les interactions

entre les agents selon leur proximité sur la portion de route considérée.
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Dans les modèles basés sur l’apprentissage, les fonctions de prédiction apprises dépendent

plus ou moins du jeu de données fourni pendant l’entraînement. Si par exemple, les données ne

contiennent pas d’instance de comportement dangereux ou antagoniste, alors les modèles ainsi

créés peuvent faire par construction l’hypothèse que les véhicules observés se déplacent de ma-

nière rationnelle et collaborative. Certains jeux de données intègrent des instances de trajectoires

conflictuelles pouvant être utilisées pour mieux généraliser les algorithmes proposés aux situations

routières dangereuses [85].

3.1.3.3 Modèles basés sur les Réseaux Bayésiens Dynamiques

La scène routière peut être modélisée à l’aide d’une réseau Bayésien dynamique (Dynamic

Bayesian Network – DBN). Dans la littérature des ITS, la flexibilité de représentation des DBNs

est utilisée pour représenter les interactions entres les véhicules en mouvement. Dans [86], les

auteurs utilisent un DBN pour modéliser les manœuvres et les trajectoires des conducteurs sur

autoroute ainsi que leurs lien avec les observations. Une série de variables aléatoires représente le

contexte d’un véhicule cible, ce contexte incluant l’état de la flotte de véhicules présents dans la

scène. Le DBN décrit comment le contexte est relié à la génération des trajectoires. L’inférence

est effectuée à l’aide d’un filtre particulaire : il s’agit d’estimer l’état de tout véhicule sur la base

d’observations bruitées des véhicules de la scène routière. Après l’estimation, le DBN peut être

ensuite utilisé récursivement sans intégration de mesure pour réaliser la prédiction. Lors de travaux

plus récents [87], les auteurs proposent de remplacer la construction manuelle des distributions de

probabilité associées aux variables aléatoires du DBN par leur apprentissage depuis les données via

l’algorithme d’Espérance-Maximisation (Expectation-Maximization – EM) [88]. Les algorithmes

proposés par [87] supposent pour chaque instant que la manœuvre et la trajectoire prédites de

chaque véhicule sont indépendantes de celles inférées pour les autres véhicules au même instant.

Dans [89] cette restriction est levée et le mouvement d’un véhicule est dépendant à tout moment du

mouvement et des intentions du trafic environnant. L’inférence sur ce modèle est réalisée via des

méthodes variationnelles pour suivre des camions en interaction dans une mine à ciel ouvert à partir

de données GPS. Un DBN a également été proposé pour modéliser le déplacement des véhicules

lors d’intersections [90]. Contrairement aux approches précédentes, ce travail se concentre sur la

détection de situations dangereuses.

Plus récemment, [91] a recours à un DBN pour modéliser les différentes relations entre les

conducteurs de la scène et leur dépendance sur la génération des trajectoires. Les auteurs proposent

une méthode pour estimer en ligne les hypothèses de trajet en plus des hypothèses de manœuvres

pour les véhicules en interaction dans des scénarios routiers génériques. La référence [92] améliore

l’efficacité de leur mécanisme d’inférence initialement construit avec un filtre particulaire au moyen
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d’un filtre de Kalman « unscented » multi-modèles. Enfin dans [93], les auteurs intègrent dans leur

DBN un modèle d’actions appris par des techniques d’apprentissage automatique réduisant ainsi le

besoin de construire manuellement certaines dépendances entre le contexte routier interactif et les

trajectoires des véhicules.

Les DBNs constituent un paradigme flexible pour modéliser les véhicules en interaction et pré-

dire leur déplacement. Il permettent de modéliser la scène en faisant intervenir des variables de

modélisation continues et/ou discrètes provenant d’une connaissance experte ou éventuellement

d’un apprentissage. Contrairement aux approches purement à base de techniques d’apprentissage

automatique, il est possible d’incorporer directement dans le modèle la prise en compte de la dan-

gerosité de la situation via des variables additionnelles. Cependant, l’inférence sur ces modèles

est en général coûteuse en termes de calcul, en particulier dans des situations de trafic complexes

avec de nombreux véhicules en interaction. Le choix de la structure d’un DBN peut être égale-

ment rédhibitoire dans des scénarios routiers ou le nombre et la variété des interactions en jeu sont

importants.

3.1.3.4 Modèles basés sur la planification

Les modèles basés sur la planification reposent sur l’hypothèse explicite de rationalité du com-

portement des conducteurs, contrairement aux modèles basés sur l’apprentissage automatique qui

déduisent cette caractéristique implicitement depuis les données observées. Les approches basées

sur la planification suivent le paradigme Percevoir-Raisonner-Agir souvent rencontré dans la litté-

rature de la robotique. Cette hypothèse impose la prise en compte dans les modèles de l’impact des

actions du conducteur sur la scène routière entière. Par conséquent, la plupart des modèles propo-

sés dans la littérature utilise des fonctions objectifs qui minimisent un coût total calculé sur une

séquence de mouvements pour la génération de la trajectoire. Il est possible d’introduire dans ce

coût la prise en compte des autres conducteurs et de l’environnement. Deux approches sont dis-

tinguées dans la littérature. Les approches basées sur la planification directe utilisent une fonction

de coût prédéfinie pour prédire le déplacement des véhicules. La majorité des approches considère

une planification coopérative dans un espace d’état commun qui inclut tous les agents [94, 47].

Les méthodes de planification inverse supposent que le coût, dépendant du contexte et des choix

du conducteur vis-à-vis de celui-ci, peut être appris à partir d’observations. Elles diffèrent des mo-

dèles reposant purement sur de l’apprentissage automatique de par la modélisation explicite d’une

fonction de coût représentant l’impact positif ou négatif du déplacement des conducteurs dans la

scène. La référence [95] formule le problème de prédiction du mouvement comme un problème

d’optimisation dont la fonction de coût dépend de trajectoires futures multimodales capturant les

interactions entre véhicules et les caractéristiques de l’environnement routier. Cette fonction de coût
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est apprise par renforcement inverse via un réseau de neurones récurent [96]. Dans [97], les auteurs

proposent un modèle probabiliste basé sur l’apprentissage par renforcement inverse hiérarchique

pour la prédiction de trajectoires sur une rampe d’accès autoroutière. Une hiérarchie entre les va-

riables aléatoires mises en jeu permet de modéliser explicitement l’impact du choix de manœuvre

des conducteurs dans la réalisation de leurs futures trajectoires continues.

3.2 Évaluation du risque

La notion même de risque n’est pas un concept clairement défini et dépend souvent de l’uti-

lisateur final du système d’évaluation du risque [36]. Dans le cas des véhicules intelligents, toute

situation susceptible de nuire au conducteur est définie comme dangereuse. Un nombre important

d’articles se concentre uniquement sur la détection des collisions futures, considérant qu’il s’agit de

la principale source de risque pour les conducteurs. Dans cette thèse, nous considérons également

les collisions comme le seul risque devant être évalué. L’évaluation est le plus souvent composée

de deux étapes : une première étape de prédiction des trajectoires en interaction ; puis une détection

des collisions depuis toutes les paires de trajectoires générées.

Le risque de collision peut être binaire. Les collisions sont détectées par comparaison à un seuil

sur la distance entre deux points de deux trajectoires au même instant [98]. Afin de prendre en

compte la forme des véhicules, ce seuil peut être remplacé par une condition sur le chevauchement

entre les formes des deux véhicules [45, 99, 100]. Lorsqu’on dispose de la caractérisation probabi-

liste des incertitudes associées aux états prédits, des calculs d’intersections entre deux ellipses de

confiance permettent de déterminer un risque de collision entre deux véhicules [38, 101] associé à

une certaine probabilité [42, 50]. Lorsque le mouvement futur d’un véhicule est représenté par une

distribution de probabilité sur des trajectoires, il est alors possible de calculer le risque comme la

probabilité d’une collision en calculant la somme de toutes les paires de trajectoires prédites comme

entrantes en collision avec un véhicule cible [63]. Enfin, il existe des indicateurs de risque indirects

pouvant renseigner sur la criticité des collisions possibles entre les véhicules [100]. Il existe dans

la littérature des définitions plus larges du risque. Il s’agit par exemple de détecter les manœuvres

conflictuelles ou la violation des règles de conduite sans nécessairement modéliser le mouvement

de la voiture [102]. Certaines de ces approches reposent sur des techniques d’apprentissage [103,

46].

3.3 Les jeux de données

Comme expliqué dans la partie précédente, de nombreux modèles de prédiction reposent sur

le traitement massif de trajectoires véhiculaires. Afin d’évaluer la qualité des prédictions, les états
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ou distributions prédits sont généralement comparés à une vérité terrain correspondant à un sous-

ensemble des données utilisées pour la construction des modèles. Cette section décrit les principaux

jeux de données sur voie publique de trajectoires véhiculaires. S’inscrivant directement dans le

contexte de cette thèse, les caractéristiques de deux enregistrements effectués sur autoroutes sont

détaillés.

Dans la plupart des enregistrements, les mesures peuvent être obtenues à l’aide d’une caméra

vidéo statique capturant la scène depuis un point haut et une vue orientée vers le sol. On retrouve

également dans la littérature des lasers ou des capteurs de profondeur amarrés à un véhicule se

déplaçant sur le segment routier d’intérêt. Les véhicules détectés dans chaque « image » sont éti-

quetés par leur identifiant (ID) unique et leur position dans un repère global monde. Ces enregis-

trements sont également horodatés. Les coordonnées sont souvent complétées par des informations

sur l’orientation et la vitesse des véhicules. De plus, des informations supplémentaires comme un

étiquetage des manœuvres, la mesure du temps de collision entre les véhicules et d’autres indices

contextuels peuvent être fournis. Outre les données brutes, afin d’évaluer (ou d’apprendre) cor-

rectement les modèles de prédiction, il est important de connaître le contexte routier dans lequel

l’enregistrement a été effectué. Le type de segment routier, le lieu, l’heure et la durée de l’enre-

gistrement, les variations de congestion du segment routier, la présence d’obstacle ou encore la

disponibilité d’une carte sémantique sont autant d’informations utiles.

3.3.1 Point de vue statique

3.3.1.1 NGSIM

NGSIM est un jeu de données très utilisé pour la recherche sur l’analyse du trafic et le com-

portement des conducteurs [104]. Il a été réalisé à partir d’enregistrements vidéo de caméras fixes

placées sur divers segments routiers des États-Unis. NGSIM contient quatre lieux d’enregistrement

différents : deux enregistrements autoroutiers sur l’autoroute 101 et l’interstate 80. Les deux autres

jeux de données enregistrent des données véhiculaires, en milieu urbain et dans une zone de sélec-

tion de rampe d’accès/sortie sur l’autoroute, respectivement.

Sur chaque site autoroutier, plusieurs caméras vidéo synchronisées ont été installées au sommet

de plusieurs immeubles adjacents afin d’enregistrer les différents segments de route. Les points de

vue des caméras se chevauchent et couvrent entre 500 et 640m de route. L’alignement des images

des caméras inclinées a été réalisé pour recouvrir l’ensemble de la zone d’étude. La totalité des

enregistrements a une durée de 90 minutes pour plus de 9000 véhicules capturés. L’autoroute 101

et l’interstate 80 sont respectivement dotées de 6 et 5 voies de déplacement dans la même direction.

Dans NGSIM, la vitesse moyenne des véhicules ne dépasse pas 75km/h et témoigne d’un segment
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autoroutier congestionné.

3.3.1.2 HighD

Plusieurs travaux démontrent l’impossibilité d’utiliser les données NGSIM en l’état pour une

analyse fine du déplacement des véhicules [105]. En effet, le bruit induit par la qualité des enre-

gistrements utilisés ainsi que les algorithmes de segmentation utilisés entraîne des faux positifs de

collisions entre véhicules ainsi que des vitesses et des accélérations physiquement impossibles. Un

exemple de mauvaise annotation depuis une trame vidéo de NGSIM est illustré dans la Figure 3.2.

HighD fournit un ensemble de données à grande échelle de trajectoires véhiculaires sur six portions

d’autoroute allemande, enregistrées par des caméras aériennes à très haute définition [106]. La po-

sition, la vitesse, l’accélération et les caractéristiques physiques des véhicules sont calculées à partir

d’une segmentation vidéo réalisée par des méthodes de pointe de la littérature. Les véhicules sont

visibles pendant environ 14 secondes sur un segment d’autoroute d’environ 420 mètres. Les don-

nées sont enregistrées à une fréquence de 25 images par seconde pendant une durée totale de plus

de 16 heures. 110000 véhicules sont ainsi capturés sur l’ensemble du jeu de données. La vitesse

moyenne des véhicules est répartie selon une distribution à deux modes, 85 et 120km/h, corres-

pondant respectivement la vitesse typique des camions et des voitures sur un segment autoroutier

fluide. Une partie minoritaire des données de HighD a été enregistrée lors de bouchons routiers.

HighD offre une précision importante sur la position des véhicules avec une erreur moyenne sur

la position du véhicule de moins de 3cm par rapport à des données annotées manuellement. D’un

point de vue de l’interaction entre les véhicules, 11000 changements de voies sont enregistrés. Par

rapport à NGSIM, le taux de changement de voie est plus de quatre fois plus grand avec 0.45 et

0.10 changement de voie par véhicule pour HighD et NGSIM respectivement. Pour toutes les ca-

ractéristiques évoquées dans cette partie, ce jeu de données sera utilisé dans les Chapitres 4 et 5

pour l’apprentissage de notre modèle de dynamique ainsi que pour l’évaluation globale de notre

approche.

3.3.1.3 Les autres jeux de données

Il existe d’autres jeu de données « en vue de haut » dans des configurations de conduite plus

urbaine ou péri-urbaine. Comme évoqué précédemment, NGSIM contient un autre jeu de données

enregistré sur un boulevard californien. Cette configuration comprend une série d’intersections

entre plusieurs voies toutes signalées par des feux tricolores. Enregistrés depuis une méthode si-

milaire à celle du jeu de données HighD, RounD [107] et InD [108] sont deux jeux de données

véhiculaires provenant de rond-points péri-urbains et d’intersections urbaines. En plus des caté-

gories de véhicules habituels, les trajectoires des usagers vulnérables de la route sont comprises
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FIGURE 3.2 – (Haut) Les boîtes englobantes de NGSIM recouvrent rarement les véhicules obser-
vés. Deux boîtes rouges englobent exclusivement la route. (Bas) Sur cette trame, les boîtes englo-
bantes de HighD recouvrent entièrement les véhicules.

dans les données fournies. Le jeu de données INTERACTION [85] propose des données issues de

ronds-points péri-urbains, de rampes d’accès et d’intersections. L’accent ici est mis sur la présence

d’un nombre important de trajectoires issues d’une coopération ou d’un conflit évident entre les

véhicules évoluant dans la scène. Les auteurs fournissent également des cartes sémantiques haute

définition (HD-maps) permettant l’ajout d’information haut-niveau sur l’environnement routier.

3.3.2 Point de vue mobile

L’avènement de la recherche sur les systèmes de transport autonomes et le recours massif aux

techniques d’apprentissage profond a initié la création d’un nombre important de jeux de données

capturés depuis des capteurs embarqués sur un véhicule. Les capteurs utilisés sont souvent une

combinaison d’un GPS, de caméras et de scanners laser. Des capteurs proprioceptifs comme la

centrale inertielle peuvent être également utilisés. La Figure 3.3 donne un exemple de configuration

de capteurs sur un véhicule standard. Dans le paragraphe suivant, un éventail non exhaustif de jeux

de données est présenté.
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CHAPITRE 4

UNE MÉTHODE DE PRÉDICTION HYBRIDE MÊLANT ESTIMATION

STOCHASTIQUE ET APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE SUPERVISÉ

4.1 Introduction

Comme en témoigne le grand nombre d’approches présentées dans le Chapitre 3, la prédiction

du mouvement de véhicules en interaction est un sujet majeur de la littérature des ITS. Les solutions

mises en place pour répondre à cette problématique visent à améliorer la sécurité de la conduite à

travers une meilleure compréhension de la scène routière.

Il est difficile de construire manuellement des modèles décrivant le futur de véhicules en in-

teraction étant donnés leurs états courants ou les historiques de leurs états. La complexité de tels

modèles est en effet exponentielle en le nombre de manœuvres admissibles de chaque véhicule.

De nombreuses approches récentes reposent sur l’apprentissage d’un modèle de prédiction de-

puis une quantité importante de données de trajectoires véhiculaires. Ces modèles sont constitués

d’approximateurs génériques à base de réseaux de neurones récurrents. Bien qu’ils puissent donner

lieu à des inférences très performantes, ils n’en demeurent pas moins difficilement interprétables :

ils n’encodent pas explicitement un vecteur d’état et son lien aux données via une loi d’observation

comme le font les modèles standard du traitement du signal et de l’automatique ; les trajectoires

prédites sont générées de bout en bout au sein d’un processus complexe caché, qui, de plus, dépend

fortement de l’étape d’apprentissage ; la confiance pouvant être placée dans ces prédictions est dif-

ficile à caractériser lorsque les données véhiculaires sont entachées d’un bruit d’observation dont

les statistiques ne sont dévoilées qu’au moment de leur assimilation (e.g., lorsque ces données sont

des localisations absolues individuelles obtenues par fusion de modalités sensorielles embarquées

sujettes à des défaillances). A contrario, les modèles basés sur les réseaux Bayésiens dynamiques

(Dynamic Bayes Networks – DBNs) exhibent naturellement un vecteur d’état ainsi qu’un modèle

d’observation. Cependant, les dépendances statistiques entre les variables aléatoires mises en jeu

en vue de modéliser la scène routière doivent pour la plupart être encodées manuellement sur la

base d’une connaissance experte.

Bien que la littérature fasse état de méthodes de prédiction dotées de performances impres-

sionnantes sur divers cas d’étude, peu d’approches nous semblent adresser le nécessaire compro-

mis entre puissance, flexibilité de modélisation et garanties d’interprétabilité, d’explicabilité et de

consistance mathématique. Ce chapitre tente de répondre à cette problématique en définissant une

approche unifiée pour l’estimation puis la prédiction de l’état d’une flotte de véhicules en inter-
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action. À l’interface entre l’apprentissage automatique et le filtrage stochastique, celle-ci com-

bine plusieurs éléments complémentaires : (1) une représentation d’état stochastique impliquant

un vecteur d’état continu dont le sens est intuitif ainsi qu’un modèle d’observation exprimant le

lien statique qui le relie à des mesures bruitées ; (2) un modèle de dynamique a priori Markovien

établi par des méthodes d’apprentissage automatique, qui, contrairement à un modèle défini ma-

nuellement, permet la description des futurs possibles de la flotte tout en capturant les interactions

entre véhicules ; (3) une inférence pour l’estimation de l’état de la flotte par deux algorithmes in-

terchangeables de filtrage stochastique adaptés aux espaces de très grande dimension mis en jeu,

qui ne pourraient pas être adressés par des techniques conventionnelles. La densité de probabilité

postérieure obtenue conditionnellement aux observations ainsi que la loi de dynamique a priori

constituent naturellement les ingrédients de la prédiction de l’état de la flotte à moyen terme. Ce

chapitre détaille l’ensemble de ces éléments. Il se termine par l’implémentation et l’évaluation de

l’approche sur une série de scénarios autoroutiers.

4.1.1 Description détaillée du contexte

Dans cette étude, une flotte de véhicules connectés à un serveur distant de type « Cloud » est

considérée. À des intervalles de temps réguliers, chacun d’eux détermine sa position absolue sur

la base de ses capteurs embarqués, l’étiquette par son identifiant, puis transmet le tout au serveur.

Ces remontées synchrones de données individuelles peuvent être accompagnées des statistiques du

bruit de localisation si celles-ci sont établies au fil de l’eau. Disposant de trajectoires de mesures

bruitées étiquetées, le serveur doit estimer l’état de la flotte des véhicules. Cette estimation n’im-

plique de traiter aucun problème d’association de données. Pour simplifier, on admet également

l’absence de fausses mesures 1. Sur la base de cette estimation, les mouvements des véhicules sont

prédits à moyen terme par le serveur Cloud (sur un horizon de quelques secondes). Les collisions

potentielles sont alors caractérisées puis renvoyées aux conducteurs concernés afin qu’ils puissent

adapter leur comportement. Comme indiqué précédemment, pour mener à bien sa tâche, le serveur

Cloud doit être en mesure de capturer les intentions sous-tendant les manœuvres des conducteurs.

Ces processus sont complexes et dépendent d’interactions subtiles entre les véhicules et l’environ-

nement. La dépendance à l’environnement est minimisée ici, en considérant une section d’autoroute

droite à trois voies, sans rampe d’accès, sans intersection, sans panneau de signalisation.

1. Les fausses mesures pourraient toutefois être traitées par les méthodes classiques de la littérature couplées aux
techniques de filtrage stochastique.
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4.2 Schéma global

Les approches proposées dans cette étude sont scindées en deux parties complémentaires : une

partie hors ligne qui consiste principalement en l’apprentissage de la dynamique a priori du vecteur

d’état caractérisant la flotte de véhicules via un jeu de trajectoires routières ; une partie en ligne

réalisant l’estimation et la prédiction de ce vecteur d’état sur la base de mesures bruitées. C’est

également en ligne qu’est effectuée la caractérisation du risque de collisions. Ces considérations

sont résumées dans la Figure 4.1.

4.2.1 Partie hors ligne

La partie hors ligne est donc principalement constituée de l’apprentissage supervisé de la dy-

namique a priori des véhicules en interaction. Pour ce faire, un jeu de données labellisées est préa-

lablement construit, via une segmentation guidée par une connaissance experte. Ce jeu sert de base

à l’entraînement d’un ensemble de réseaux de neurones, dont le nombre dépend du nombre de

manœuvres identifiées lors de la segmentation. Pour notre problème, quatre réseaux sont entraînés

depuis un jeu de données grande échelle de trajectoires autoroutières.

4.2.2 Partie en ligne

C’est dans la partie en ligne que se trouve l’estimation puis la prédiction du vecteur d’état de la

flotte. Un estimation initiale de ce vecteur est établie par un filtre stochastique information. Partant

de cette initialisation, un algorithme de filtrage stochastique permet, par assimilation récursive des

observations, l’estimation d’une approximation de la loi postérieure du vecteur d’état. Le modèle

de dynamique a priori pré-appris hors ligne intervient naturellement dans le processus. L’estimation

s’effectue sur plusieurs instants, entre 3 et 5 secondes pour notre cas. Disposant de l’approximation

de la loi (postérieure) de filtrage à la fin de l’horizon d’estimation, la loi de prédiction à moyen

terme du vecteur d’état de la flotte est établie, typiquement sur un horizon de l’ordre de 3 secondes.

C’est depuis cette prédiction qu’une évaluation du risque de collision peut être envisagée.
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Définition 2 (Énoncé du problème) Étant donnée la séquence z0:n des mesures (bruitées) des po-

sitions des véhicules, déterminer la densité de filtrage p(xn|z0:n)—de moyenne et covariance a

posteriori xn|n, Pn|n—du vecteur d’état de l’ensemble de la flotte V . Ensuite, établir les lois de pré-

diction p(xn+m|z0:n)—de moments xn+m|n, Pn+m|n— aux instants n +m, ou les lois p(zn+m|z0:n)

de prédiction à m pas—de de moments zn+m|n, Sn+m|n—des observations. Sur la base de ces den-

sités de probabilité, e.g., à partir de leurs ensembles de confiance approximatifs, évaluer le risque

de collisions.

4.3.1.1 Définition mathématique

Les hypothèses suivantes sont en vigueur dans la définition de la loi de dynamique a priori

p(xn|xn−1), n ≥ 1.

Hypothèse 1 Conditionnellement au vecteur d’état décrivant la flotte à l’instant précédent, tous

les sous-vecteurs décrivant les états de chaque véhicule à l’instant courant sont mutuellement in-

dépendants, i.e.,

∀n ≥ 1, p(xn|xn−1) =
k=K
∏

k=1

p(xk
n|xn−1). (4.1)

Tout véhicule cible Vk est désormais désigné par « égo-vehicule ». Sa densité (ou loi) de dynamique

a priori p(xk
n|xn−1) est nommée « modèle de transition égocentrique ».

Hypothèse 2 Le modèle de transition égocentrique p(xk
n|xn−1) entre les instants n−1 et n dépend

uniquement du sous-vecteur d’état xk
n−1 associé au véhicule Vk à l’instant n−1 et des sous-vecteurs

d’état décrivant l’ensemble Nn−1(Vk) des voisins de Vk à l’instant n− 1. De manière équivalente,

p(xk
n|xn−1) s’écrit comme

p(xk
n|xn−1) = p

(

xk
n|x

k
n−1, {x

l
n−1}Vl∈Nn−1(Vk)

)

. (4.2)

Hypothèse 3 Le modèle de transition égocentrique p
(

xk
n|x

k
n−1, {x

l
n−1}Vl∈Nn−1(Vk)

)

est indépen-

dant de l’instant n. Le voisinage Nn−1(Vk) de l’égo-véhicule à l’instant précédent est lui-même

défini comme une fonction du type de Vk.

Ces hypothèses sont peu restrictives et permettent de capturer une large famille d’interactions entre

les véhicules.

Un modèle à mélange de Gaussiennes (Gaussian Mixture Model – GMM) est sélectionné pour

la loi de transition égocentrique du vecteur d’état continu défini dans l’Hypothèse 2. En effet,

les GMMs approximent une grande famille de densités de probabilité [113]. Nous conjecturons
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que leur polyvalence et leur propriété de multimodalité permettent de capturer la diversité intra-

et extra-manœuvre inhérente au déplacement de véhicules routiers. La manœuvre (ou intention)

engagée par tout conducteur constitue la première source de diversité à prendre en compte. Une

seconde source de variabilité provient de l’incertitude dans le déplacement continu d’un véhicule

conditionnellement à la manœuvre engagée. Autrement dit, la séquence d’actions mise en place

par tout conducteur pour déplacer son véhicule selon la manœuvre qu’il a choisie est sujette à des

fluctuations dépendantes du conducteur lui-même et de l’environnement routier dans lequel il est

immergé.

Hypothèse 4 La loi de dynamique a priori égocentrique est définie par

p(xk
n|x

k
n−1, {x

l
n−1}Vl∈Nn−1(Vk)

) :=
M
∑

m=1

λm(x
k
n−1, ⋄)G(x

k
n;µm(x

k
n−1, ⋄),Σm(x

k
n−1, ⋄)), (4.3)

où ⋄ = {xl
n−1}Vl∈Nn−1(Vk)

, (4.4)

et
M
∑

m=1

= 1

et G(x;µ,Σ) désigne la densité de probabilité Gaussienne multivariée en le vecteur x, de moyenne µ

et de matrice de covariance Σ. Chaque mième hypothèse de (4.3), m ∈ {1, . . . ,M}, peut être

vue comme la manœuvre engagée par l’égo-véhicule entre l’instant précédent n − 1 et l’instant

présent n lorsque son état précédent et l’état précédent de ses voisins sont respectivement xk
n−1

et {xl
n−1}. Ces états constituent naturellement des paramètres du poids λm ∈ [0; 1], du vecteur

moyenne µm ∈ R
4 et de la matrice de covariance Σm ∈ R

4×4 associés à la mième hypothèse.

Hypothèse 5 Selon la capacité de modélisation souhaitée, les matrices de covariance {Σm}m∈{1,...,M}

sont soit diagonales, soit pleines, i.e., (avec ⋄ défini ci-dessus)

Σm(⋄) := diag
(

σ2
m,1(x

k
n−1, ⋄), . . . , σ

2
m,4(x

k
n−1, ⋄)

)

(4.5)

ou bien Σm(⋄) := Lm(x
k
n−1, ⋄)L

T
m(x

k
n−1, ⋄). (4.6)

Par conséquent, pour chaque m dans {1, . . . ,M}, la dépendance aux arguments de la matrice

de covariance Σm est modélisée soit par les 4 écarts types σm,1, . . . , σm,4, soit par les 4 compo-

santes strictement positives {lm,ii}i=1,...,4 et les 6 composantes non-nulles {lm,ij}i>j
de la racine de

Cholesky Lm ∈ R
4×4 (triangulaire inférieure) de Σm (supposée définie positive).

4.3.2 Le modèle de mesure

Pour les mesures définies plus haut, les hypothèses suivantes s’appliquent.
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Définition 3 Le vecteur aléatoire d’observation zn=
(

(z1n)
T,. . . ,(zKn )T

)T
possède également une

structure « par véhicule ». Chaque sous-vecteur zkn est constitué des mesures des positions du vé-

hicule Vk selon les axes x et y. Il est entaché d’un bruit additif Gaussien de moyenne nulle et de

matrice de covariance Rk
n ∈ R

2×2 connue (possiblement variante dans le temps et dépendante du

véhicule) 2.

Hypothèse 6 La loi d’observation p(zn|xn) présente une structure « par véhicule » et les bruits

qui entâchent les mesures liées à des véhicules distincts sont mutuellement indépendants, i.e.,

p(zn|xn) :=
k=K
∏

k=1

p(zkn|x
k
n) (4.7)

avec p(zkn|x
k
n) := G(zkn;H

k
nx

k
n, R

k
n), H

k
n =

(

1 0 0 0
0 0 1 0

)

. (4.8)

4.4 Apprentissage hors ligne supervisé de la loi de dynamique a priori égocentrique

Les réseaux à densité de mélanges (Mixture Density Neural Networks – MDN) constituent

une manière directe d’apprendre le modèle égocentrique GMM de transition (4.3) [114]. Cepen-

dant, de par la grande dimension des entrées et sorties induite par la problématique considérée,

l’apprentissage des MDNs dégénère souvent. Il résulte en un réseau produisant une densité de pro-

babilité Gaussienne en lieu et place du GMM attendu [115]. Afin d’éviter ce comportement, les

paramètres du GMM sont appris séparément par des réseaux de neurones profonds à propagation

avant (Feed-Forward Neural Networks – FFNNs) différents. Les étapes de l’apprentissage sont

détaillées ci-dessous.

4.4.1 Segmentation des données

Comme les hypothèses constituant le GMM (4.3) se rapportent aux manœuvres, leur ensemble

doit être défini au préalable. Un ensemble d’apprentissage doit être défini dans highD et segmenté

par un ensemble de règles systématiques provenant d’une connaissance experte, de façon à éti-

queter à chaque instant l’évolution de tout véhicule par une des M manœuvres possibles. Cette

segmentation conduit aux n-uplets
{(

x
k

n−1
, {xl

n−1
}
Vl∈Nn−1(Vk)

,mk

n
, xk

n

)}

, avec m
k
n l’étiquette de la

manœuvre du véhicule cible entre les instants n− 1 et n. Un exemple de segmentation est présenté

dans la Figure 4.2. Celle-ci capture l’ambiguïté du mouvement du véhicule cible lors des phases de

préparation et de fin d’une manœuvre incluant un changement de voie, en étiquetant des portions

de trajectoires en amont et en aval comme appartenant à une même manœuvre. Ceci a pour effet

2. L’hypothèse de connaissance à la volée de la matrice de covariance semble réaliste : cette dernière peut être
définie par les processus mis en place pour la fusion ou hybridation de données
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de rendre plus floue la frontière entre les différentes manœuvres et permet à l’algorithme de clas-

sification de mieux considérer l’ambiguïté dans la réalisation d’une trajectoire. L’estimation et la

prédiction considèrent ainsi un futur plus varié pour l’égo-véhicule. Il est important de noter que

le besoin d’étiquetage « flou » lors de la phase d’apprentissage est lié à la granularité temporelle

sélectionnée pour le modèle de dynamique a priori. Intuitivement, l’étiquette attachée à chaque

instance d’apprentissage permet la capture implicite d’une information de plus long-terme dans la

réalisation d’une manœuvre spécifique. Les seuils de segmentation sont déterminés empiriquement

et dépendent des manœuvres et du jeu de données considérés.

FIGURE 4.2 – Exemples de segmentation de manœuvres pour un véhicule cible. (Haut) Le véhicule
cible reste dans sa voie, l’ensemble des données trajectorielles est donc classé comme appartenant
à la manœuvre « forward ». (Bas) Plusieurs seuils sont introduits dans le processus de segmenta-
tion du véhicule cible pour une manœuvre comprenant un changement de voie (e.g., « sheer-in » et
« sheer-out »): la distance longitudinale totale de changement de voie ∆ est sélectionnée de telle
sorte que la position latérale de l’égo-véhicule se situe dans un couloir à ±ǫ des marqueurs de déli-
mitation de voie. La distance à laquelle les véhicules sont en phase de préparation ou de finalisation
de manœuvre est délimité à l’aide du facteur η. Cette distance est proportionnelle à ∆.
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4.4.2 Un réseau de neurones à propagation avant, de classification, pour l’apprentissage des

probabilités des manœuvres de l’égo-véhicule conditionnellement à l’état précédent de

la flotte

Chaque fonction scalaire λm(.) dans (4.3) représente la probabilité d’engager la mième ma-

nœuvre par le véhicule cible (m ∈ {1, . . . ,M}) entre les instants n− 1 et n, conditionnellement

à l’état de la flotte à l’instant n − 1. Les probabilités de manœuvre {λm(.)}m=1,...,M sont apprises

au moyen d’un réseau de neurones profond à propagation avant (Feed-Forward Neural Network

– FFNNs) constitué de : une couche d’entrée de taille égale à la somme des tailles des sous-

vecteurs d’état relatifs au véhicule cible et à ses voisins ; plusieurs couches cachées entièrement

connectées ; une couche de sortie dont les sorties {yλm ∈ R}m=1,...,M sont combinées par la fonction

Log-Softmax

log λm = yλm − log
(

∑M

l=1 exp y
λ
l

)

(4.9)

de façon à produire des {λm(.)}m=1,...,M . Par construction, ces probabilités se somment à 1 tout

en assurant la stabilité numérique des calculs. Si le jeu de données est organisé en KN n-uplets
{(

x
k

n−1
, {xl

n−1
}
Vl∈Nn−1(Vk

)
,mk

n

)}

construits à partir des véhicules cibles k = 1, . . . ,K sur les instants

n = 1, . . . ,N, où m
k

n
définit la vérité terrain (étiquetage) de la manœuvre, alors le réseau de classi-

fication considéré est entraîné de façon à minimiser

Loss := −

n=N,k=K
∑

n=1,k=1

log p
(

m
k

n
|xk

n−1
, {xl

n−1
}
Vl∈Nn−1(Vk

)

)

. (4.10)

4.4.3 Une banque de réseaux de neurones à propagation avant, de régression, pour l’ap-

prentissage de la loi de dynamique a priori égocentrique conditionnellement à chaque

manœuvre

Pour chaque indice m ∈ {1, . . . ,M}, un FFNN indépendant est en charge de l’apprentissage

du vecteur moyenne µm(.) et de la matrice de covariance Σm(.) de la loi de dynamique a priori

égocentrique conditionnellement à manœuvre, indexée par m, de l’égo-véhicule, i.e., de la loi

G(xk
n;µm(x

k
n−1, ⋄),Σm(x

k
n−1, ⋄)) apparaissant dans (4.3). Chaque mième FFNN comprend égale-

ment plusieurs couches cachées entièrement connectées, ainsi qu’une couche de sortie dont les sor-

ties sont : yµm ∈ R
4 ; soit yσ1

m , . . . , yσ4
m ∈ R (pour (4.5)), soit ylm,ij

m ∈ R, (i, j) ∈ {1, . . . , 4} × {1, . . . , 4},

i ≥ j (pour (4.6)). Afin d’assurer une positivité stricte à {σm,i}i=1,...,4 et {lm,ii}i=1,...,4, on pose, pour
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(i, j) ∈ {1, . . . , 4} × {1, . . . , 4}, i > j,

soit µm = yµm, σm,i = exp(yσi
m ), (4.11)

soit µm = yµm, lm,ii = exp(ylm,ii
m ), lm,ij = ylm,ij

m . (4.12)

Chaque mième réseau est entraîné avec les KmNm n-uplets
{(

x
k

n−1,m, {x
l

n−1,m}Vl∈Nn−1(Vk
)
, xk

n,m

)}

construits autour des Km véhicules engagés dans la manœuvre indexée par m sur Nm instants.

La fonction objectif correspondante s’écrit comme

Lossm := −

n=Nm,k=Km
∑

n=1,k=1

log G
(

x
k

n,m;µm(x
k

n−1,m, o),Σm(x
k

n−1,m, o)
)

, avec o = {xl
n−1,m}Vl∈Nn−1(Vk)

.

(4.13)

4.5 Estimation stochastique en ligne du vecteur d’état de la flotte de véhicules

4.5.1 Introduction

Le filtre particulaire (PF) présenté dans la Section 2.3.5.2 constitue un estimateur récursif de

la densité de filtrage du vecteur d’état de tout système Markovien, linéaire ou non, avec bruits

additifs Gaussiens ou non. Les lois postérieures de prédiction et filtrage (jointes ou marginales) du

vecteur d’état sont approximées par des lois ponctuelles dont le support est aléatoire. En d’autres

termes, on construit un nuage de particules par échantillonnage aléatoire d’une loi d’importance

définie préalablement, et on pondère chacun de ses éléments de telle sorte que l’échantillonnage

selon la loi postérieure d’intérêt puisse être approchée par la sélection d’une particule avec une

probabilité égale au poids qui lui est associé. Lorsque l’espace d’état admet une dimension élevée,

son échantillonnage peut induire le phénomène de « trous et d’amas » (“gaps and clusters”) [116,

117, 118]. La conséquence est une faible efficacité du filtre pour un coût calculatoire élevé.

Afin de pallier ces défauts tout en conservant la modélisation choisie, deux approches reposant

sur des approximations du filtre particulaire « standard » (où la loi d’importance est égale à la loi

de dynamique a priori) sont envisagées. Ces deux algorithmes sont présentés et exploités dans le

cadre des ITS ci-dessous.

4.5.2 Le Filtre Particulaire Multiple

Le Filtre Particulaire Multiple (Multiple Particle filter – MPF) repose sur la partition du vec-

teur d’état en sous-vecteurs dont chacun est estimé à l’aide d’un filtre particulaire standard. Des

étapes d’échange sont insérées préalablement à l’échantillonnage (« propagation temporelle ») et la
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pondération des particules propres à chaque filtre. Le MPF a été utilisé avec succès dans des ap-

plications de filtrage en temps réel [119, 120]. Plutôt que d’échanger les moments estimés des lois

postérieures marginales « partitionnées » gérées par chaque filtre, la référence [121] propose que

les filtres échangent leurs particules. Les caractéristiques du MPF semblent en faire un algorithme

de choix pour les besoins du problème ITS considéré dans cette thèse.

On rappelle que la loi de dynamique a priori est le GMM (4.3) (avec (4.5) ou (4.6)) et que le mo-

dèle d’observation est donné par (4.7). Les lois marginales partitionnées de filtrage {p(xk
n|z0:n)}k=1,...,K

à l’instant n sont estimées récursivement au moyen de distributions discrètes dans un filtre particu-

laire en charge de chaque kième partition, de telle sorte que

p(xk
n|z0:n) ≈

M
∑

m=1

wk(m)
n δ(xk

n − xk(m)
n ). (4.14)

Les étapes d’échantillonnage (« propagation temporelle ») et de pondération de ses particules (in-

dexées par m) sont les suivantes :

xk(m)
n ∼ q(xk

n|x
k(m)
0:n−1, z0:n) ; w

k(m)
n ∝ w

k(m)
n−1

p(zn|x
k(m)
0:n , z0:n−1)p(x

k(m)
n |xk(m)

0:n−1, z0:n−1)

q(x
k(m)
n |xk(m)

0:n−1, z0:n)
. (4.15)

Il convient de remarquer que, du fait que xk
. ne désigne qu’une portion du vecteur d’état x.,

p(xk
n|x

k
0:n−1, z0:n−1) 6= p(xk

n|x
k
n−1) et p(zn|xk

0:n, z0:n−1) 6= p(zn|x
k
n). La référence [121] 3 propose

les deux hypothèses et simplifications suivantes, le complément dans x. de sa kième partition xk
.

étant désigné par x{k−}
. :

— la fonction d’importance est définie comme la distribution marginale de prédiction, i.e.,

q(xk
n|x

k
0:n−1, z0:n) = p(xk

n|x
k
0:n−1, z0:n−1) =

∫

p(xk
n|xn−1)p(x

{k−}
n−1 |x

k
0:n−1, z0:n−1)dx

{k−}
n−1 (4.16)

couplée à l’approximation

p(x
{k−}
n−1 |x

k
0:n−1, z0:n−1) ≈

∏

l 6=k

p(xl
n−1|z0:n−1); (4.17)

3. Nous proposons dans ce document une interprétation que nous espérons plus claire de celle présentée dans cette
référence. De plus, l’équation de l’article définissant la distribution marginale de prédiction utilisée pour la propagation
des particules par filtre comporte une erreur, elle est corrigée ici.



78

— la vraisemblance conditionnelle par partition

p(zn|x
k
0:n, z0:n−1) =

∫

p(zn|xn)p(x
{k−}
n |xk

0:n, z0:n−1)dx
{k−}
n (4.18)

est approchée par

p(x{k−}
n |xk

0:n, z0:n−1) ≈
∏

l 6=k

p(xl
n|z0:n−1). (4.19)

Pour mettre en pratique ces idées, deux étapes d’échange sont insérées dans chaque kième filtre

particulaire « partitionné » : une première avant l’étape de propagation, une autre avant l’étape de

pondération. Ces échanges prennent en compte les densités approchées par les autres lièmes filtres

particulaires partitionnés comme suit :

— pour implémenter l’échantillonnage par importance selon p(xk
n|x

k(m)
0:n−1, z0:n−1) avec (4.16)-

(4.17), des approximations de Monte Carlo des lois marginales de filtrage partitionnées

{p(xl
n−1|z0:n−1)}l 6=k à l’instant précédent sont utilisées ;

— pour implémenter p(zn|x
k(m)
0:n , z0:n−1) dans la pondération des particules (4.18)-(4.19), des ap-

proximations de Monte Carlo des lois marginales de prédiction partionnées {p(xl
n|z0:n−1)}l 6=k

à l’instant courant sont utilisées.

L’algorithme complet du MPF [121] est détaillé dans la Figure 4.3. Son application à des véhi-

cules en interaction avec des dynamiques a priori interactives respectant l’Hypothèse 4 et le modèle

de mesure décrit dans l’Hypothèse 3 est simple : le vecteur d’état est partitionné par véhicule, de

sorte que K représente à la fois le nombre de partitions et le nombre total de véhicules de la scène

routière.

4.5.3 Le Filtre Particulaire Multiple Variationnel Bayésien

Dans cette section, un autre algorithme de filtrage particulaire multiple est présenté : le Filtre

Particulaire Multiple Variationnel Bayésien (Variational Bayesian Multiple Particle Filter

– VBMPF)[122]. Le VBMPF est voisin du MPF présenté dans la section précédente dont il cherche

à améliorer les performances en combinant des approximations variationnelles et des approxima-

tions de Monte Carlo des densités de probabilités mises en jeu dans le processus d’estimation

stochastique. À chaque instant, la distribution postérieure de l’état du système est approchée ana-

lytiquement par une loi séparable, i.e., un produit de densités marginales indépendantes. Chaque

distribution marginale est estimée par une loi ponctuelle, comme dans un filtre particulaire standard.

Comparativement au MPF, le VBMPF fonde la séparabilité des lois de prédiction et de filtrage sur

l’optimisation de divergences de Kullback-Leibler pour l’obtention d’approximations variation-

nelles Bayésiennes de certaines distributions intermédiaires. Dans la veine du MPF, un échange de
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particules entre les partitions de l’état intervient au cours de l’estimation, mais via un mécanisme

différent plus efficace sur le plan calculatoire.

À tout instant n, la densité de filtrage p(xn|z0:n) est donc approximée par la forme séparable

q(xn|z0:n) :=
∏K

k=1 q(x
k
n|z0:n). La référence [122] établit une stratégie de filtrage particulaire

« multiple » efficace d’un point de vue calculatoire, qui, grâce à des approximations variationnelles

Bayésiennes (“VB Approximations”), permet une solution basée sur K filtres particulaires traitant

séparément les partitions respectives du vecteur d’état caché, mais interagissant entre eux. Les ca-

ractéristiques suivantes sont attrayantes pour notre problématique, l’algorithme étant instancié sur

la Figure 4.4.

— Chaque facteur de l’approximation séparable q(xn|z0:n) :=
∏K

k=1 q(x
k
n|z0:n) de

la densité de filtrage p(xn|z0:n) est lui-même estimé par une densité discrète

q̂(xk
n|z0:n) =

∑S

s=1 ρ
k,(s)
n δ(xk

n − x̃
k,(s)
n ).

— Le point clé (Partie II/2a) repose sur une approximation q(xk
n|x

k
n−1, z0:n−1) de la loi de dyna-

mique a priori partitionnée p(xk
n|xn−1) = p(xk

n|xn−1, z0:n−1) définie de façon à éliminer la

dépendance statistique entre xk
n et xk−

n−1 (le complément de xk
n−1 dans xn−1) conditionnellement

à xk
n−1 et z0:n−1. La recherche de l’approximation variationnelle Bayésienne (VB) conduit à la

« loi de dynamique a priori partitionnée VB »

q(xk
n|x

k
n−1, z0:n−1) ∝ exp

(

Eq(xk−
n−1|z0:n−1)

[ln p(xk
n|xn−1)]

)

. (4.20)

— L’utilisation de (4.20) comme fonction d’importance du filtre particulaire traitant chaque par-

tition {xk
n}k=1,...,K , du vecteur d’état caché xn permet le calcul récursif de l’approximation

particulaire partitionnée q̂(xk
n|z0:n). C’est pourquoi l’algorithme complet se présente comme un

ensemble de K filtres particulaires séparés « par partition ».

— Toutefois, un mécanisme d’interaction de ces filtres particulaires séparés doit être mis en place

(voir Partie III). En effet, pour chaque kième partition du vecteur d’état, la définition et l’échan-

tillonnage approché de la loi de dynamique a priori partitionnée VB q(xk
n|x

k
n−1, z0:n−1) donnée

par (4.20) nécessite le calcul d’espérances de ln p(xk
n|xn−1) selon l’approximation séparable de

la loi postérieure des autres partitions.

Comme pour le MPF, le vecteur d’état caché est partitionné par véhicule, de sorte que K repré-

sente à la fois le nombre de partitions et le nombre de véhicules. Cependant, comme indiqué sur

la Partie I de la Figure 4.4, [122] suppose une loi de dynamique a priori par partition p(xk
n|xn−1)

Gaussienne dont la matrice de covariance Qk
n est indépendante de xn−1 alors que dans le contexte

des véhicules en interaction, la loi de dynamique a priori égocentrique (4.2)–(4.3) est un mélange

de Gaussiennes dont les covariances et les poids dépendent de xn−1.
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La résolution analytique de (4.20) pour p(xk
n|xn−1) définie en (4.2)–(4.3) semble être un pro-

blème difficile. Bien que la littérature traite de l’approximation de la divergence de Kullback-

Leibler entre deux GMMs [123, 124], l’obtention d’une approximation GMM de la dynamique

a priori égocentrique VB demeure un problème ouvert et complexe : difficultés d’exploitation des

bornes supérieure et inférieure ; conservatisme de ces bornes ; non-invariance de l’approximation

par permutation circulaire des hypothèses des GMM; etc. Néanmoins, une solution conservative

peut être établie en approximant la loi de dynamique a priori égocentrique GMM (4.2)–(4.3) par la

loi Gaussienne admettant les mêmes moyenne et matrice de covariance (« moment-matched Gaus-

sian approximation »)

p(xk
n|x

k
n−1, ⋄)=

∑M

m=1 λm(x
k
n−1, ⋄)G(x

k
n;µm(x

k
n−1, ⋄),Σm(x

k
n−1, ⋄)),

≈ p̄(xk
n|x

k
n−1, ⋄) := G(xk

n;µ(x
k
n−1, ⋄),Σ(x

k
n−1, ⋄)), (4.21)

avec µ(.) =
∑M

m=1 λm(.)µm(.)

Σ(.) =
∑M

m=1 λm(.)
(

Σm(.) + (µm(.)− µ(.))(µm(.)− µ(.))T
)

.

puis en étendant [122] de façon à permettre la dépendance en le vecteur d’état précédent xn−1 de la

matrice de covariance Σ obtenue. Afin de traiter le cas où Qn(xn) := blkdiag(Q1
n(xn), . . . , Q

K
n (xn))

dans la Partie I de la Figure 4.4, il suffit de remplacer dans le premier item de la Partie III de la Fi-

gure 4.5 q(xk
n|x

k
n−1, z0:n−1) par

q(xk
n|x

k
n−1, z0:n−1) = G(xk

n;m
k
n(x

k
n−1),Λ

k
n(x

k
n−1)), (4.22)

avec Λk
n(x

k
n−1) :=

(

Eq(xk−
n−1|z0:n−1)

[(

Qk
n−1(xn−1)

)−1]
)−1

et mk
n(x

k
n−1) := Λk

n(x
k
n−1)Eq(xk−

n−1|z0:n−1)

[

(Qk
n−1(xn−1))

−1fk
n−1(xn−1)

]

,

où fk
n(xn) est la fonction de transition à l’instant n du sous-vecteur d’état de la partition k. La

preuve de ce résultat est contenue dans la Figure 4.6. Les approximations Monte Carlo de

mk
n(x

k
n−1),Λ

k
n(x

k
n−1) peuvent toujours être obtenues dans la veine de la méthode présentée dans

la Partie III. Les équations (4.22) montrent encore une fois que même si le VBMPF permet une

approximation séparable de la loi postérieure, celle-ci ne s’effectue pas au détriment de la capture

des interactions entre les véhicules.

4.5.4 Initialisation de l’estimateur

A l’instant n = 0, La densité de probabilité initiale de l’état p(x0) est inconnue. Elle est dé-

terminée simplement par assimilation des mesures z−1, z0 dans un filtre d’information [125] com-

mençant à n = −1 avec une matrice inverse de covariance nulle et en supposant une dynamique à
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vitesse constante entre les instants n = −1 et n = 0.
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I - Objectif de chaque kième filtre particulaire « partitionné », i.e., propre au sous-vecteur xk
.

◦ Étant donnée la distribution discrète p̂(xk
n−1|z0:n−1) =

∑M
m=1 w

k(m)
n−1 δ(xk

n−1−x
k(m)
n−1 ) qui approche p(xn−1|z0:n−1) à l’instant n−1,

déterminer l’approximation p̂(xk
n|z0:n) =

∑M
m=1 w

k(m)
n δ(xk

n − x
k(m)
n ) de p(xn|z0:n).

II - ALGORITHME PRINCIPAL

— [Si n = 0, alors remplacer les Étapes 1 et 2 ci-dessous par : Échantillonner {xk,(m)
0 }m=1,...,M i.i.d. selon p(xk

0) et définir J = 1.]
[Puis, aller à l’Étape 3.]

— Pour chaque k = 1, . . . ,K,

1. [ÉCHANGE-I] Pour chaque particule x
k(m)
n−1 —dont le poids est en fait w

k(m)
n−1 = 1

M
—tirer les J particules com-

pagnes {x
{k−}(m,j)
n−1 }j=1,...,J selon

∏

l 6=k p(xl
n−1|z0:n−1) donné dans (4.17) en échantillonnant chaque lième partition

x
l(m,j)
n−1 de x

{k−}(m,j)
n−1 selon l’approximation de la densité marginale de filtrage à l’instant précédent p̂(xl

n−1|z0:n−1) =
∑M

r=1 w
l(µl,r)

n−1 δ(xl
n−1 − x

l(µl,r)

n−1 ) produite par le lième filtre particulaire partitionné ; en d’autres termes, pour chaque

l ∈ {1, . . . ,K}\{k}, sélectionner indépendamment avec remise chaque x
l(m,j)
n−1 , j = 1, . . . , J , dans l’ensemble des M éléments

{x
l(µl,r)

n−1 }r=1,...,M avec une probabilité égale au poids respectif dans {w
l(µl,r)

n−1 }r=1,...,M , i.e., avec la probabilité 1
M

.

2. [PROPAGATION] Constituer l’ensemble des MJ éléments {x
k(m,j)
n }m=1,...,M; j=1,...,J en échantillonnant indépendamment

x
k(m,j)
n ∼ p(xk

n|x
k(m)
n−1 , x

{k−}(m,j)
n−1 ). Compte tenu de l’étape d’échange ci-dessus, pour un m fixé, chaque sous-ensemble

{x
k(m,j)
n }j=1,...,J peut être vu comme un ensemble d’échantillons indépendants de l’approximation (4.16) de p(xk

n|x
k(m)
0:n−1, z0:n−1),

et une approximation de Monte Carlo de la densité marginale de prédiction par partition à l’instant courant p(xk
n|z0:n−1) s’écrit

p̂(xk
n|z0:n−1) =

∑M
m=1

∑J
j=1 w

k(m,j)
n−1 δ(xk

n − x
k(m,j)
n ) avec w

k(m,j)
n−1 = 1

MJ
.

— Pour chaque k = 1, . . . ,K,

1. [ÉCHANGE-II] Tirer les I particules compagnes {x
{k−}(i)
n }i=1,...,I selon

∏

l 6=k p(xl
n|z0:n−1) donné dans (4.19) en échan-

tillonnant indépendamment chaque lième partition x
l(i)
n de x

{k−}(i)
n selon l’approximation de Monte Carlo de la loi de prédiction

p̂(xl
n|z0:n−1) =

∑M
r=1

∑J
s=1 w

l(µl,r,νl,s)

n−1 δ(xl
n − x

l(µl,r,νl,s)
n )à l’instant courant produite par le lième filtre particulaire parti-

tionné après son étape de PROPAGATION, avec ∀(r, s) ∈ {1, . . . ,M} × {1, . . . , J}, w
l(µl,r,νl,s)

n−1 = 1
MJ

; en d’autres termes, pour

chaque l ∈ {1, . . . ,K}\{k}, sélectionner indépendamment avec remise chaque x
l(i)
n , i = 1, . . . , I , dans l’ensemble des MJ éléments

{x
l(µl,r,νl,s)
n }r=1,...,M; s=1...,J avec la probabilité 1

MJ
.

2. [PONDÉRATION] Associer à chaque particule x
k(m,j)
n , m = 1, . . . ,M , j = 1, . . . , J , le poids non norma-

lisé w
k(m,j)
n = 1

I

∑I
i=1 p(zn|x

k(m,j)
n , x

{k−}(i)
n ). Cela correspond bien au schéma de pondération (4.15), avec

q(x
k(m)
n |x

k(m)
0:n−1, z0:n) = p(x

k(m)
n |x

k(m)
0:n−1, z0:n−1), w

k(m)
n−1 = 1

M
, et avec une approximation de Monte Carlo de la vraisem-

blance conditionnelle (4.18) exploitant l’étape d’échange ci-dessus.

3. [RE-NORMALISATION DES POIDS] Pour chaque m ∈ {1, . . . ,M}, j ∈ {1, . . . , J}, définir w
k(m,j)
n =

w
k(m,j)
n

∑
M
r=1

∑
J
s=1 w

k(r,s)
n

. Les moments de la distribution marginale de filtrage par partition p(xk
n|z0:n) peuvent être approchés depuis

{w
k(m,j)
n , x

k(m,j)
n }m=1,...,M; j=1...,J à l’aide de formules standards.

4. [SOUS-ÉCHANTILLONNAGE] Rapporter l’ensemble {x
k(m,j)
n }m=1,...,M; j=1,...,J des MJ particules à un ensemble fi-

nal de particules à M éléments {x
k(m)
n }m=1,...,M en échantillonnant indépendamment avec remise chaque x

k(m)
n dans

{x
k(r,s)
n }r=1,...,M; s=1,...,J avec une probabilité égale au poids respectif dans {w

k(r,s)
n }r=1,...,M; s=1,...,J . Ainsi, p(xk

n|z0:n) ≈

p̂(xk
n|z0:n) =

∑M
m=1 w

k(m)
n δ(xk

n − x
k(m)
n ) avec w

k(m)
n = 1

M
est obtenu.

FIGURE 4.3 – Filtre Particulaire Multiple (MPF) selon [121].
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I - PROBLÈME

— Hypothèses

◦ xn+1 =





x1
n+1

...
xK
n+1



 = fn(xn)+wn =

(

f1
n(xn)+w1

n

...
fK
n (xn)+wK

n

)

, wn ∼ G(0, Qn := blkdiag(Q1
n, . . . , Q

K
n )),

w0:n blanc ;

◦ zn =

(

z1n
...

zKn

)

= Hxn + vn =

(

H1
nx

1
n+v1n
...

HK
n xK

n +vKn

)

, vn ∼ G(0, Rn := blkdiag(R1
n, . . . , R

K
n )),

v0:n blanc indépendant de w0:n et x0.
— Objectif du filtre particulaire traitant chaque kième partition

◦ Étant donnée la loi discrète q̂(xkn−1|z0:n−1) =
∑S

s=1 λ
k,(s)
n−1 δ(x

k
n−1 − x̃

k,(s)
n−1 ) qui approche

q(xkn−1|z0:n−1) telle que q(xn−1|z0:n−1) :=
∏K

k=1 q(x
k
n−1|z0:n−1) ≈ p(xn−1|z0:n−1), déter-

miner l’approximation q̂(xkn|z0:n) =
∑S

s=1 λ
k,(s)
n δ(xkn − x̃

k,(s)
n ) de q(xkn|z0:n) qui satisfait

q(xn|z0:n) :=
∏K

k=1 q(x
k
n|z0:n) ≈ p(xn|z0:n).

II - ALGORITHME PRINCIPAL

— [Si n = 0, alors : remplacer les étapes 1 et 2 ci-dessous par l’échantillonnage de {x
k,(s)
0 }s=1,...,S i.i.d.

selon p(x0), puis effectuer l’étape 2b.]
— Pour chaque k = 1, . . . ,K,

1. Échantillonner {xk,(s)n−1 }s=1,...,S i.i.d. selon q̂(xkn−1|z0:n−1) (i.e., rééchantillonner l’ensemble des par-

ticules {(x̃k,(s)n−1 , λ
k,(s)
n−1 )}s=1,...,S en {(x

k,(s)
n−1 ,

1
S
)}s=1,...,S).

2. Pour chaque s ∈ {1, . . . , S},

(a) Échantillonner x̃k,(s)n ∼ q(xkn|x
k,(s)
n−1 , z0:n−1), où q(xkn|x

k
n−1, z0:n−1) est l’approximation VB de

la loi de dynamique a priori partitionnée p(xkn|xn−1) (égale à p(xkn|xn−1, z0:n−1)) de façon à
supprimer la dépendance statistique entre xkn et xk−n−1 conditionnellement à xkn−1 et z0:n−1 ;

(b) Définir λk,(s)
n = p(zkn|x̃

k,(s)
n ).

3. Re-normaliser les poids, i.e., pour chaque s ∈ {1, . . . , S}, définir λk,(s)
n = λ

k,(s)
n

∑S
r=1 λ

k,(r)
n

.

4. Sur la base de la loi discrète q̂(xkn|z0:n) =
∑S

s=1 λ
k,(s)
n δ(xkn − x̃

k,(s)
n ), qui approche q(xkn|z0:n),

déduire les approximations de la moyenne et covariance postérieures x̂k
n|n =

∑S
s=1 λ

k,(s)
n x̃

k,(s)
n et

P̂ k
n|n =

∑S
s=1 λ

k,(s)
n (x̃

k,(s)
n − x̂k

n|n)(x̃
k,(s)
n − x̂k

n|n)
T de la kième partition de p(xn|z0:n).

FIGURE 4.4 – Filtre Particulaire Multiple Variationnel Bayésien [122] pour un problème dont le
modèle d’observation est simplifié.
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III - DÉTAILS DE L’ÉTAPE 2a : COMMENT APPROXIMER LA LOI DE DYNAMIQUE A PRIORI
PARTITIONNÉE VB q(xkn|x

k,(s)
n−1 , z0:n−1)?

— L’équation (4.20) mène à q(xkn|x
k
n−1, z0:n−1) = G(xkn;m

k
n(x

k
n−1), Q

k
n−1) avec mk

n(x
k
n−1) :=

E
q(xk−

n−1|z0:n−1)

[

fk
n−1(xn−1)

]

.

— mk
n(x

k
n−1) ne peut pas être calculé analytiquement, mais une approximation de Monte Carlo

m̂k
n(x

k
n−1) = 1

J

∑J
j=1 f

k
n−1(X

(sj)
k,n−1) peut être obtenue facilement en définissant X

(sj)
k,n−1 :=

(

(x
1,(sj)
n−1 )

T
, . . . , (x

k−1,(sj)
n−1 )

T
, (xkn−1)

T
, (x

k+1,(sj)
n−1 )

T
, . . . , (x

K,(sj)
n−1 )

T )T
, où, pour chaque r 6= k :

∀j = 1, . . . , J, x
r,(sj)
n−1

i.i.d.
∼
∑S

s=1
1
S
δ(xrn−1−x

r,(s)
n−1), e.g., avec J = S. En d’autres termes, pour chaque

kième partition, m̂k
n(x

k
n−1) est calculé comme la moyenne de {fk

n−1(X
(sj)
k,n−1)}j=1,...,J , où : pour tout

j = 1, . . . , J , le kième sous-vecteur de X
(sj)
k,n−1 est défini par la variable xkn−1 ; chaque autre rième sous-

vecteur de X
(sj)
k,n−1, r 6= k, est obtenu en échantillonnant l’ensemble {x

r,(1)
n−1 , . . . , x

r,(S)
n−1 } obtenu après

l’étape 1, ce processus étant bien sûr répété pour j = 1, . . . , J .

FIGURE 4.5 – Mécanisme d’interaction des filtres particulaires partitionnés constituant le VBMPF.

PREUVE DE (4.22)

Quelle que soit la fonction φ(xn−1) de xn−1, avec xkn−1 un sous-vecteur de xn−1 et xk−n−1 son com-
plément dans xn−1, soit φ(xkn−1) := E

q(xk−
n−1|z0:n−1)

[φ(xn−1)]. L’approximation VB de p(xkn|xn−1) =

G(xkn; f
k
n−1(xn−1), Q

k
n−1(xn−1)) selon (4.20) s’écrit comme suit, avec C1, C2, . . . des termes indépen-

dants de xkn :

ln q(xk
n|x

k
n−1, z0:n−1) = E

q(xk−

n−1|z0:n−1)

[1

2
(xk

n − fk
n−1(xn−1))

T (Qk
n−1(xn−1))

−1(xk
n − fk

n−1(xn−1))
]

+ C1 (4.23)

= E
q(xk−

n−1|z0:n−1)

[1

2
(xk

n)
T(Qk

n−1(xn−1))
−1

︸ ︷︷ ︸

=:Ik
n−1(xn−1)

(xk
n) − (xk

n)
T(Qk

n−1(xn−1))
−1fk

n−1(xn−1)
︸ ︷︷ ︸

=:Jk
n−1(xn−1)

]

+ C2 (4.24)

=
1

2
(xk

n)
T
(

Ikn−1(x
k
n−1)

)

(xk
n) − (xk

n)
T
(

Jk
n−1(xn−1)

)

+ C2 = lnG(xk
n;m

k
n(x

k
n−1),Λ

k
n(x

k
n−1)) (4.25)

avec Λk
n(x

k
n−1) =

(

Ikn−1(x
k
n−1)

)−1
et

(

Λk
n(x

k
n−1)

)−1
mk

n(x
k
n−1) = Jk

n−1(x
k
n−1), ce qui complète la preuve.

FIGURE 4.6 – L’extension requise du VBMPF.
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4.6 Prédiction et évaluation du risque

A tout moment, l’estimation peut être arrêtée et la prédiction peut être lancée : aucune mesure

n’est incorporée et les états des véhicules sont prédits de manière itérative en échantillonnant de

nouveaux ensembles de particules sur m-pas dans le futur selon le modèle de transition. Les ap-

proximations discrètes obtenues des densités de prédiction d’état ou de mesure permettent d’évaluer

les collisions possibles entre véhicules.

L’approche élémentaire suivante est considérée, sur la base des K ensembles de particules

pondérées associées aux densités de filtrage {p(xk
n|z0:n)}k=1,...,K des véhicules à l’instant n. Tout

d’abord, ces ensembles aux poids inégaux sont rééchantillonnés. Puis, leur produit Cartésien est

calculé, conduisant à un ensemble unique {x(i)
n }i=1,...,I tel que p̂(xn|z0:n) := 1

I

∑I

i=1 δ(xn − x
(i)
n )

approche la densité de filtrage p(xn|z0:n) de la flotte. Ci-dessus, I peut-être fixé à une valeur élevée

de façon à augmenter la variété dans le mélange des particules. Alors, une approximation ponctuelle

de la distribution de prédiction p(xn+1|z0:n) s’écrit p̂(xn+1|z0:n) := 1
I

∑I

i=1 δ(xn+1 − x
(i)
n+1) où

chaque particule x
(i)
n+1 est l’empilement des sous-vecteurs par véhicule x

1,(i)
n+1, . . . , x

k,(i)
n+1 , . . . , x

K,(i)
n+1

échantillonnés indépendemment selon la dynamique égocentrique apprise (4.2)–(4.3), i.e., selon

∀k ∈ {1, . . . , K}, xk,(i)
n+1 ∼ p(xk

n+1|x
k,(i)
n , {xl,(i)

n }Vl∈Nn(Vk)). Ce processus est répété jusqu’à la va-

leur voulue de m pour obtenir l’approximation ponctuelle p̂(xn+m|z0:n) de la prédiction à m ins-

tants dans le futur de la densité de prédiction p(xn+m|z0:n), voir la Définition 1. Les approximations

des moyennes et covariances x̂n+m|n, P̂n+m|n sont ensuite calculées directement.

En supposant qu’aucune collision entre véhicules ne soit présente dans le jeu de données ayant

servi pour l’apprentissage, les moments de prédiction calculés décrivent les distributions futures

pour chaque véhicule lors d’un déroulement nominal de la scène routière. Les approximations des

ellipses de confiance à 99% de probabilité associées à chaque véhicule peuvent être facilement

obtenues depuis les partitions x̂k
n+m|n, P̂

k
n+m|n. de x̂n+m|n, P̂n+m|n, k = 1, . . . , K. Depuis ces mo-

ments, il est également possible de calculer ceux correspondant aux lois de prédiction des mesures

à tout instant dans le futur pour chaque véhicule. En comparant, pour chaque véhicule, la loi de

prédiction du sous-vecteur de mesure à l’instant futur n+m avec les observations associées, il est

possible, il est possible de détecter un comportement non nominal signalant une collision poten-

tielle. Le calcul de l’innovation quadratique relative à chaque véhicule normalisée par l’inverse de

sa matrice de covariance théorique permet d’établir si la mesure reçue de chaque véhicule constitue

un échantillon plausible de la loi de prédiction du sous-vecteur de mesure associé conditionnelle-

ment aux observations passées. Ainsi, pour chaque véhicule k = 1, . . . , K et à tout instant futur
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n+m, on vérifie si l’innovation quadratique normalisée à m pas dans le futur,

rkn+m

T
(Hk

n+m

T
P̂ k −1
n+m|nH

k
n+m +Rk

n+m)
−1rkn+m, avec rkn+m := zkn+m −Hk

n+mx̂
k
n+m|n (4.26)

est un échantillon plausible d’une loi du khi-deux χ2
2 à 2 degrés de liberté 4. Si ce test n’est pas

vérifié pour un des véhicules, alors une alerte peut être levée indiquant une situation potentiellement

dangereuse car absente de la base de données ayant servi pour les apprentissages des dynamiques

a priori nominales. Par la suite, ce même test peut être effectué entre les observations de tout égo-

vehicule et les lois de prédiction des mesures des véhicules avoisinants pour affirmer (ou infirmer)

un risque de collision. Si la mesure d’un des véhicules devient incompatible avec sa propre loi de

prédiction de mesure ou que celle-ci devienne compatible avec la loi de prédiction de la mesure

d’un autre véhicule, alors une alerte peut être levée. Afin d’optimiser le nombre de tests à réaliser,

une heuristique peut être appliquée pour choisir les véhicules à tester, i.e, le véhicule le plus proche

précédant l’égo-véhicule sur le segment routier.

4.7 Implémentation et étude de cas

4.7.1 Apprentissage

4.7.1.1 Données et segmentation

Les données d’apprentissage proviennent toutes du jeu de données HighD [106]. Enregistré

en conditions réelles depuis des caméras haute-définition aéroportées, HighD fournit un grand en-

semble de trajectoires véhiculaires autoroutières. La position et la vitesse des véhicules sont calcu-

lées à partir d’une segmentation vidéo réalisée par des algorithmes récents d’apprentissage profond.

Les véhicules sont visibles sur un segment autoroutier d’environ 420mètres. Pour notre problème,

un sous-échantillonage par un facteur de 13 est appliqué aux données enregistrées initialement à 25

images par seconde. Ceci donne comme pas final entre chaque point de donnée : Ts = 0.52s. Cette

résolution a été choisie empiriquement pour permettre à la fois de recueillir un nombre suffisant de

mesures lors du processus de filtrage et par ailleurs de permettre l’identification de manœuvres dans

le mouvement des véhicules. Un pas trop petit aura tendance à noyer dans le bruit les distinctions

du mouvement par rapport aux manœuvres ; à l’inverse, un pas trop grand réduirait drastiquement

le nombre de mesures agrégées sur le segment considéré tout en empêchant de découper le mouve-

ment des véhicules en manœuvres distinctes. HighD est jugé suffisamment précis pour être utilisé

4. De manière très classique, en supposant la blancheur de l’innovation, la somme des innovations quadratiques
normalisées sur une fenêtre glissante de taille L pourrait être testée relativement à une loi du khi-deux χ2

2L à 2L degrés
de liberté afin de limiter des fausses alarmes, sans dégrader la capacité de détection pour L suffisamment faible.
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en tant que substitut pour le jeu de données des véritables états cachés. Les positions et les vitesses

longitudinales et latérales des véhicules sont collectées, ainsi que leurs largeurs et hauteurs 5.

Un total de 14 300 000 instances de données sont extraites de highD et sont séparées aléa-

toirement à 80% pour l’ensemble d’entraînement et à 20% pour celui de validation. L’ensemble

est ensuite segmenté manuellement selon la section 4.4.1 pour M = 3 manœuvres : forward,

sheer-in et sheer-out. De par leur méthode de segmentation, les instances de trajectoires

correspondant aux deux dernières manœuvres comprennent trois phases. La préparation : tout en

restant dans la même voie, le véhicule cible commence à moduler sa vitesse et sa position pour

changer de voie ; le changement de voie ; la stabilisation : le véhicule reprend une trajectoire stable

dans sa nouvelle voie. Les seuils de segmentation sont définis empiriquement depuis l’analyse

des données par une connaissance experte. Ils sont choisis de façon que les trois phases puissent

être correctement identifiées pour la majorité des trajectoires de HighD. Il est important de no-

ter que selon notre segmentation, HighD est un dataset fortement déséquilibré avec 95% d’ins-

tances correspondant à la manœuvre forward et les derniers 5% répartis équitablement entre

les manœuvres sheer-in et sheer-out. Le processus de segmentation conduit à l’ensemble
{(

x
k

n−1
, {xl

n−1
}
Vl∈Nn−1(Vk)

,mk

n
, xk

n

)}

utilisé dans l’apprentissage du modèle de transition égocen-

trique comme décrit dans la Section 4.4.

4.7.1.2 Un réseau de neurones pour la classification de manœuvre

Le FFNN de classification de manœuvre est composé de 2 couches cachées composées de 256

neurones chacune, avec Tanh comme fonction d’activation. Les entrées de ce réseau sont comme

suit :

— sans perte de généralité, du fait qu’aucune rampe ou intersection n’est considérée, la posi-

tion longitudinale passée x
k

n−1,long_pos de l’égo-véhicule est fixée à 0 ; de manière équivalente,

elle pourrait être fixée à la position passée absolue —au lieu de la position relative—afin

de prendre en compte l’influence de la route sur la dynamique a priori de l’égo-véhicule

(courbes, signalisation, etc.) ;

— la position latérale passée de l’égo-véhicule x
k

n−1,lat_pos ;

— les vitesses longitudinales et latérales passées de l’égo-véhicule x
k

n−1,vel ;

— les positions relatives par rapport à l’égo-véhicule de ses voisins

{xl
n−1,pos − x

k

n−1,pos}Vl∈Nn(Vk)
;

— les vitesses absolues des voisins de l’égo-véhicule {xl
n−1,vel}Vl∈Nn(Vk).

5. Les largeurs et les hauteurs doivent être interprétées d’un point de vue aérien, i.e., les largeurs sont longitudinales
tandis que les hauteurs sont latérales.
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Les sorties de ce réseau sont les probabilités manœuvre λ1, . . . , λM conditionnellement aux entrées.

Les poids du FFNN de classification sont mis à jour durant l’apprentissage depuis la vérité terrain

{mk

n
} selon (4.10).

Lors de l’apprentissage de ce réseau avec l’ensemble du jeu de données HighD, de mauvaises

performances de classification sont observées. Une précision équilibrée d’environ 49% est obser-

vée pour la classification des manœuvres lors de l’entraînement. Ce problème connu [126] découle

de la propension qu’a la direction du gradient à se diriger vers des valeurs qui réduisent l’erreur de

la classe majoritaire, délaissant ainsi la minimisation de l’erreur sur les classes minoritaires. Deux

stratégies sont mises en place pour pallier les mauvaises performances du réseau induites par ce

déséquilibre : il est possible de transformer l’objectif de classification en y ajoutant une pondéra-

tion sur le coût des instances d’entraînements selon leur classe. En sur-pondérant les instances de

sheer-in et de sheer-out par rapport aux instances de forward, la direction du gradient

est ainsi rééquilibrée et ne privilégie aucune classe. Dans la pratique, plusieurs configurations de

pondérations sont testées avec des résultats moyens sur l’amélioration des performances de clas-

sification. Un gain de 15 % est observé après une recherche empirique des meilleurs facteurs de

pondération pour notre problème. Une autre solution repose sur le rééchantillonage des données

d’entraînement. Dans notre cas, les données de la classe dominante sont sous-échantillonnées de

85%. Les autres classes sont sur-échantillonnées de 25%. De nouvelles données synthétiques sont

créées depuis les véritables instances d’entraînement auxquelles un bruit Gaussien blanc est ajouté.

La variance de ce bruit est très inférieure aux variances qui seront utilisées pour la génération des

mesures de position des véhicules. Expérimentalement, cette méthode se montre très efficace avec

un gain de 48%, portant ainsi la précision équilibrée du modèle à 97%. L’ensemble des perfor-

mances est calculé depuis une validation croisée à 5 blocs sur les données.

4.7.1.3 Une banque de réseaux de neurones pour la régression des trajectoires

Après l’apprentissage du modèle de classification, M réseaux de neurones sont entraînés en

parallèle. Un réseau est affecté à chaque manœuvre considérée. Ces réseaux partagent la même

architecture et sont composés de deux couches cachées. La première et la deuxième couche sont

composées de 256 et 128 neurones respectivement, avec comme fonction d’activation la fonction

RELU. Les entrées du FFNN sont similaires à celles du réseau de classification des manœuvres.

Les sorties de chaque mième réseau permettent d’obtenir la moyenne µm et la matrice de covariance

Σm (paramétrées par les valeurs passées du véhicule cible et des états de ses voisins) de l’hypothèse

Gaussienne conditionnellement à la manœuvre qui constitue le modèle de transition égocentrique.

Les poids de ces FFNNs de régression sont mis à jour au cours de la phase d’entraînement en uti-

lisant les KmNm n-uplets
{(

x
k

n−1,m, {x
l

n−1,m}Vl∈Nn−1(Vk
)
, xk

n,m

)}

de la vérité terrain construits autour
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des Km véhicules engagés dans la manœuvre indexée par m sur Nm instants selon (4.13).

Dans le cadre des objectifs d’explicabilité revendiqués, on remarquera que pendant l’entraî-

nement de chaque FFNN de régression correspondant à une manœuvre, un test du khi-deux sur

l’erreur de transition d’état quadratique normalisée indique si l’état actuel du véhicule cible peut

être considéré comme un échantillon de la densité de probabilité Gaussienne apprise conditionnel-

lement à la manœuvre et paramétrée par les états passés du véhicule cible et de ses voisins. Pour

chaque manœuvre m = 1, . . . ,M , on vérifie que

r
k

n,m

T
Σ−1

m r
k

n,m, avec r
k

n,m := x
k

n,m − µm(x
k

n−1,m, {x
l

n−1}Vl∈Nn−1(Vk)
)

est un échantillon plausible d’une loi de khi-deux χ2
4 à 4 degrés de liberté. Une moyenne de 95%

de tests positifs est trouvée pour les trois réseaux. De plus, l’erreur en position et en vitesse des

FFNNs de régression est submétrique. La Figure 4.7 donne les racines de l’erreur quadratique

moyenne (Root Mean Square Error – RMSE) en position et en vitesse pour chaque FFNN associé

aux trois manœuvres considérées dans notre étude de cas.

RMSE x (m) RMSE y (m) RMSE vx (m.s−1) RMSE vy (m.s−1)
FFNN forward 0.084 0.020 0.210 0.050
FFNN sheer-in 0.105 0.035 0.218 0.094
FFNN sheer-out 0.084 0.034 0.194 0.089

FIGURE 4.7 – RMSE en position et en vitesse obtenues après validation croisée sur les données
HighD.

4.7.1.4 Implémentation

L’ensemble des FFNNs est entraîné sur une carte graphique dédiée en utilisant l’algorithme

d’optimisation Adam avec un taux d’apprentissage de α = 0.01 et une taille de batchs de 512 pour le

réseau de classification de manœuvre et un taux de α = 0.001 avec des batchs de taille 128 pour les

réseaux de régression. Ces taux d’apprentissage sont réduits linéairement pendant l’entraînement.

Les modèles sont implémenté en Python avec la bibliothèque PyTorch [127].

4.7.2 Estimation et prédiction sur scénarios autoroutiers difficiles

4.7.2.1 Description des scénarios choisis

HighD est un jeu de données très déséquilibré, avec une proportion importante de manœuvres

forward facile à estimer et prédire. Dans le but de mettre à l’épreuve notre approche, douze scéna-

rios de difficultés variables sont extraits des données, pour une durée totale de plus de deux minutes.
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Les scénarios choisis manuellement ont pour but de représenter des situations typiques de trafic en

interaction sur autoroute :

— Le scénario 1 est composé de 8 véhicules circulant sur l’ensemble du segment d’autoroute

sans changer de voie.

— Le scénario 2 met en scène 6 véhicules avec plusieurs manœuvres de changement de voie :

un véhicule s’insère d’abord entre deux autres, puis, un autre véhicule le dépasse et se place

sur la voie la plus à droite.

— Dans le scénario 3, 2 véhicules dépassent un autre.

— Le scénario 4 est un dépassement conventionnel entre deux véhicules.

— Le scénario 5 et le scénario 6 impliquent de multiples dépassements et changements de

voie entre 5 et 6 véhicules, respectivement. La densité de circulation est fluide pour les deux

scénarios.

— Le scénario 7 et scénario 8 sont composés d’une flotte de 5 et 6 véhicules respectivement.

Dans chacun d’eux, la circulation y est dense et un véhicule de la flotte effectue un dépasse-

ment dans son entièreté.

— Dans le scénario 9 et le scénario 10, un véhicule traverse en largeur le segment routier depuis

la voie la plus a gauche vers celle la plus à droite tout en dépassant un ou plusieurs véhicules.

— Enfin, le scénario 11 et le scénario 12 sont constitués de 2 et 3 véhicules respectivement.

Dans chaque scénario, l’un des véhicules se rabat sur sa voie de droite. Les manœuvres de

dépassement qui pourraient avoir précédé les rabattements ne sont pas incluses.

4.7.2.2 Génération des mesures

L’ensemble des trajectoires de mesure {zk0:n} est également dérivé des données HighD par

l’ajout aux composantes de position des vecteurs d’état des véhicules un bruit de mesure blanc

Gaussien à moyenne nulle et de variance donnée selon le modèle (4.8), avec

Rk
n =

(

σ2
k(x)

0

0 σ2
k(y)

)

. (4.27)

Deux valeurs des variances σ2
k(x), σ

2
k(y) des bruits selon les axes x et y sont choisies. Elles émulent

un intervalle de confiance à 99% de probabilité dont l’amplitude est ±1
4

ou ±1
2

de la taille d’un

véhicule standard.
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4.7.2.3 Description des stratégies comparées

Afin de mettre à l’épreuve l’approche proposée dans cette étude, plusieurs stratégies de prédic-

tion et, le cas échéant, d’estimation prenant en compte les interactions sont implémentées et sont

comparées sur les scénarios décrit précédemment. Les approches d’intérêt sont les suivantes.

— Notre approche reposant sur le Multiple Particle Filter (MPF) ou le Variational Bayesian

Multiple Particle Filter (VBMPF) utilisant comme dynamique a priori un mélange de Gaus-

siennes dont les paramètres ont été appris comme décrit dans la Section 4.7.1. La Figure 4.8

illustre le modèle de transition utilisé pour les scénarios considérés. Afin de comparer à la

fois le niveau de performance du VBMPF par rapport au MPF et les performances des deux

algorithmes par rapport aux méthodes de la littérature présentées plus loin, le VBMPF est

lancé avec 100 particules et 250 particules. Le nombre de particules pour le MPF est fixé à

100. La complexité du MPF induite par ce paramétrage est similaire à celle du VBMPF pour

250 particules.

— Afin de mettre en exergue les capacités de filtrage d’un état de grande dimension de notre

approche, un Filtre Particulaire (PF) standard est implémenté. Il utilise le même modèle de

dynamique que le MPF et le VBMPF. Pour rester dans des ordres de complexité comparables,

le filtre utilise un ensemble de 10000 particules.

— Le modèle Social-LSTM [71] et le modèle similaire, le Convolutional Social Pooling LSTM [72]

sont implémentés et configurés pour un apprentissage sur les données HighD. Des perfor-

mances similaires à celles présentes dans la littérature sont observées dans le cas de trajec-

toires non bruitées. S-LSTM produit une prédiction sous la forme d’une distribution Gaus-

sienne unimodale sur la position future des véhicules. Pour CS-LSTM, cette distribution est

un mélange de Gaussiennes dont les poids sont issus d’un premier réseau récurrent et les

paramètres de chaque hypothèse sont donnés par un second réseau appris en parallèle. Les

dimensions de la grille requise dans les deux algorithmes sont adaptées en longueur et en lar-

geur afin de capturer un nombre de véhicule voisins proche de celui de la méthode présentée

dans cette thèse pour la portion d’autoroute considérée.

— Enfin, pour étudier l’impact du modèle de transition appris depuis des données véhiculaires,

une comparaison est effectuée avec un Filtre de Kalman Étendu à Modèles Multiples Inter-

actifs (Interactive Multiple Model Kalman Extended Filter – IMM EKF) [48] où les proba-

bilités de transitions entre un modèles à vitesse constante et un modèle à vitesse de rotation

et accélération constantes sont établies manuellement. La configuration des bruits de mesure

et de dynamique ainsi que les probabilités de transition entre les modèles sont déterminées

empiriquement de manière à obtenir des performances satisfaisantes lors de l’utilisation sur
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qu’elles génèrent. Ainsi, les moyennes estimées servent à calculer les racines de l’erreur quadra-

tique moyenne (RMSE), i.e., les racines des moyennes des distances quadratiques par rapport à la

vérité terrain. Le nombre de particules efficaces des filtres est surveillé. Lorsque ce nombre tombe

à 1, ce phénomène est désigné sous le vocable « divergence ».

Les estimés produits par le MPF et le VBMPF sont dans leur ensemble très satisfaisants et

peuvent servir de base pour la prédiction. Les stratégies employées pour gérer le filtrage d’un vec-

teur d’état de grande dimension se révèlent efficaces, et ce même pour des scénarios impliquant un

nombre important de véhicules avec un bruit conséquent sur les mesures. Les performances entre le

MPF et le VBMPF avec 250 particules sont sensiblement les mêmes avec un léger avantage pour ce

premier lors de l’estimation avec le plus fort niveau de bruit. Même si les performances sont un peu

en deçà de celles du MPF, les estimations du VBMPF avec 100 particules sont obtenues pour un

temps d’exécution 10 fois moins important en moyenne sur les scénarios. Afin d’étudier l’impact

des approximations VB, c’est cette version qui sera utilisée pour l’étape de prédiction. De l’autre

côté, le PF souffre énormément de l’inefficacité d’échantillonner le vecteur d’état de grande dimen-

sion et diverge après quelques instants pour tous les scénarios considérés. Ces estimés ne peuvent

pas être considérés comme exploitables pour notre application en raison de leur trop grande diffé-

rence avec le véritable état caché. Enfin, l’estimation par l’IMM EKF est assez bonne en moyenne,

mais elle s’avère trop pessimiste. Ces conclusions sont valables même si les bruits dynamiques et

de mesure sont supposés être des processus aléatoires Gaussiens blancs indépendants de moyenne

nulle et de faible variance. Ce pessimisme rend les estimés de ce filtre peu informatifs et donc

difficilement exploitables pour la prédiction.

4.7.3.2 Prédiction

Dans cette partie, les six approches de prédiction de mouvement avec prise en compte des

interactions sont comparées. Dans le cas du MPF et du VBMPF avec le modèle de transition égo-

centrique GMM appris, la prédiction est obtenue en invoquant séquentiellement la dynamique a

priori sur le dernier instant de filtrage afin d’obtenir les lois de prédiction de plus en plus loin dans

le futur. Pour le VBMPF, le nombre de particules choisi est de 100. La même remarque sur le pro-

cessus itératif de la prédiction peut être faite pour le PF, qui utilise le même modèle de transition,

et l’IMM EKF qui repose également sur l’utilisation de modèles à sauts Markoviens.

Les approches à base de réseaux récurrents fonctionnent de « séquence-à-séquence » : ils sont

alimentés par une séquence de mesures d’entrée et produisent une séquence de paramètres décri-

vant les densités de probabilité sur les mesures futures par le biais d’un mécanisme interne de

récursion [31]. La séquence d’entrée est construite sur la base de la même série d’observations

utilisée dans les méthodes basées filtrage stochastique. La Figure 4.11 présente les résultats en pré-
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.10 – Vue schématique aérienne de l’application des quatre algorithmes de filtrage sur
un scénario routier pour lequel l’intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure
est de ±1

4
× (la taille d’un véhicule standard). Chaque graphe correspond au quatrième instant du

processus d’estimation pour lequel la position latérale (ordonnée) et longitudinale (abscisse) est
affichée. Chaque véhicule est représenté par une couleur distincte. Les estimations sont représentées
par des marqueurs ronds. Les ellipses de confiance qui leur sont associées devraient entourer les
valeurs de la vérité terrain (marqueurs carrés) avec une probabilité de 99%. Les croix de couleur
représentent les particules des filtres. Les positions mesurées et le bruit associé sont représentés
par des étoiles et des ellipses en pointillés. Les voies sont droites et délimitées par des lignes
pointillées. (a-b) Le MPF et le VBMPF estiment de manière satisfaisante la position de chaque
véhicule dans la scène. (c) L’IMM EKF produit des estimés qui sont satisfaisants en termes de
moyennes sur la position des véhicules. Cependant, la covariance d’erreur associées à ces estimés
est trop conservative. (d) Quant au PF, les estimés produits sont mauvais car trop loin de la vérité
terrain. A cet instant, l’algorithme diverge et le nombre de particules efficaces du filtre tend vers 1.

diction à moyen terme des algorithmes comparés sur l’ensemble des scénarios autoroutiers. Dans

la même veine que pour l’estimation, ce sont les distributions Gaussiennes en prédiction qui per-

mettent de calculer ces métriques de performance. Cependant les erreurs ici sont calculées dans

l’espace des mesures et seulement en position. En plus des RMSEs, le taux de succès du test du

χ2 sur l’innovation quadratique normalisée par sa covariance théorique illustre la consistance de la

prédiction. Enfin, le pourcentage de voie correcte (% voie correcte) indique si la position latérale

prédite se trouve sur la voie de circulation convenable.

Après une estimation correcte, les prédictions en mesure du MPF et du VBMPF sont satis-

faisantes et suffisamment informatives pour l’évaluation de risque, même durant les scénarios qui

mettent en scène un nombre important de véhicules effectuant des manœuvres en interaction com-

plexes. Comme illustré pour deux scénarios spécifiques dans la Figure 4.13, les bonnes estimations

données par le MPF permettent une prédiction cohérente de l’état de la flotte avec de bons résultats

en termes de tests du χ2 sur les distributions produites et de tests de voie correcte. Par rapport au
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MPF, les performances du VBMPF sont inférieures. Les approximations effectuées dans le pro-

cessus de filtrage de l’algorithme le rendent plus efficace mais semblent impacter négativement la

qualité des estimations et, par effet de bord, les performances en prédiction. De plus, les erreurs

en prédiction pour le VBMPF sont concentrées sur l’axe latéral de la route. Sur un segment au-

toroutier, les changements de position sur cet axe induisent potentiellement de fortes interactions

entre les véhicules. Il est donc crucial d’obtenir de bonnes performances sur les estimations et les

prédictions latérales pour effectuer une évaluation du risque pertinente. Des visualisations supplé-

mentaires des résultats en estimation et en prédiction pour différents scénarios sont présentées dans

l’Annexe D. L’estimation et la prédiction basées sur le filtre particulaire standard sont négative-

ment impactées par la grande dimension du vecteur d’état. Les divergences du filtre conduisent à

de mauvaises estimations qui donnent ensuite des prédictions erronées avec de faibles taux de réus-

site des % tests du χ2 et de % de voie correcte. Dans le cas sans bruit, le S-LSTM et le CS-LSTM

produisent les meilleures prédictions de position. Cependant, lorsqu’il sont alimentés par des ob-

servations entachées de bruit, les performances des deux algorithmes diminuent considérablement.

Ce phénomène, illustré dans la Figure 4.12 pour le LSTM, les rend inadaptés à l’évaluation des

risques basée sur la prédiction du mouvement. Le MPF et le VBMPF parviennent à produire de

bonnes prédictions pour toutes les différentes configurations de bruit. Enfin les performances en

prédiction de l’IMM EKF sont moyennes et comme pour l’estimation, les intervalles de confiance

sur la position future des véhicules sont beaucoup trop grands pour être utilisés pour l’évaluation

du risque.

Afin d’étudier l’impact des données bruitées sur le S-LSTM et le CS-LSTM, plusieurs appren-

tissages sont effectués, chacun avec des niveaux de bruit différents sur les données d’entraînement.

Ces différents modèles appris sont ensuite utilisés pour prédire les trajectoires des véhicules de

la même manière que pour les approches présentées dans cette section. L’ensemble des résultats

est présenté dans la Figure 4.14. Lorsque l’apprentissage est réalisé avec des entrées bruitées, on

observe une amélioration importante des performances des deux algorithmes d’apprentissage pro-

fond. L’impact positif de l’ajout de bruit dans les données d’entraînement est un phénomène déjà

observé dans la littérature [128]. Le bruit interviendrait comme un régularisateur [129] de la fonc-

tion de coût du réseau [130], limitant ainsi le sur-apprentissage et améliorant la généralisation du

réseau. Le choix du niveau de bruit est primordial lors de l’apprentissage. Trop peu de bruit conduit

à une généralisation non-satisfaisante comme observé pour le Social-LSTM entraîné sur les don-

nées entachées avec le premier niveau de bruit. Trop de bruit entraînerait un sous-apprentissage

et des performances de prédiction en position dégradées. Dans la référence [72], les auteurs sug-

gèrent l’utilisation de couches de convolution dans le tenseur social pour le rendre plus robuste

aux instances de test non-observées pendant l’apprentissage, notamment pour le cas où les voitures
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ont des configurations proches en termes de position mais une répartition sur la grille différente. A

travers nos expériences, le pouvoir supplémentaire de généralisation du CS-LSTM serait vérifié. Il

semblerait qu’à partir d’un certain niveau de bruit sur les données d’apprentissage, le réseau par-

vient à être performant en prédiction et ce même pour des données entachées d’un bruit beaucoup

plus important que celui utilisé pour apprendre le réseau. Nous ne sommes pas parvenu à expliquer

rigoureusement un tel changement de performance en prédiction du réseau lors du passage d’un

apprentissage sans bruit à un apprentissage avec des trajectoires bruitées. Enfin, ce dernier point

est à nuancer avec la nécessité de trouver manuellement ou par le biais d’apprentissages répétés,

le niveau de bruit optimal pour les données observées. Ceci rend ainsi la mise en place du modèle

plus fastidieuse et moins évolutive par rapport aux approches reposant sur le VBMPF et MPF.

Prédiction sur un horizon de 3s
% de test du χ2 % voie correcte

MPF GMM 99.13/99.13/98.53% 92/91.02/91.02%
VBMPF GMM 98.35/96,22/95.61% 87.14/84.64/80.98%

KFE IMM 98.22/96.12/97.21% 96.78/94.43/78.86%
PF GMM 0/2.50/13.17% 30.83/19.50/18.33%
S-LSTM 97.13/74.92/57.71% 95.14/93.86/90.47%

CS-LSTM 98.22/45.61/22.92% 99.13/71.56/49.54%

MPF GMM VBMPF GMM IMM EKF
Horizon de prédiction (s) Long. RMSE Lat. RMSE Long. RMSE Lat. RMSE Long. RMSE Lat. RMSE

1 0.41/0.60/1.23 0.31/0.39/0.55 0.47/0.80/0.84 0.32/0.45/0.78 0.40/0.68/1.36 0.41/0.55/0.63
2 0.99/1.07/1.59 0.51/0.58/0.66 1.05/1.36/1.62 0.62/0.83/1.01 1.08/1.73/1.98 0.55/0.67/0.85
3 1.86/1.53/2.60 0.71/0.80/0.72 1.80/2.11/2.66 0.83/0.99/1.17 2.12/2.44/3.19 0.85/1.00/1.63

PF GMM S-LSTM CS-LTSM
Horizon de prédiction (s) Long. RMSE Lat. RMSE Long. RMSE Lat. RMSE Long. RMSE Lat. RMSE

1 26.98/23.7/28.42 3.30/2.82/3.89 0.36/1.54/1.85 0.04/0.39/0.48 0.15/0.75/1.52 0.02/0.34/0.55
2 28.12/22.52/29.98 3.22/4.27/3.93 1.01/3.32/5.67 0.17/0.68/0.72 0.52/2.34/5.31 0.12/0.98/1.00
3 39.58/17.28/32.07 4.47/5.11/4.95 1.68/6.46/9.51 0.36/0.85/0.93 0.84/4.60/9.09 0.23/1.41/1.89

FIGURE 4.11 – Performances moyennes en prédiction des algorithmes comparés. Les résultats sont
calculés sur tous les scénarios avec trois niveaux de bruit différents sur les positions observées :
aucun bruit / intervalle de confiance à 99% du bruit égal à ±1

4
× (la taille standard d’un véhicule) /

intervalle de confiance à 99% du bruit égal à ±1
2
× (la taille standard d’un véhicule). Pour chacun

des filtres, les niveaux de bruit de mesure utilisés sont les suivants : intervalle de confiance à 99%
du bruit de mesure égal à ±1

4
× (la taille standard d’un véhicule) / intervalle de confiance à 99% du

bruit de mesure égal à ±1
4
× (la taille standard d’un véhicule) / intervalle de confiance à 99% du

bruit de mesure égal à ±1
2
× (la taille standard d’un véhicule)
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(a) (b)

(c)

FIGURE 4.12 – Vue aérienne d’une prédiction à trois secondes du Social-LSTM sur le Scé-
nario 3 (trois véhicules) pour divers niveaux de bruit de mesure. (a) : Aucun bruit de me-
sure. (b)-(c) : Un intervalle de confiance sur le bruit de mesure à 99% de probabilité égal à
±1

4
× (la taille standard d’un véhicule) ou ±1

2
× (la taille d’un véhicule standard), respectivement.

Les mesures des véhicules correspondant à la vérité terrain sont représentées par des lignes en ti-
rets et des croix. Les mesures prédites du Social-LSTM sont représentées par des lignes continues
et des marqueurs ronds. Avant la prédiction, les deux trajectoires se superposent. Les voies sont
délimitées par des lignes pointillées. Les résultats sans bruit (a) sont entièrement satisfaisants, alors
que le Social-LSTM souffre beaucoup du bruit ajouté aux observations (b-c).



98



99

(a) (d)

(b) (e)

(c) (f)

FIGURE 4.13 – Vue schématique aérienne de l’application du MPF sur deux scénarios auto-
routiers pour lesquels l’intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure est de
±1

4
× (la taille d’un véhicule standard). Chaque paire de graphes étiquetée par (a),(b),. . . ,(f) affiche

(haut) la position latérale en ordonnée et longitudinale en abscisse ; (bas) La vitesse est affichée de
la même manière. Chaque véhicule est représenté par une couleur distincte. Les estimations sont
représentées par des marqueurs ronds. Les ellipses de confiance qui leur sont associées devraient
entourer les valeurs de vérité terrain (marqueurs carrés) avec une probabilité de 99%. Les boîtes
de délimitation centrées sur les estimations de position représentent la taille des véhicules corres-
pondants. Les croix de couleur représentent les particules du filtre. Les positions mesurées et le
bruit associé sont représentés par des étoiles et des ellipses en pointillés. Les voies sont droites
et délimitées par des lignes pointillées. (a-b-d-e) : Les six véhicules du Scénario 5 et du Scéna-
rio 6 sont correctement estimés sur l’ensemble du segment routier. (c-f) : Après avoir été estimé,
l’état des véhicules est correctement prédit sur un horizon de 3s. Les moyennes prédites sont sur
les bonnes voies et les covariances incluent la vérité terrain. Il convient de noter que les boîtes de
délimitation apparaissent déformées en raison du rapport long/lat important de la vue. Pour faciliter
la visualisation, le nombre de particules affichées a été réduit.
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prédiction sur un horizon de 3s
% de test du χ2 % voie correcte

S-LSTM - données bruitées ± 1

4
× (la taille standard d’un véhicule) 76.21/96.48/93.33% 92.98/96.7/96.20%

S-LSTM - données bruitées ± 1

2
× (la taille standard d’un véhicule) 75.35/95.23/94.11% 87.23/96.31/95.87%

CS-LSTM - données bruitées ± 1

4
× (la taille standard d’un véhicule) 95.24/96.49/91.81% 96.18/96.66/95.63%

CS-LSTM - données bruitées ± 1

2
× (la taille standard d’un véhicule) 95.67/94.87/94.34% 94.11/93.79/93.96%

S-LSTM - données bruitées
± 1

4
× (la taille standard d’un véhicule)

S-LSTM - données bruitées
± 1

2
× (la taille standard d’un véhicule)

Horizon de prédiction (s) Long. RMSE Lat. RMSE Long. RMSE Lat. RMSE
1 1.68/0.22/0.32 0.23/0.16/0.17 0.65/0.29/0.34 0.32/0.23/0.27
2 2.19/1.01/1.39 0.41/0.22/0.34 0.97/1.16/1.31 0.49/0.36/0.34
3 3.46/1.36/1.71 0.60/0.35/0.40 2.77/1.74/1.89 0.75/0.50/0.51

CS-LSTM - données bruitées
± 1

4
× (la taille standard d’un véhicule)

CS-LSTM - données bruitées
± 1

2
× (la taille standard d’un véhicule)

Horizon de prédiction (s) Long. RMSE Lat. RMSE Long. RMSE Lat. RMSE
1 0.19/0.22/0.31 0.13/0.16/0.18 0.40/0.29/0.32 0.26/0.27/0.29
2 0.65/0.74/0.88 0.22/0.20/0.28 1.01/3.32/5.67 0.42/0.43/0.45
3 1.21/1.36/1.83 0.37/0.35/0.42 1.46/1.28/1.46 0.60/0.56/0.57

FIGURE 4.14 – Performances moyennes de prédiction pour le S-LSTM et CS-LSTM entraînés
avec deux niveaux de bruit différents sur les données d’entrée. Les résultats sont calculés sur tous
les scénarios avec trois niveaux de bruit de mesure différents : aucun bruit de mesure / intervalle
de confiance à 99% du bruit de mesure égal à ±1

4
× (la taille standard d’un véhicule) / intervalle de

confiance à 99% du bruit de mesure égal à ±1
2
× (la taille standard d’un véhicule).
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CHAPITRE 5

APPRENTISSAGE NON SUPERVISÉ DE LA LOI DE DYNAMIQUE A PRIORI

ÉGOCENTRIQUE PAR UNE ARCHITECTURE NEURONALE INTERPRÉTABLE

5.1 Introduction

Le chapitre précédent a proposé un apprentissage supervisé de la dynamique a priori d’un égo-

véhicule en interaction. Les paramètres d’un modèle à mélange de Gaussiennes (GMM) ont été éta-

blis par une série de réseaux de neurones profonds à propagation avant (FFNNs). Pour les besoins

de cet apprentissage, une segmentation manuelle préalable des données était nécessaire. Celle-ci

fait appel à une connaissance experte pour étiqueter les trajectoires des véhicules en un ensemble

prédéfini de manœuvres. Ce processus peut s’avérer fastidieux à mesure que l’environnement où

circulent les véhicules se complexifie et que le nombre de manœuvres admissibles augmente. Afin

de permettre l’application de méthodes d’estimation et de prédiction sans nécessiter une segmenta-

tion préalable, l’apprentissage non supervisé de la dynamique égo-centrique est abordé ci-dessous,

constituant ainsi une étape vers l’utilisation potentielle de notre méthode d’estimation-prédiction

dans des environnements plus complexes tels que les intersections ou les ronds-points. Les nou-

velles méthodes et les nouveaux modèles d’apprentissage automatique étudiés doivent respecter les

objectifs d’interprétabilité établis précédemment, et doivent pouvoir être utilisés dans un schéma

d’estimation stochastique impliquant un vecteur d’état défini explicitement.

Ce chapitre traite presque intégralement de l’évolution de la partie hors-ligne du schéma global

détaillé dans la section 4.2. Nous nous concentrons donc sur l’apprentissage non supervisé hors-

ligne de la dynamique a priori de véhicules en interaction sur un segment autoroutier. Pour ce faire,

un type particulier de réseau de neurones est sélectionné afin de remplacer les FFNNs utilisés au-

paravant. Plusieurs apprentissages sont effectués, à la fois sur des données synthétiques et sur les

données HighD. Dans le cadre de notre problématique ITS, l’interprétabilité et les performances

en prédiction de ces nouveaux modèles sont étudiées en détail. La fin du chapitre propose l’incor-

poration, dans l’un des deux schémas de filtrage, de la loi de dynamique a priori égocentrique ainsi

apprise de manière non supervisée, ainsi que l’évaluation du schéma d’estimation-prédiction sur

certains scénarios autoroutiers.
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5.2 Une dynamique a priori interprétable apprise de manière non supervisée

Un système de prédiction du déplacement d’une flotte de véhicules pour l’évaluation du risque

est critique, au sens où les résultats produits peuvent engendrer des conséquences importantes pour

ses utilisateurs. Afin de justifier de son bon fonctionnement, un premier prérequis semble être la

capacité à interpréter le modèle sous-jacent pour comprendre le processus génératif des données de

sortie. Autrement dit, pour notre application, il doit être possible d’expliquer les facteurs génératifs

du mouvement futur de l’égo-véhicule.

La loi de dynamique a priori égocentrique de type GMM sélectionnée dans le chapitre 4, apprise

par des techniques neuronales, présente un certain degré d’interprétabilité. En effet, bien que la

contribution des poids et biais des FFNNs sur la production des sorties soit difficile à caractériser, le

rôle de chaque FFNN dans l’apprentissage des paramètres du GMM (poids, moyennes, covariances)

est très clair : les poids des hypothèses du GMM capturent la probabilité que l’égo-véhicule engage

telle ou telle manœuvre ; les moyenne et covariance de chaque hypothèse décrivent la distribution

du futur à un pas de l’égo-véhicule conditionnellement à la manœuvre associée.

L’objectif est donc d’apprendre de manière non supervisée une loi de dynamique a priori égo-

centrique, comme introduit dans la section 2.4. Un modèle discriminatif (voir Section 2.4.4) qui

relierait directement l’état de la flotte à un futur possible de l’égo-véhicule sans possibilité d’inter-

prétation du modèle n’a que peu d’intérêt pour notre problème. Nous nous orientons donc naturel-

lement vers les modèles génératifs profonds, qui estiment la distribution de probabilité des données

sur la base d’un nombre fini d’échantillons pour permettre ensuite la génération de nouvelles ins-

tances. Parmi la multitude de réseaux génératifs profonds proposés dans la littérature, deux grandes

familles sont particulièrement plébiscitées pour leurs performances : les Réseaux Génératifs An-

tagonistes (Generative Adversarial Networks – GANs) [131] et les Auto-Encodeurs Variationnels,

conditionnels ou non, ((Conditional) Variational AutoEncoders – (C)VAEs) [34, 35]. Les GANs

sont ancrés dans la théorie des jeux alors que les (C)VAEs reposent sur l’inférence Bayésienne

variationnelle. Une des différences fondamentales entre les deux modèles réside dans la présence

(ou non) de variables latentes. Les VAEs cherchent à encoder les facteurs génératifs d’un ensemble

de données (supposées i.i.d. selon une loi inconnue) dans des variables latentes aléatoires, et éta-

blissent la loi jointe des données et des variables latentes dans un schéma où : la loi a priori des

variables latentes est en général prédéfinie (typiquement une loi Gaussienne standard multivariée),

plus rarement apprise ; la génération des données conditionnellement aux variables latentes est cap-

turée dans un modèle dit « génératif » ; la loi postérieure des variables latentes conditionnellement

aux données est approximée par un modèle dit « de reconnaissance » ; les modèles de reconnais-

sance et génératif consistent en des lois de probabilité dont les paramètres sont délivrés par des
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réseaux de neurones entraînés conjointement et respectivement désignés par « (réseau) encodeur »

et « (réseau) décodeur ». Les CVAEs s’inscrivent dans la même veine, mais l’objectif est de carac-

tériser des données de sortie conditionnellement à des données d’entrée. Par rapport au VAE, cette

caractéristique est intéressante. Pour le problème traité dans ce chapitre, les données de sortie et

d’entrée représentent respectivement l’état futur de l’égo-véhicule et l’état de la flotte à l’instant

courant. Dans leur forme standard, les GANs ne permettent pas de mettre en correspondance des

variables latentes internes avec des données. De plus, la fonction objectif impliquée dans l’entraî-

nement des (C)VAEs étant une approximation de la vraisemblance (par rapport aux données) des

paramètres des réseaux encodeur et décodeur, il est possible de l’utiliser pour comparer différents

résultats d’apprentissage. Ce n’est pas le cas pour les GANs de par la forme de leur fonction ob-

jectif qui impose de mesurer leur performance via une étude de la qualité de leur prédictions (ou

de leur reconstructions). La mesure de la performance des GANs est un sujet actif de la littéra-

ture [132]. Enfin, les GANs requièrent un nombre conséquent de données pour converger [133].

Comme expliqué tout au long de ce chapitre, l’interprétabilité d’un (C)VAE repose précisément sur

la structuration de son espace latent.

Les (C)VAEs ont été utilisés dans de nombreuses applications où une modélisation explicite de

la distribution des données est nécessaire, comme en vision par ordinateur [134], en traitement du

langage naturel [135] ou encore dans la littérature des ITS [136]. Les performances des (C)VAEs

en terme de prédiction ainsi que leur interprétabilité potentielle semblent en faire des candidats de

choix pour l’apprentissage de la dynamique a priori égocentrique de véhicules en interaction.

5.2.1 Un auto-encodeur variationnel conditionnel pour modéliser la dynamique a priori

Les variables latentes du CVAE peuvent servir l’objectif d’interprétabilité recherché dans cette

étude. Pour notre application, ces variables doivent encoder l’information sur les manœuvres asso-

ciée aux trajectoires continues sans qu’il soit nécessaire de segmenter et étiqueter préalablement le

jeu de données. Autrement dit, le CVAE viendrait remplacer le réseau de classification accompagné

des réseaux de régression présentés dans le chapitre précédent pour appendre la dynamique a priori

de l’égo-véhicule. Si les variables latentes du CVAE vivent dans un espace de faible dimension

et encodent de manière démêlée les facteurs génératifs des manœuvres de l’égo-véhicule, alors un

opérateur humain pourrait interpréter leurs valeurs de façon à exhiber la structure profonde des

trajectoires constituant l’ensemble de données.

5.2.2 Apprentissage de représentation et variables latentes démêlées

L’apprentissage de représentation (representation learning) [137] est un domaine de l’apprentis-

sage automatique qui étudie les techniques permettant d’extraire automatiquement de l’information
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(Zero- ou Few-Shot Learning), ou bien pour la détection d’anomalies.

Pour notre problème, une représentation démêlée idéale pourrait par exemple impliquer : une

première variable latente encodant le degré d’appartenance de la trajectoire à un ensemble de ma-

nœuvres possibles ; une deuxième variable, indépendante de la première, encodant la variabilité des

comportements des conducteurs dans la réalisation de leur trajectoire, e.g.., permettant de distinguer

les conducteurs agressifs des conducteurs prudents.

5.2.3 CVAE Vanilla

5.2.3.1 Introduction

Le premier modèle implémenté pour représenter la dynamique a priori égocentrique est le

CVAE sous sa forme originale [35], ci-dessous désigné par CVAE Vanilla. Des éléments impor-

tants pour la suite sont rappelés ci-dessous.

5.2.3.2 Modélisation

On considère un ensemble de données Xdataset = {x(i), y(i)}
D

i=1 où chaque y(i) est un échantillon

d’une variable aléatoire y dont la loi est fonction de x(i). On note leur loi jointe pD(x, y). Les x(i) et

les y(i) sont considérées comme les entrées et les sorties du réseau respectivement. Le processus de

génération des données se déroule comme suit : une instance de z(i) est obtenue par échantillonnage

de la distribution a priori pθ(z|x(i)) puis y(i) est obtenue par échantillonnage d’une autre distribution

notée pθ(y|x(i), z(i)). Il est important de remarquer que y(i) et z(i) sont toutes les deux conditionnées

par une entrée connue. La loi jointe des vecteurs de sortie et des variables latentes s’écrit donc

pθ(y, z|x) = pθ(y|x, z)pθ(z|x). (5.1)

Les densités de probabilité pθ(z|x) et pθ(y|x, z) sont spécifiées via des fonctions du vecteur θ des

paramètres d’un réseau de neurones faisant l’objet d’un apprentissage.

En marginalisant par z dans (5.1), on obtient donc le modèle génératif des sorties conditionnel-

lement aux entrées :

pθ(y|x) =

∫

pθ(y|x, z)pθ(z|x)dz. (5.2)

5.2.3.3 Estimation des paramètres via la borne inférieure variationnelle de l’évidence

Afin de produire des trajectoires vraisemblables quant au jeu de données, il est nécessaire d’es-

timer les paramètres θ du modèle. L’équation (5.2) met en exergue deux problèmes liés à ce proces-

sus : comment inférer la distribution de la variable latente z capturant l’information sur le processus
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estimés, via une approximation. Les équations suivantes sont en vigueur

log pθ(y|x) = L(x, y, θ, φ)−DKL(qφ(z|x, y)||pθ(z|x, y)), (5.4)

avec L(x, y, θ, φ) = Ez∼qφ(z|x,y)[log pθ(y|x, z)]−DKL(qφ(z|x, y)||pθ(z|x)). (5.5)

Le second terme de (5.4) est la divergence de KullBack-Leibler (KLD) de la loi postérieure du

vecteur des variables latentes vers le modèle décodeur. En raison de la positivité de toute KLD, le

premier terme de (5.4) constitue une borne inférieure de la log-évidence, appelée « borne inférieure

de l’évidence » (Evidence Lower BOund – ELBO). Cette borne et ses dérivées par rapport aux pa-

ramètres θ et φ sont estimés à l’aide de l’algorithme de descente de gradient stochastique Bayésien

variationnel (Stochastic Gradient Variational Bayes – SGVB) [34]. Ces estimés servent ensuite à

maximiser l’objectif d’apprentissage du CVAE. L’équation (5.5) développe l’ELBO comme la dif-

férence de deux termes. Le second, qui est la KLD de la loi a priori du vecteur des variables latentes

vers le modèle encodeur, peut être exprimé analytiquement dès lors que ces lois sont Gaussiennes.

Le premier terme, généralement appelé « erreur de reconstruction », peut être approché en tirant

aléatoirement L échantillons z(l), (l = 1, 2, . . . , L) i.i.d. selon qφ(z|x, y), ce qui conduit à l’ELBO

empirique

L̃(x, y, θ, φ) =
1

L

L
∑

l=1

log pθ(y|x, z
(l))−DKL(qφ(z|x, y)||p(z|x)), (5.6)

où z(l) = gφ(x, y, ǫ
(l)), et ǫ(1), . . . , ǫ(L)

i.i.d.
∼ p(ǫ). (5.7)

La méthode (5.7) d’obtention des échantillons z(l), . . . , z(L) est appelée « astuce de reparamérisa-

tion » (« reparametrization trick »). Elle nécessite naturellement la définition d’une loi p(ǫ) et d’une

fonction gφ(.) adéquates, ce qui ne pose pas de problème si le modèle encodeur est Gaussien. Si

gφ(.) est déterministe et différentiable, alors le gradient de l’ELBO empirique par rapport aux vec-

teurs de paramètres θ, φ peut être calculé et permettre un entraînement des réseaux encodeur et

décodeur. En pratique, lors de l’apprentissage, le nombre d’échantillons L est fixé à 1.

Le processus d’apprentissage des CVAEs peut être vu comme l’estimation des paramètres op-

timaux du modèle qui reconstruisent le plus fidèlement les sorties y conditionnellement aux en-

trées x et à un « code » latent représenté par les valeurs possibles de z. En pratique, la dimension

choisie pour le codage latent est très inférieure à celle des entrées et sorties. Les deux termes

de la fonction objectif (5.5) peuvent être interprétés comme deux sous-objectifs en compétition,

au sens où DKL(qφ(z|x, y)||pθ(z|x)) agit comme un régularisateur de l’objectif de reconstruction

Ez∼qφ(z|x,y) log pθ(y|x, z), enjoignant l’encodeur à se rapprocher de la loi a priori du vecteur des
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variables latentes.Une fois les paramètres du réseau appris, l’inférence peut être réalisée. Durant

ce processus, le modèle encodeur n’est pas utilisé. La variable latente z est échantillonnée selon

pθ(z|x) ou pθ(z) (ci-après désignés par l’anglicisme « prior ») puis le décodeur pθ(y|x, z) génère

ensuite une instance de la variable de sortie y.

5.2.3.4 Le cas d’un CVAE avec encodeur et décodeur Gaussiens et un prior non-appris

Par la suite, nous supposerons que les réseaux de neurones encodeur et décodeur sont des ré-

seaux de neurones à propagation avant (FFNNs) qui produisent tous les deux en sortie les moyennes

et matrices de covariance diagonales de distributions Gaussienne multivariées, respectivement :

qφ(z|x, y) = N (z;µenc(x, y;φ), diag(σ
2
enc(x, y;φ))) (5.8)

et pθ(y|x, z) = N (y;µdec(x, z; θ), diag(σ
2
dec(x, z; θ))). (5.9)

où l’opérateur diag(·) est défini tel que diag(v) = IN ⊙ (vTu) avec IN la matrice identité de

dimension N ×N , v = [v1, . . . , vN ] ∈ R
N et u = [1, . . . , 1] ∈ R

N et où ⊙ indique l’opération du

produit terme à terme. µenc, µdec, σ2
enc et σ2

dec sont tous des vecteurs. Par abus de notation, σ2
enc et

σ2
dec désigne ici le vecteur des carrés terme à terme de σenc et σdec respectivement.

Le réseau encodeur paramétré par φ établit la loi du vecteur z ∈ R
N de N variables latentes

Gaussiennes mutuellement indépendantes, de moyennes et variances respectives µ1,enc, . . . , µN,enc

et σ2
1,enc, . . . , σ

2
N,enc (composantes des vecteurs µenc et σ2

enc dans (5.8)) si ses sorties yµ1
enc, . . . , y

µN
enc et

y
σ2
1

enc, . . . , y
σ2
N

enc sont unies à ces quantités par

µi,enc = yµi
enc et σi,enc = exp (y

σ2
i

enc), i = 1, . . . , N. (5.10)

Les sorties du réseau décodeur sont définies de la même manière pour produire le vecteur de

moyennes µdec et de variances σ2
dec dans (5.9). Le prior est la distribution Gaussienne multiva-

riée standard pθ(z) ∼ N (0N , IN) avec 0N = [0, . . . , 0]T ∈ R
N . L’astuce de reparamétrisa-

tion sous-jacente à l’obtention des échantillons z(1), . . . , z(L) est telle que z(l) = gφ(x, y, ǫ
(l)) =

µenc(x, y) + σenc(x, y) ⊙ ǫ(l) où ǫ(l) ∼ N (0N , IN). De plus, puisque le prior et l’encodeur sont

tous les deux Gaussiens, la KLD dans l’ELBO peut être calculée analytiquement, de sorte qu’elle
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s’écrive

L̃(x, y, θ, φ) =
1

N

L
∑

l=1

logN (y;µdec(x, z
(l); θ), diag(σ2

dec(x, z
(l); θ)))

+
1

2

N
∑

i=1

(1 + log (σ2
i,enc(x, y;φ))− µi,enc(x, y;φ)

2 − σ2
i,enc(x, y;φ)), (5.11)

où L est le nombre d’échantillons de z. Enfin, le processus génératif des données de l’équation

(5.2) peut être réécrit comme suit :

pθ(y|x) =

∫

N (y;µdec(x, z; θ), diag(σ
2
dec(x, z; θ)))N (z;0N , IN)dz. (5.12)

Cette forme met en évidence la capacité du CVAE à apprendre une fonction qui relie des données

d’entrée à une distribution potentiellement multimodale sur les données de sortie (« one-to-many

mapping »). Ici, les y sont générées via un mélange de Gaussiennes infini : le prior sur les variables

latentes fait office de distribution des probabilités des hypothèses (en nombre infini) du mélange ;

les paramètres de chaque hypothèse sont définis par le décodeur et naturellement conditionnés

par z. C’est sous cette forme particulière que le CVAE est considéré dans les parties suivantes.

Si le réseau de vecteur de paramètres θ est également en charge de l’apprentissage du prior

pθ(z|x), alors, conditionnellement aux entrées, une plus grande fidélité peut être envisagée dans la

génération des sorties relativement à la vérité terrain. Cependant, afin de renforcer la dépendance

du décodeur aux variables latentes, celles-ci doivent contenir de l’information utile à la génération

de y qui n’est pas déjà présente dans les entrées x. En procédant à l’apprentissage du prior, il est

possible que les variables latentes dépendent uniquement des entrées x. Dans cette étude afin de

favoriser au maximum l’encodage d’information par le CVAE, la distribution a priori des variables

latentes ne sera jamais apprise.

5.2.3.5 La distribution postérieure agrégée des variables latentes

La distribution postérieure agrégée des variables latentes (latent aggregated posterior distribu-

tion) appelée aussi encodeur agrégé (aggregated encoder). Elle est définie par

q
agg
φ (z) = Ex,y∼pD(x,y)qφ(z|x, y) ≈

1

M

M
∑

i=1

qφ(z|x
(i), y(i)), (5.13)

avec x(i), y(i) représentant le iième échantillon i.i.d. de x, y distribués selon pD(x, y). Le nombre total

d’échantillons utilisé pour approcher l’espérance est donné par M . L’analyse de la distribution de
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q
agg
φ (z) est primordiale dans le cadre des objectifs d’interprétabilité considérés ici et ce pour au

moins deux raisons. En théorie, à l’issue de l’apprentissage, la distribution postérieure agrégée et

le prior des variables latentes doivent être similaires. Cependant, dans la pratique, il est possible

que ça ne soit pas le cas comme ce sera vu tout au long du chapitre pour plusieurs problèmes

considérés. Dans notre cas où le prior n’est pas appris, la distribution q
agg
φ (z) doit être comparée

avec Ex∼pD(x,y)[p(z|x, y)] = p(z). Via cette comparaison, il est donc possible de s’assurer que les

codes latents produits respectent la structure imposée par le choix du prior. De plus, la distribution

postérieure agrégée renseigne sur la capacité des variables latentes à être interprétées. En effet,

l’équation (5.13) définit un mélange de Gaussiennes fini représentant la distribution moyenne de

l’encodeur dont la répartition de ses composants équipondérés partitionnent l’espace latent de façon

à ce qu’un opérateur humain puisse en extraire de l’information.

5.2.4 Validation du CVAE Vanilla sur l’apprentissage de données synthétiques de dyna-

mique

Afin d’illustrer le mécanisme d’apprentissage du CVAE, tout en validant son implémentation,

une évaluation du modèle est effectuée sur des données synthétiques.

5.2.4.1 Les données synthétiques

Les données sont générées de façon à représenter une dynamique simplifiée facile à interpréter

tout en restant pertinente par rapport à celle d’un véhicule en interaction sur un segment routier.

Elles représentent des positions dans un système d’axe bi-dimensionnel et ensemble elles consti-

tuent un problème de régression de trajectoires à un pas combiné à un problème sous-jacent de

classification vis-à-vis des catégories de ces mêmes trajectoires. Il est important de rappeler que

dans le cas général, les classes ne sont pas disponibles. Le jeu de données synthétiques est com-

posé d’un ensemble de paires (entrées, sorties) et i.i.d. selon la loi jointe pD(x, y) définie par

x ∼pD(x) = N

(

x;

[

0

0

]

,

[

σ2
x 0

0 σ2
x

])

(5.14)

y ∼pD(y|x) =
1

2
N

(

y;

[

µyd1(x)

µyd1(x)

]

,Σ1(x)

)

+
1

2
N

(

y;

[

µyd2(x)

µyd2(x)

]

,Σ2(x)

)

, (5.15)

où σ2
x fixé, conditionne l’étalement des données d’entrée autour de l’origine. Les échantillons de

y sont construits à partir de ceux de x, une symétrie centrale se réalisant sur le point échantillon

x. Les deux moyennes µyd1 et µyd2 sont sélectionnées de façon à être d’un côté ou de l’autre de

la symétrie à une distance choisie aléatoirement de la moyenne de x. Les matrices de covariances





112

5.2.4.3 Résultats

La Figure 5.4 illustre les résultats du CVAE obtenus depuis l’apprentissage sur données synthé-

tiques. Une RMSE de 8.10−2 est obtenue sur la prédiction en position. En plus des résultats corrects

en prédiction du modèle appris, il est intéressant d’analyser les prédictions ypred en fonction de la

valeur échantillonnée de z = (z1, z2) pour mettre en évidence la façon dont les variables latentes

encodent ou non les facteurs génératifs des données. La Figure 5.4c présente une structure évidente

quant à la génération des données par rapport à la valeur de la variable latente z2. Cette variable

semble avoir encodé l’axe horizontal. Afin de rapprocher le problème de l’apprentissage sur don-

nées synthétiques de l’apprentissage des trajectoires véhiculaires, le dégradé continu allant du jaune

au violet peut être interprété comme représentant le degré d’appartenance d’un point prédit à une

classe de manœuvre spécifique. Dans ce cas, deux manœuvres hypothétiques sont repérées par les

couleurs jaune-vert et bleu-violet. Depuis cette structure, il est possible de générer des prédictions

pour une des classes de manœuvre extraites depuis l’apprentissage de représentation.

A l’inverse, les sorties du CVAE selon z1 sont plus difficilement interprétables et ne mettent pas

en évidence une structure saillante dans les données. En effet, dans la Figure 5.4b, le dégradé de

couleur continu s’est transformé en un nuage dont la couleur de chacun des points est indépendante

de leur position et de la valeur prise par cette composante latente. L’analyse de l’approximation

de la distribution postérieure agrégée des variables latentes q
agg
φ (z) explique cette différence de

structure dans les composantes de z. A partir de la Figure 5.4d. en supposant une marginalisa-

tion de l’encodeur agrégé par z2, la distribution obtenue ferait correspondre un nombre important

d’instances de données d’entrée-sortie à des valeurs similaires de z1. En d’autres termes, lors de

l’apprentissage, l’encodeur a encodé peu d’information sur les données dans l’axe représenté par le

domaine de z1. Pour deux couples (xpred, ypred) résultant de la prédiction du CVAE et similaires en

position d’entrée et de sortie, la valeur pouvant être prise par z1 pour chacun des couples s’étend

aléatoirement sur de longs segments. En revanche, en supposant une marginalisation de z selon z1,

la distribution obtenue serait un mélange de Gaussiennes équipondéré qui couvre partiellement le

domaine de la distribution a priori p(z2). Les groupes de moyennes et de covariances de l’encodeur

sur l’axe de z2 représentent la structure apprise. Plusieurs regroupements distincts de codes latents

sont présents sur le graphe de l’encodeur agrégé et il est donc possible d’identifier deux manœuvres

hypothétiques depuis ces données non-labélisées. En considérant conjointement les deux compo-

santes de la distribution du postérieure agrégé des variables latentes, il semble possible de séparer

l’espace latent d’un axe allant du nord-est au sud-ouest.

Il est important de noter que, bien qu’une des variables latentes semble avoir encodé de l’infor-

mation, la forme de l’encodeur agrégé n’est pas satisfaisante avec une faible couverture du domaine

de la distribution a priori sur les variables latentes. De plus, l’encodeur produit des distributions
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5.2.5 Apprentissage de la dynamique égocentrique de véhicules en interaction avec le CVAE

Vanilla

5.2.5.1 Les données HighD

Une fois l’apprentissage du CVAE Vanilla validé sur des données synthétiques, un nouvel ap-

prentissage est effectué sur des données réelles de trajectoires avec le jeu de données HighD qui

sont censées être des trajectoires du vecteur d’état, dans la même veine que dans le Chapitre 4. En

reprenant les notations choisies dans la section précédente, le vecteur d’entrée x représente l’état

de la flotte de véhicules à l’instant n−1. Le vecteur de sorte y désigne le sous-vecteur caractérisant

l’état de l’égo-véhicule à l’instant n de façon que le CVAE permette d’apprendre de manière non

supervisée le modèle de transition égocentrique. L’ensemble
{(

x
k

n−1
, {xl

n−1
}
Vl∈Nn−1(Vk)

, xk
n

)}

extrait

depuis HighD constitue les données d’apprentissage du CVAE. Les entrées et sorties du CVAE sont

similaires à celles utilisées pour les réseaux de régression présentés dans la section 4.7.1.1. Cepen-

dant ici, aucune information sur la manœuvre discrète relative à la trajectoire continue n’est établie

de manière supervisée. Le modèle de dynamique a priori présenté dans l’équation (4.3) s’écrit

désormais

p(xk
n|x

k
n−1, {x

l
n−1}Vl∈Nn−1(Vk)

) =
∫

N (xk
n;µdec(x

k
n−1, ⋄, z), diag(σ

2
dec(x

k
n−1, ⋄, z)))N (z;0N , IN)dz,

où ⋄ = {xl
n−1}Vl∈Nn−1(Vk)

. (5.16)

En conséquence de ces notations, l’ELBO dans (5.11) utilisée dans la fonction objectif s’écrit

désormais

L̃(xk
n, (x

k
n−1, {x

l
n−1}Vl∈Nn−1(Vk)

), θ, φ) :=

1

N

L
∑

l=1

logN (xk
n;µdec(x

k
n−1, ⋄, z

(l); θ), diag(σ2
dec(x

k
n−1, ⋄, z

(l); θ)))

+
1

2

N
∑

i=1

(1 + log (σ2
i,enc(x

k
n, x

k
n−1, ⋄;φ))− µi,enc(x

k
n, x

k
n−1, ⋄;φ)

2 − σ2
i,enc(x

k
n, x

k
n−1, ⋄;φ)),

où ⋄ = {xl
n−1}Vl∈Nn−1(Vk)

. (5.17)

Dans les deux équations précédentes, z fait bien entendu référence aux variables aléatoires latentes

internes au modèle utilisé pour représenter la dynamique a priori et non aux variables observées

dans le cadre d’un schéma d’estimation stochastique comme présenté au chapitre précédent.
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Dans cette première tentative d’apprentissage de la dynamique en interaction d’un égo-véhicule,

deux apprentissages sont réalisés à des pas de temps différents, Ts = 0.53s et Ts = 1.06s. Utilisés

dans le contexte d’estimation sur les données HighD, ces deux pas temporels permettent de filtrer

l’état de la flotte pendant suffisamment d’instants avant de réaliser la prédiction.

Comme pour l’apprentissage sur données synthétiques, le CVAE Vanilla utilisé est composé

d’un encodeur et d’un décodeur tous les deux Gaussiens impliquant des FFNNs. Les dimensions

des couches d’entrée et de sortie des réseaux sont adaptées aux nouvelles données utilisées. De par

l’augmentation des dimensions de x et y, la capacité du CVAE est augmentée avec pour chacune

des couches cachés 128 neurones. La fonction d’activation utilisée pour l’ensemble des couches ca-

chées est LEAKYRELU. La distribution a priori des variables latentes n’est pas apprise et sa forme

est celle d’une distribution Gaussienne standard bivariée. Par la suite, sauf si précisé, la distribution

a priori des variables latentes pour l’apprentissage sur les données HighD restera identique.

Enfin, afin de prendre en compte la topologie et la sémantique de la route sur laquelle les

véhicules se déplacent, un réseau de neurones supplémentaire est utilisé et entraîné en même temps

que le CVAE. Ce dernier repose sur l’utilisation de couches de convolution réalisant l’extraction

automatique d’information sur l’environnement depuis un patch d’image capturé autour de l’égo-

véhicule. L’Annexe B présente le fonctionnement de l’extraction de l’information sémantique pour

notre étude. Par la suite, le vecteur d’information produit par le réseau est concaténé au vecteur

d’entrée du réseau.

5.2.5.2 Résultats

Après l’apprentissage du CVAE Vanilla sur les données HighD, il est intéressant de compa-

rer les résultats obtenus en prédiction de la même manière que pour les données synthétiques. La

Figure 5.5 illustre les résultats en prédiction sur une scène autoroutière aléatoire obtenus par le

CVAE entraîné avec des données dont le pas de temps est égal à Ts = 0.53s. L’encodeur agrégé

de ce même réseau est représenté dans la Figure 5.6. La loi de l’encodeur est ici indépendante du

couple de données sur lequel elle est conditionnée, ce qui constitue naturellement un problème.

Afin de valider les modèles appris sur ces données, le calcul des RMSEs en position et vitesse

est effectué. Comme expliqué au chapitre précédent (Section 4.7.1.3), dans le cadre des objectifs

d’explicabilité revendiqués, un test du khi-deux « approximatif » sur l’erreur de transition d’état

quadratique normalisée est effectué pendant l’apprentissage de tous les CVAEs présentés. Un test

positif indique que l’état actuel du véhicule cible peut être considéré comme un échantillon de la

densité de probabilité Gaussienne produite par le réseau à l’aide d’un seul échantillon de z. Les

données de test sont obtenues sur un ensemble de trajectoires qui ne servent pas à l’apprentissage

du réseau. Enfin, un test du khi2 « approximatif » plus élaboré pourrait être effectué pour détecter
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un éventuel échec d’apprentissage de la part du CVAE. En effet, la loi de dynamique égocentrique

apprise s’écrivant comme un mélange infini d’hypothèses gaussiennes dont les poids sont les va-

leurs de la densité de probabilité des variables latentes, un tel test approximatif pourrait consister

en : l’échantillonnage d’un nombre fini J d’échantillons de z ; l’approximation de la loi de dyna-

mique égocentrique comme une GMM de J lois de type décodeur ; l’approximation de cette GMM

par la loi Gaussienne de mêmes moments (« moment-matched ») ; l’implémentation d’un test de

chi2 sur la base de cette loi. Dans ce manuscrit seul le premier test du khi2 présenté est effectué.

Le test du khi2 « approximatif » réalisé avec plusieurs échantillons de z est laissé pour des travaux

futurs.

Pour le CVAE Ts = 0.53s, les RMSEs en position (m) et en vitesse (m.s−1) sont de 0.02 et

0.07 respectivement. Le pourcentage de tests corrects du khi-deux est lui de 91%. Pour le CVAE

Ts = 1.06s, les RMSEs en position et en vitesse sont de 0.06 et 0.08 respectivement. Le pourcen-

tage de tests corrects du khi-deux est lui de 89%. Bien que les métriques de performances pour les

deux modèles avec les deux pas de temps soient bonnes, l’encodage appris n’est pas satisfaisant. En

effet, comme l’illustrent les Figures 5.5 et 5.6, aucune information sur les données de trajectoires

ne semble être encodée dans les variables latentes. La prédiction en position et en vitesse ne dépend

pas de la valeur prise par z. Les paramètres de la distribution de la trajectoire y sont entièrement

déterministes et semblent dépendre uniquement des entrées x du réseau. Cette conclusion est iden-

tique quel que soit le pas de temps considéré. Deux remarques peuvent être établies concernant le

processus génératif du CVAE pour notre problème. De bonnes RMSEs, de bons pourcentages de

tests du khi-deux et un décodeur indépendant de z semblent indiquer que la dynamique a priori

de l’égo-véhicule n’est pas un mélange infini de Gaussiennes et peut se modéliser avec une seule

Gaussienne. Enfin, aux pas de temps considérés, il est peut-être difficile pour le réseau d’apprendre

une distribution multimodale via les variables latentes de par le peu de variété dans les états fu-

turs des véhicules conditionnellement aux manœuvres i.e. le futur à un pas des véhicules peut être

représenté facilement par une Gaussienne multivariée, de fait unimodale.
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FIGURE 5.5 – Sorties du CVAE Vanilla avec Ts = 0.53s obtenues pour une instance des données
HighD. Le cercle bleu représente la position de l’égo-véhicule en entrée du réseau à l’instant cou-
rant (la vitesse n’est pas représentée). Le point vert représente la vérité terrain en termes de position
et vitesse futures. Les points orange sont les positions des véhicules appartenant au voisinage de
l’égo-véhicule en entrée du réseau à l’instant courant. Pour un vecteur d’entrée et pour différentes
réalisations du vecteur des variables latentes dans son prior, les ellipses de confiance à 99% as-
sociées au décodeur sont affichées. La couleur de ces éléments graphiques dépend de la valeur
prise par une des composantes du vecteur des variables latentes. Ici, seules les prédictions selon
les valeurs de z1 sont affichées. Les couleurs choisies couvrent le domaine de la variable latente
Gaussienne en allant uniformément du violet au jaune. Les ellipses affichées sont confondues et
indiquent que le décodeur ne dépend pas de z1.
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x et y différents de ceux utilisés dans la section précédente. Ces différentes expérimentations sont

décrites dans les sous-parties suivantes.

5.2.6.1 Apprentissage faiblement supervisé avec équilibrage des données à partir de la segmen-

tation en manœuvres

En utilisant les données segmentées avec la méthode de la section 4.4.1, il est possible d’équi-

librer les données de trajectoires en termes de fréquence des manœuvres présentes dans le jeu de

données non étiquetées. Dans ce cas, l’apprentissage est défini comme faiblement supervisé : le

modèle n’a pas accès à l’information sur les manœuvres mais le jeu de données est prétraité avec

cette information. Le fort déséquilibre dans la fréquence des classes de manœuvres observé dans

les données HighD peut être à l’origine des mauvaises performances du CVAE Vanilla [143]. Dans

[144], les auteurs ont recours à un rééquilibrage des données couplé à l’utilisation d’un modèle issu

de la fusion d’un CVAE et d’un réseau antagoniste génératif (Generative Adversarial Network –

GAN) pour partitionner l’espace latent selon les classes d’un problème d’apprentissage supervisé.

Afin de mitiger simplement ce déséquilibre, comme pour l’apprentissage supervisé, les futurs en-

traînements sont effectués avec le même profil de rééchantillonnage des classes de trajectoires : la

classe forward est sous-échantillonnée de 85% alors que les classes sheer_in et sheer_out

sont toutes les deux sur-échantillonnées de 25%.

Dans les sections suivantes, les résultats présentés par défaut sont obtenus depuis un appren-

tissage sur le jeu de données équilibré. Les réseaux reportant de bonnes performances en termes

de séparation des variables latentes seront ensuite entraînés avec l’ensemble des données HighD

pour être ensuite ré-évalués sur le jeu de données équilibré afin de s’assurer que sur des scénarios

routiers complexes, avec beaucoup de changements de voie, les performances des modèles appris

restent acceptables.

5.2.6.2 Ajout des accélérations au sous-état des véhicules

Ici, l’accélération longitudinale ax et l’accélération latérale ay sont ajoutées aux sous-vecteurs

d’état associés à chaque véhicule. Un apprentissage du CVAE Vanilla est réalisé avec la même

paramétrisation présentée dans la section précédente. Les résultats en prédiction obtenus après

l’apprentissage du CVAE Vanilla avec ces nouvelles données sont similaires à ceux obtenus précé-

demment. Les variables latentes ne sont pas utilisées pour la génération structurée des sorties. Un

score de 63% est obtenu pour le test du khi-deux et les RMSEs sont de 4.10−2 en position, 0.01

en vitesse et 0.03 en accélération pour Ts = 0.53s. Au regard du test du khi2 effectué, les distri-

butions prédites sont trop optimistes vis-à-vis de la véritable distribution future de l’égo-véhicule

et ceci pourrait entraver les performances des algorithmes de prédiction présentées au chapitre 4
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en limitant les futurs considérés pour l’état de l’égo-véhicule lors de l’étape de propagation des

particules.

5.2.6.3 Ajout de l’orientation et de la vitesse angulaire au sous-état des véhicules

Afin de faciliter la comparaison avec les méthodes de prédiction trajectoire-vers-trajectoire pré-

sentes dans l’état de l’art [71, 72, 73] l’état de chaque véhicule n’inclut aucune information sur son

orientation, les véhicules sont considérés comme omnidirectionnels. Ceci peut être également jus-

tifié par le besoin d’un sous-état simplifié mais également de par le segment autoroutier considéré

où les véhicules évoluent avec des vitesses angulaires faibles.

Un nouvel apprentissage est réalisé en incluant dans le sous-vecteur d’état associé à chaque vé-

hicule son orientation et sa vitesse angulaire. En prenant en compte l’orientation, le CVAE Vanilla

ne parvient toujours pas à encoder d’information pertinente sur la trajectoire de l’égo-véhicule. Un

score de 58% est obtenu pour le test du khi-deux et les RMSEs sont de 0.02 en position, 0.06 en

vitesse et 6.10−4 en vitesse angulaire pour Ts = 0.53s. Comme pour l’apprentissage avec les accé-

lérations, ces résultats sont trop optimistes en terme de dynamique a priori égocentrique pour que

le modèle appris soit exploitable.

5.2.6.4 Prise en compte des contraintes de non-holonomie des véhicules

Une nouvelle modification repose sur la prise en compte dans le modèle des contraintes ciné-

matiques de non-holonomie, qui rendent compte du fait que chaque véhicule roule sans glisser en

demeurant tangent à sa trajectoire. L’objectif ici est d’apprendre, via un CVAE, à relier l’état de

la flotte de véhicules à l’instant courant à une commande de l’égo-véhicule permettant d’obtenir

son état à l’instant suivant tout en respectant la contrainte de non-holonomie sur son mouvement.

Pour ce faire, un modèle cinématique unicycle étendu [145] (ce modèle s’apparente également à

un modèle à accélération et à vitesse de rotation constantes (Constant Turn Rate and Acceleration

– CTRA)) est adopté pour représenter la dynamique de l’égo-véhicule. Celui-ci s’écrit
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, (5.18)

où x et y représentent la position du véhicule, v sa vitesse curviligne et φ son orientation. Le vecteur

de commande est constitué de l’accélération curviligne a et de la vitesse de rotation ω de l’égo-

véhicule. Comme la loi de dynamique est exprimée entre deux instants, une discrétisation de la
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dynamique est effectuée en considérant constantes les commandes entre chaque instant. Le pas de

temps est égal à Ts = 0.53s. Le CVAE appris fait donc correspondre l’état de la flotte de véhicules

à un instant avec la distribution de probabilité du vecteur de commande qui amène le véhicule dans

l’état suivant. L’Annexe C détaille comment obtenir le modèle à temps discret par discrétisation du

modèle à temps continu (5.18) sous l’hypothèse de blocage à l’ordre 0 de la commande de l’égo-

véhicule. En dépit de cette modification, le CVAE Vanilla ne parvient toujours pas à encoder de

l’information dans la distribution de z. Une hypothèse peut être faite sur le pas de temps considéré

rendant encore plus difficile la séparation des commandes qui différencient le déplacement des

véhicules en termes de manœuvres. En effet, à un pas de temps faible, la différence de commande

parmi les manœuvres est faible. En ce qui concerne la prédiction, après intégration des commandes

pour obtenir l’état à l’instant suivant, le pourcentage de tests positifs du khi-deux est inférieur à

75%.

5.2.6.5 Conclusion

Comme vu à travers les modifications précédentes, il semble que ni l’augmentation du vecteur

d’état des véhicules ni la prise en compte des contraintes sur le mouvement des véhicules n’ait

d’impact positif significatif quant à la structuration des variables latentes apprise. Et ce, même

dans le cas où le jeu de données d’apprentissage est rééquilibré. Ce phénomène limitant pour notre

objectif d’interprétabilité est exploré en détails dans les parties suivante. Par la suite, et ce jusqu’à la

section 5.3.4.2, seul le pas de temps Ts = 1.06s est appliqué pour la construction de l’ensemble des

données de trajectoire HighD. Ceci est fait afin de maximiser les différences dans les données entre

les différentes manœuvres tout en gardant un pas de temps raisonnable pour effectuer l’estimation

et la prédiction des trajectoires.

5.2.7 L’« effondrement du postérieur » dans le CVAE Vanilla

Pendant l’apprentissage, le réseau encodeur cherche à modéliser, au travers des variables la-

tentes, des facteurs permettant une interprétation du processus génératif des données. Malheureu-

sement, la qualité et le nombre de ces facteurs latents appris sont négativement impactés par un

phénomène connu sous le nom d’effondrement du postérieur (posterior collapse) [146, 147, 148],

dans lequel le modèle génératif apprend à ignorer un sous-ensemble (ou l’ensemble complet) des

variables latentes. Ici le terme « postérieur » désigne la loi postérieure des variables latentes repré-

senté par l’encodeur et ne doit pas être compris en tant qu’encodeur agrégé.

Dans le cas du CVAE Vanilla, le problème d’effondrement du postérieur intervient lorsque la

procédure d’apprentissage fait correspondre le postérieur des variables latentes à leur distribution a
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priori de sorte que

qφ(z|x, y) ≈ pθ(z). (5.19)

Ce comportement est indésirable puisque depuis cette solution dégénérée aucune interprétation des

variables latentes ne peut être effectuée. Dans ce cas où aucune information n’est distillée dans

les variables latentes, le décodeur les ignore pour la prédiction/reconstruction. Dans les cas où le

décodeur ignore les variables latentes, pour une instance en entrée fixée x et deux échantillons

distincts zi et zj , le processus génératif du CVAE Vanilla vérifie

pθ(yi|x, zi) ≈ pθ(yj|x, zj). (5.20)

Une des premières méthodes de résolution de la littérature reposaient sur une diminution de la

capacité du décodeur [149, 150]. Des tests préliminaires ont été effectués pour notre problème avec

des CVAEs Vanilla et des décodeurs dotés d’un faible pouvoir de représentation avec un nombre de

paramètres réduit. Les résultats en prédiction obtenus ne sont pas acceptables et le gain en structure

dans les variables latentes n’est pas suffisant.

Il existe donc un nombre important de travaux dans la littérature qui cherche à diminuer l’ef-

fondrement du postérieur en modulant l’effet du terme de divergence dans l’ELBO [146, 151, 152,

153]. Ces travaux suggèrent que l’effondrement postérieur est causé par le terme de divergence

KL dans la fonction objectif représenté par l’ELBO. En effet, celui-ci encouragerait directement

la distribution de l’encodeur à correspondre à celle du prior. Afin d’éliminer l’effondrement du

postérieur, différentes modifications du CVAE Vanilla sont considérées par la suite.

5.3 Améliorations et modifications du CVAE Vanilla pour limiter l’effondrement du posté-

rieur

5.3.1 Discrete-CVAE

5.3.1.1 Présentation du modèle

Une première modification est entreprise sur le CVAE Vanilla. Celle-ci consiste à remplacer

les variables latentes continues par des variables latentes discrètes. Le modèle de transition appris

sera ainsi un mélange de Gaussiennes avec un nombre fini d’hypothèses K. Le prior choisi pour

les variables latentes est une distribution uniforme discrète, soit pθ(z) = U(1, K). Intuitivement,

la conduite peut être vue comme une série de choix discrets de manœuvres dont la réalisation

forme une trajectoire continue. Imposer au réseau une forme discrète pour les variables latentes

peut être vue comme une modification simple du CVAE Vanilla permettant l’apprentissage d’une

dynamique a priori avec une structure pertinente pour notre problème. Compte tenu du prior choisi,
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les hypothèses sur les manœuvres pour la génération sont équipondérées. Soit Z le vecteur de

variables latentes discrètes du Discrete-CVAE, l’encodeur s’écrit maintenant

qφ(Z|x, y) = Cat(Z|πenc(x, y;φ)) (5.21)

où Cat désigne la distribution catégorielle. Il implique un réseau de neurones paramétré par φ dont

le vecteur des sorties est constitué des approximations des probabilités a posteriori des K valeurs

admissibles de Z notées π1,enc, . . . , πK,enc. Le décodeur reste défini comme pour le cas du CVAE

Vanilla. L’optimisation des paramètres du réseaux se fait via la moyenne sur le jeu de données de

la fonction de coût suivante

Ldiscrete(x, y, θ, φ) =
K
∑

k=1

logN (y;µdec(x, Z = k), diag(σ2
dec(x, Z = k))qφ(Z = k|x, y)

+
K
∑

k=1

{(

logK − log (πk,enc(x, y;φ))
)

πk,enc(x, y;φ)
}

. (5.22)

L’espérance selon l’encodeur du log-pdf du modèle de reconnaissance est maintenant calculée di-

rectement sans nécessiter l’astuce de reparamétrisation n’est donc plus nécessaire. Le premier terme

dans l’équation (5.22) est calculé en alimentant le décodeur avec un vecteur d’encodage 1 parmi

n représentant la valeur prise par Z. Le deuxième terme calcule analytiquement la divergence KL

entre l’encodeur et le prior sur Z. La fonction objectif de ce modèle peut être calculée analytique-

ment en un temps acceptable lorsque le nombre de valeurs que peut prendre Z est inférieur à 100.

Le Discrete-CVAE présenté ici peut être vu comme un cas simplifié de l’approche présentée dans

[154]. Dans [155] les auteurs proposent des modèles de CVAEs avec des variables latentes discrètes

sans fixer d’a priori sur la cardinalité du domaine de Z. L’implémentation du Discrete-CVAE a été

préalablement validée sur des données synthétiques.

5.3.1.2 Apprentissage et résultats sur les données HighD

Les résultats avec ce nouveau modèle sur les données HighD sont décevants. Plusieurs confi-

gurations d’apprentissage sont effectuées avec Z pouvant prendre 3, 5, 10 ou 25 valeurs. Pour

tous les apprentissages des résultats similaires sont obtenus : les variables latentes discrètes sont

ignorées. Lors de la génération, une seule des valeurs possibles de Z produit des résultats suffi-

samment proches en position et vitesse de la vérité terrain. La Figure 5.7 illustre pour une instance

de données d’entrée, la loi de transition égocentrique apprise. Sa pertinence est évaluée vis-à-vis

de l’instance de sortie correspondante. Le Discrete-CVAE est également entraîné de façon à pro-

duire des distributions de probabilité des commandes de l’égo-véhicule comme présenté dans la
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section 5.2.6.2. Dans ce cas également, les variables latentes discrètes sont ignorées. Par la suite,

seules des variables latentes continues seront utilisées. L’effondrement du postérieur dans le cadre

de l’apprentissage de VAEs à variables discrètes ne sera pas traité dans le cadre de cette étude.

Cette problématique particulière est abordée dans [155, 156].

FIGURE 5.7 – Sorties du Discrete-CVAE obtenues pour une instance aléatoire des données HighD.
La loi de transition en position et en vitesse selon les valeurs de Z est représentée par les points
et les ellipses associées colorées. Pour ce modèle, Z peut prendre 3 valeurs différentes. La dis-
tribution du décodeur associée à chacune d’elles est colorisée en jaune, orange et violet. Seule la
prédiction associée à la couleur jaune englobe la vérité terrain. Celle correspondant à la couleur
violette est assez éloignée de la véritable trajectoire en termes de vitesse. Enfin, pour ce scénario,
aucun recouvrement selon les variables latentes n’est présent dans la loi de transition.

5.3.2 Le Beta-CVAE

5.3.2.1 Présentation du modèle

Le Beta-CVAE [151] est une modification simple du CVAE Vanilla. Celle-ci implique l’ajout

d’un facteur au terme de divergence KL dans l’ELBO. L’ajout de cet unique hyperparamètre β

modifie la fonction objectif telle que

Lβ(x, y, θ, φ) = Ez∼qφ(z|x,y)[log pθ(y|x, z)]− βDKL(qφ(z|x, y)||pθ(z)). (5.23)
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Pour notre problème ce nouveau modèle possède des caractéristiques attrayantes. En gardant comme

distribution a priori une distribution Gaussienne multivariée standard, le Beta-CVAE ne fait pas

d’hypothèse supplémentaire sur les données. L’ajout d’un seul hyperparamètre facilite le réglage

du réseau lors de la phase d’apprentissage. Via une inspection visuelle des résultats, il est possible

d’optimiser β pour moduler l’extraction d’information sur la structure des données observées.

Faire varier β revient à appliquer plus ou moins de pression pendant l’apprentissage sur le sous-

objectif d’encodage d’information sur les variables latentes, encourageant ainsi l’apprentissage de

représentation. L’objectif du CVAE original est obtenu pour β = 1. Dans [151], les auteurs pré-

conisent de fixer β > 1 pendant toute la durée de l’apprentissage pour permettre l’apprentissage

d’une représentation démêlée des facteurs génératifs indépendants conditionnellement aux don-

nées. Par rapport au CVAE original, ce nouvel objectif encourage l’indépendance conditionnelle

des composantes z1, z2 du vecteur des variables latentes de telle sorte que qφ(z1|x, y) ⊥⊥ qφ(z2|x, y)

et pousse le réseau à apprendre une représentation plus efficace et pertinente du processus généra-

tif des données. Pour notre problème, la plus grande contrainte sur les variables latentes pourrait

empirer l’effondrement du postérieur. Comme vu par la suite, considérer des valeurs pour β avec

β < 1, permet de relâcher cette contrainte et d’atténuer ce phénomène.

5.3.2.2 Apprentissage et résultats sur les données synthétiques

Afin de valider l’implémentation, le Beta-CVAE est entraîné sur les données synthétiques de

dynamique. Ce modèle reprend les mêmes caractéristiques que pour le CVAE Vanilla, seule la

fonction objectif est changée. Une brève optimisation de β est effectuée via une inspection visuelle

des sorties du Beta-CVAE. La Figure 5.8 illustre les résultats obtenus sur les données synthétiques

pour un Beta-CVAE avec β = 2.5. Lors de cette apprentissage, la RMSE est meilleure que pour le

CVAE Vanilla avec 5.10−2. Après l’apprentissage, plusieurs différences sont présentes au niveau de

l’encodeur agrégé. Avec ce paramétrage, les échantillons produits par l’encodeur recouvrent mieux

le prior p(z), ce qui a pour effet de réduire l’erreur en prédiction lors du processus génératif des

données. De plus, les covariances produites par l’encodeur ne sont plus dégénérées et leur surface

individuelle est plus importante. Cette modification de l’encodeur agrégé impacte le processus

génératif des données : comme pour le CVAE Vanilla, aucune structure n’est encodée dans z1.

Ici, les couleurs associées aux points pour cette composante sont totalement aléatoires. Pour z2,

la résolution de la structure présente dans l’encodeur agrégé semble avoir diminué. En effet, par

l’inspection visuelle des couleurs associées aux points générés, on peut observer que par rapport au

CVAE Vanilla, un nombre réduit de couleurs encode la position des points par rapport à l’axe est-

ouest. Ceci est dû à la position et au recouvrement des ellipses dans l’encodeur agrégé. Il semblerait

que la symétrie entre les échantillons de y et le centre représenté par ceux de la variable x soit
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Comme pour le CVAE Vanilla, le modèle est maintenant appris depuis les données de trajectoire

HighD. Une série d’entraînements est réalisée avec β ≥ 1. Pour tous les apprentissages, le réseau

ignore les variables latentes et aucune structure interprétable ne peut être dégagée de celles-ci. Cer-

tains travaux de la littérature ITS [80, 157] ont recours à une architecture à base d’auto-encodeurs

avec un objectif modifié comme pour le Beta-CVAE. Curieusement, la valeur choisie pour β est

telle que β < 1 sans justification aucune quant aux aspects d’apprentissage de représentation du

modèle neuronal. Cependant, nous pouvons supposer que cette modification permet d’atténuer le

problème potentiel d’effondrement du postérieur des variables latentes. Pour notre cas, un appren-

tissage avec les mêmes conditions que dans les sections précédentes est effectué avec β = 0.1. Ce

seuil pour β est obtenu empiriquement en examinant les sorties du modèles en termes de struc-

turation des variables latentes par rapport à la qualité de la prédiction. Une instance de résultats

obtenu avec les données d’un égo-véhicule effectuant une manœuvre de Sheer_out est présen-

tée dans la Figure 5.9a. Comme observé, la qualité de la prédiction est médiocre surtout en termes

de prédiction de la vitesse future de l’égo-véhicule. Après une analyse détaillée de la représentation

apprise, celle-ci semble avoir encodé, sur une seule des composantes de z, les vitesses longitudi-

nales possiblement prises par l’égo-véhicule lors de la réalisation d’une trajectoire particulière. La

composante z2 n’est pas structurée. Ceci est vérifié par la forme de la distribution de l’encodeur

agrégé dans la Figure 5.9b. Par exemple, pour la Figure 5.9a, lors de la réalisation d’un dépas-

sement, le réseau génère via des tirages différents de z des trajectoires plus ou moins agressives

en terme de vitesse à laquelle le véhicule commence à se diriger vers la voie du milieu. Après un

entraînement avec un jeu de données équilibré, les RMSEs en position et vitesse sont de 0.45 et

0.15 respectivement Le pourcentage de tests positifs du khi-deux s’élève à seulement 73%. Bien

qu’une structure soit extraite de l’apprentissage, ces métriques de performance sont trop faibles

pour suggérer une utilisation de ce modèle dans le cadre de notre méthode de prédiction présentée

au chapitre précédent.

5.3.2.4 Recuit cyclique de β

Dans la section précédente, β est fixé pendant toute la durée de l’apprentissage. Dans [158], les

auteurs proposent de faire varier ce paramètre de manière à maximiser la quantité d’information

introduite dans les variables latentes tout en gardant de bonnes performances de reconstruction.

Le nouveau modèle introduit est appelé CVAE avec recuit simulé de beta (Cyclic Annealing Beta-

CVAE – CAB-CVAE). En effet, un des problèmes majeurs dans l’apprentissage des (C)VAEs est

la disparition au fil des époques du terme de divergence de KullBack-Leibler du prior vers l’en-

codeur dans la fonction objectif. Cette disparition pourrait être causée par la faible quantité d’in-

formation encodée dans z ce qui rend par la suite plus difficile la prédiction (ou reconstruction)



129

du décodeur [158] et qui incite donc le décodeur à ignorer les variables latentes. Ce phénomène

est accentué par la capacité de représentation du décodeur par rapport au problème d’apprentissage

considéré. En augmentant progressivement le facteur sur la divergence KL plusieurs fois pendant

l’apprentissage, le code latent est appris progressivement et le réseau a moins tendance à converger

vers la solution triviale qui consiste à prédire la sortie en ignorant ce code.

L’hyperparamètre β est donc modulé à travers les époques de façon à alterner cycliquement

entre une valeur minimale et une valeur maximale. Les courbes d’apprentissage du CVAE Vanilla

et du Cyclic Annealing Beta-CVAE pour l’ELBO, l’erreur de reconstruction et le terme de di-

vergence KL (KLD) du prior des variables latentes vers l’encodeur sont affichées dans la Figure

5.10. Pour commencer, l’erreur de reconstruction obtenue pour le Cyclic Annealing Beta-CVAE est

inférieure à celle du CVAE tout en gardant le terme de divergence KL supérieur tout au long de l’ap-

prentissage. Pour le CVAE Vanilla, ce dernier s’effondre dès les premières époques indiquant que

le réseau ignore ce terme et par extension, ignore les variables latentes. Les performances du CAB-

CVAE s’améliorent au fil des trois premiers cycles de variation de β avec une amélioration franche

lors du début du deuxième, à la 60ième itération. En effet, à partir de ce moment dans l’apprentis-

sage, l’erreur de reconstruction diminue fortement et sa valeur est significativement en dessous de

celle du CVAE Vanilla. Comme dans [158], ceci suggère que le code latent est construit progres-

sivement au fil des cycles, et est utilisé pour améliorer les performances de prédictions du réseau

tout au long de l’apprentissage. En ce qui concerne le CVAE Vanilla, une disparition du terme de

la divergence KL est observée, l’ELBO est égale à l’erreur de reconstruction. Très rapidement au

cours de l’apprentissage, le décodeur ignore les variable latentes pour générer y.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE 5.10 – Courbes d’apprentissage obtenues au fil de l’entraînement d’un CVAE Vanilla et
d’un CAB-CVAE sur les données HighD. Trois valeurs sont affichées : (a) l’ELBO, (b) l’erreur de
reconstruction et (c) la valeur du terme de divergence KL.

Les résultats obtenus avec le CAB-CVAE sur les données HighD sont illustrés avec un exemple

de prédiction dans la Figure 5.11. L’encodeur agrégé associé est présenté dans la Figure 5.12. Le

modèle produit lors de cet apprentissage parvient à extraire des données une structure pouvant per-
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mettre une interprétation du processus de génération des trajectoires de l’égo-véhicule. Cependant,

comme montré dans la Figure 5.13, il est difficile de partitionner l’espace latent en zones associées

à chaque manœuvre recherchée. Pour cet apprentissage, il est difficile de générer des trajectoires

ou d’interpréter des trajectoires selon les manœuvres présentées au chapitre précédent. Bien que la

plupart des ellipses de confiance associées aux instances de l’encodeur soient de petites tailles, cela

ne signifie pas que la représentation apprise est dans le cas dégénéré d’une table de correspondance

comme présenté plus tard dans la Section 5.3.3. En effet, les points proches associés à des régions

de l’espace latent sont associés à des futurs de l’égo-véhicule proches en termes de position et de

vitesse. De plus, en ignorant les valeurs aberrantes, l’encodeur couvre raisonnablement le domaine

du prior en produisant à la fois des codes latents ne se recouvrant pas totalement.

Des RMSEs de 0.05 et de 0.06 sont obtenues en position et en vitesse respectivement. Le test

du khi-deux est positif pour 90% des données de validation. Il est important de rappeler que ces

métriques sont obtenues lors d’un apprentissage faiblement supervisé avec des données équilibrées

en termes de fréquence de manœuvres. Le même apprentissage est effectué avec l’intégralité des

données highD non-équilibrées. Les nouvelles métriques de performance obtenues sur l’ensemble

de validation sont sensiblement les mêmes. Afin de mesurer les performances en prédiction pour

chaque manœuvre identifiée au chapitre précédent avec le modèle appris de manière non super-

visé, les métriques sont calculées une nouvelle fois sur un jeu de validation provenant des données

équilibrées. Dans ce cas, les RMSEs ne varient pas significativement mais le pourcentage positif

de tests du khi-deux n’est plus que de 81%.
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La Figure 5.14 illustre le concept de décomposition pour un VAE, pour une distribution a priori

de z en forme de croix. Dans le cas des CVAEs, le premier objectif de superposition peut être

facilement expliqué en considérant les deux cas extrêmes où : lors d’une superposition trop faible,

l’encodeur devient une simple table de correspondance de (x, y) vers z ; lors d’une superposition

trop importante, un nombre important de valeurs de z correspondent aux même point x, y. Dans les

deux cas l’encodage ne capture pas l’information adéquate sur les données observées. L’objectif de

correspondance entre l’encodeur agrégé et le prior sur les variables latentes permet de contraindre

simplement notre réseau à générer des données selon une structure choisie. C’est la forme de la

distribution a priori qui représente l’objectif de dépendance ou d’indépendance entre les dimensions

de z.

Afin d’éviter de tomber dans un des deux cas où les codes latents appris ne sont pas, ou sont

peu informatifs, et pour remplir l’objectif de décomposition présenté, [159] propose de modifier la

fonction objectif du CVAE de façon à pouvoir contrôler en même temps la superposition des codes

latents et le respect de la forme du prior de la distribution de l’encodeur agrégé. Ce nouvel objectif

s’écrit tel que

Lβ,γ(x, y, θ, φ) = Ez∼qφ(z|x,y) log pθ(y|x, z)

− βDKL(qφ(z|x, y)||pθ(z))

− γD(qagg
φ (z), pθ(z)) (5.24)

où γ et β contrôlent respectivement le respect envers le prior de l’encodeur agrégé et la superpo-

sition des codes latents respectivement. En plus de l’altération de l’objectif du CVAE Vanilla, les

auteurs proposent de réaliser l’entraînement avec des formes spécifiques de distribution a priori

des variables latentes encourageant l’apprentissage d’une représentation démêlée, partitionnée ou

sporadique.
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permet de réaliser 5.24, et est définie comme

Lα,λ(x, y, θ, φ) = Ez∼qφ(z|x,y) log pθ(y|x, z)

− (1− α)DKL(qφ(z|x, y)||pθ(z))

− (α + λ− 1)DKL(qφ(z)||pθ(z)) (5.25)

Les deux premiers termes correspondent à ceux dans l’équation (5.5) et sont optimisés de la même

manière que pour le CVAE Vanilla. Le dernier terme est plus difficile à calculer car il est impossible

d’évaluer log (qφ(z)) de façon tractable. Dans [160], les auteurs démontrent que leur modèle reste

applicable si ce terme est remplacé par n’importe quelle autre divergence stricte. La notion de diver-

gence stricte implique pour notre cas que D(qφ(z)||pθ(z)) = 0 ssi qφ(z) = pθ(z). Plusieurs familles

de divergences sont proposées dans l’article. En considérant le cadre établi par l’utilisation d’un

prior Gaussien, notre objectif de modularité et de performances calculatoires, nous optons pour

l’utilisation de l’Écart Maximum-Moyen (Maximum-Mean Discrepancy – MMD) comme fonction

de divergence. En supposant un noyau k(., .) défini positif, la MMD entre deux distributions p et q

s’écrit

DMMD(q||p) = Ep(z),p(z′)[k(z, z
′)]− 2Eq(z),p(z′)[k(z, z

′)]

+ Eq(z),p(z′)[k(z, z
′)] (5.26)

avec DMMD = 0 si et seulement si p = q. Ici, le noyau utilisé est le noyau Gaussien paramétré par

σ2
kernel défini comme suit :

kG(z, z
′) = exp

(

−
|z − z′|2

2σ2
kernel

)

. (5.27)

Les espérances dans le termes de la MMD ne peuvent pas être calculés analytiquement et sont donc

approchées via la méthode de Monte Carlo.

5.3.3.3 Apprentissage et résultats sur les données synthétiques

Tout comme pour les modèles précédents, l’implémentation de l’Info-CVAE est validée sur les

données d’une dynamique synthétique. Le réseau est construit avec la même structure pour l’en-

codeur et le décodeur que pour le CVAE Vanilla. Afin de démontrer la possibilité, via la fonction

objectif, de contrôler sur deux degrés de liberté la forme de l’espace latent pendant l’apprentissage,

des premiers résultats sont proposés dans la Figure 5.15. Ici le réseau est appris en fixant α = 0

et λ = 8. Pour cet apprentissage, une RMSE de 0.18 est obtenu. C’est une valeur élevée au regard

des résultats obtenus par les modèles précédents sur les mêmes données. Ceci peut être expliqué
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avec la représentation apprise via les variables latentes. La visualisation de l’encodeur agrégé et

la distribution des points de couleurs révèle que l’information encodée dans les variables latentes

z1 et z2 représente respectivement pour chacune des deux variables la position sur l’axe vertical

et l’axe horizontal délimités tous les deux approximativement par les instances aux extrémités de

l’ensemble des données. Les covariances de l’encodeur recouvrent trop peu de points dans l’es-

pace latent. Le réseau a finalement appris une représentation qui correspond a une rotation et à une

échelle près à la position 2D des points y sur l’image. Bien que l’objectif de l’Info-CVAE semble

promouvoir une répartition des moyennes de l’encodeur sur une zone raisonnablement étendue,

cette hyper-paramétrisation ne produit pas une représentation adéquate car non informative quant

aux facteurs génératifs des données. Les données générées en sortie s’étendent uniformément sur

quasiment l’entièreté de l’espace 2D. Cette dernière remarque explique les faibles performances

du modèle en termes de RMSEs. La Figure 5.16 illustre un apprentissage depuis les mêmes don-

nées avec une hyper-paramétrisation différente : α = −0.35 et λ = 8. Ces nouveaux paramètres

mettent plus de poids sur le terme de la divergence de Kullback-Leibler du prior vers l’encodeur

qui incite l’encodeur de produire des distributions proches d’une Gaussienne multivariée standard.

Les moyennes de l’encodeur sont réparties de façon à couvrir une zone d’une taille acceptable dans

l’espace latent. Par rapport au premier apprentissage, les covariances produites ne sont plus aussi

étriquées et se recouvrent suffisamment entre elles pour faire correspondre des points proches dans

l’espace des données à des points proches dans l’espace latent. En visualisant la répartition des cou-

leurs des points générés par rapport à z1, les couleurs allant du jaune au vert-bleu semblent encoder

la partie de l’espace latent correspondant à un des deux côtés de la symétrie centrale de l’ensemble

d’apprentissage. De plus, l’espace latent peut être divisé en deux (du nord-est au sud-ouest) pour

séparer, d’après la valeur de z1 et z2, les données y générées aléatoirement conditionnellement aux

entrées x sur deux extrémités différentes. Ces deux apprentissages illustrent la possibilité de l’ob-

jectif de l’Info-CVAE de contrôler sur deux degrés de liberté la forme des codes latents. Ces résul-

tats semblent donc valider l’implémentation réalisée de l’Info-CVAE pour cette étude. Il convient

de noter tout de même que la recherche des « bons » hyperparamètres du réseau n’est pas évidente.

5.3.3.4 Apprentissage et résultats sur les données HighD

Comme pour la validation du modèle sur les données synthétiques, l’architecture de l’Info-

CVAE ne diffère pas de celle du CVAE Vanilla. La Figure 5.17 présente l’encodeur agrégé pour

trois apprentissages différents de l’Info-CVAE avec respectivement λ = 10, 100 et 1000. Pour ces

apprentissages, α = 0. Au fur est à mesure que le facteur sur le terme de distance MMD augmente,

la taille des covariances de l’encodeur diminue. Les moyennes se situent toutes sur une des deux

coordonnées de l’espace latent : (−1, 1) ou (1,−1). Cette structure sur z pourrait s’apparenter au
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ou de leur variables latentes. Deux instances consécutives dans le temps de données x, y qui forme-

raient une trajectoire sont traitées sans considérer de dépendance temporelle par le modèle appris. Il

n’y également pas de mise en correspondance d’une séquence de données avec une variable latente

ou une séquence de variables latentes. Dans [162], des extensions du VAE sont proposées. Elles

permettent de prendre en compte certaines dépendances temporelles absentes du (C)VAE standard.

5.3.4.2 L’Auto-Encodeur Variationnel Récurent Conditionnel

Une des variations présentées s’avère particulièrement intéressante pour notre étude : l’Auto-

Encodeur Variationnel Récurent Conditionnel (Conditional Variational Recurrent Autoencoder –

CVRAE) [163]. Un CVRAE encode des séquences de données d’entrée et de sortie (x1:τ−1, yτ :T ),

réalisations de processus aléatoires, dans un vecteur latent statique z. Le processus génératif du

CVRAE s’écrit comme suit :

pθ(yτ :T , z|x1:τ−1) = pθ(z)
T
∏

t=τ

pθ(yt|yτ :t−τ , z, x1:τ−1). (5.28)

Comme pour les variations de CVAE précédentes, le prior est une Gaussienne bivariée standard.

Dans cette instanciation d’auto-encodeur Variationnel Récurent Conditionnel, les variables latentes

ne sont pas exprimées sous la forme d’une séquence. Le décodeur pθ(yt|yτ :t−1, z, x1:τ−1) et l’enco-

deur associés qφ(z|x1:τ−1, yτ :T ) sont tous les deux implémentés au moyen de réseaux de neurones

récurrents (voir section 2.4.3). Le réseau décodeur admet en entrée z et x1:τ−1 pour calculer un pre-

mier état caché hdec
τ . Chaque état caché suivant hdec

τ+t est obtenu itérativement depuis le précédent

en admettant en entrée yτ+t−1 et permet de produire les paramètres de la distribution de yτ+t. L’en-

codeur établit les paramètres de l’approximation de la loi postérieure du vecteur z des variables

latentes à partir d’un état caché final henc
T obtenu itérativement similairement au décodeur. À la

différence que pour l’encodeur, le premier état caché henc
τ est obtenu avec en entrée uniquement la

séquence x1:τ−1. Le CVRAE établi donc deux modèles probabilistes liant une séquence d’entrée à

un code latent et un code latent à une séquence décodée de sortie. Dans [162], des similarités sont

exhibées entre le CVRAE et les réseaux récurrents stochastiques (STOchastic Recurrent Networks

– STORN). Une étude détaillée des équations régissant ce dernier modèle est proposée dans cette

référence.
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indépendant des vecteurs d’état passés. Il est également impossible d’augmenter suffisamment le

pas de temps sur lequel les données sont échantillonnées. En effet, un pas trop grand limiterait le

nombre de mesures observées avant la prédiction et ceci dégraderait la performance des stratégies

de filtrage présentées au chapitre précédent. De plus, le tronçon autoroutier considéré est trop court

pour à la fois augmenter le pas de temps et établir une prédiction long terme des véhicules. Les

mêmes remarques quant au pas de temps peuvent être faites pour les méthodes trajectoire-vers-

trajectoire.

Pour nos besoins, le modèle CVRAE est donc modifié de telle sorte que le processus d’enco-

dage des variables latentes repose sur l’utilisation d’un réseau récurent alimenté seulement avec

le vecteur d’état complet de la flotte de véhicules à l’instant courant et une séquence des sous-

vecteurs d’état futurs relatifs à l’égo-véhicule. Dans la même veine, le décodeur est alimenté par

la variable latente et le vecteur d’état complet de la flotte de véhicules à l’instant courant pour

produire une séquence de vecteurs d’état futurs de l’égo-véhicule. La Figure 5.20 représente les

modèles graphiques du décodeur et de l’encodeur associé pour le réseau utilisé dans l’appren-

tissage de la dynamique de l’égo-véhicule. La forme de z est identique à celle utilisée pour les

modèles CVAEs précédents. Le processus génératif est donc identique à celui de l’équation (5.28)

où la séquence d’entrée x1:τ est remplacée par l’entrée unique x. La séquence de sortie yτ :T est

maintenant simplement notée y1:T .



146

(a)

(b)

FIGURE 5.20 – Modèles graphiques compacts du processus de reconnaissance (a) et du processus
génératif (b) du CVRAE utilisés pour l’apprentissage de la dynamique de l’égo-véhicule. En re-
prenant les notations de notre modèle de transition égocentrique de la Section 5.2.5, sur ce graphe,
x = (xk

n−1, {x
l
n−1}Vl∈Nn−1(Vk)

) et y1, y2 . . . , yT = xk
n, x

k
n+1, . . . , x

k
T .

5.3.4.4 Apprentissage et résultats sur les données HighD

L’instance de CVRAE utilisé repose sur l’utilisation de deux LSTMs standards pour l’appren-

tissage du décodeur et de l’encodeur associé. Ces deux réseaux sont paramétrés identiquement avec

une taille pour les couches cachées de 128 unités (ou cellules). L’apprentissage est effectué sur les

mêmes données que pour les modèles présentés aux sections précédentes. Cependant, contraire-

ment aux modèles non séquentiels, chaque instance d’apprentissage est maintenant composée d’un

vecteur d’entrée x composé de l’état de la flotte à l’instant courant et d’un vecteur de sortie y1:T

construit depuis une trajectoire (en position et vitesse) future de l’égo-véhicule s’étendant sur T

instants. L’apprentissage est effectué avec une taille de séquence égale à T = 3s et avec un pas

entre les instants de Ts = 1.06s. Le nombre total d’instances de données est maintenant de 12

000 000 avec un déséquilibre dans la distribution des trois classes de manœuvres similaire à celui

observé dans les données non séquentielles.
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Les modèles de prédiction reposant sur l’utilisation de réseaux récurrents nécessitent un nombre

supérieur d’instances de données pour faire converger l’apprentissage comparés aux réseaux Feed-

Forward. Ceci est causé par le nombre plus important de paramètres à entraîner et de la présence de

dépendances temporelles dans le modèle. Le CVRAE modifié est entraîné avec l’ensemble des don-

nées de trajectoire de manière non supervisée. La fonction objectif du CVRAE est définie comme

suit :

LCVRAE(x, y1:T , θ, φ) =
T
∑

t=1

Ez∼qφ(z|x,y1:T )[log pθ(yt|y1:t−1, x, z)]−DKL(qφ(z|x, y1:T )||pθ(z)),

(5.29)

où le terme de reconstruction est calculé depuis la somme de tous les instants de prédiction comme

dans l’équation (2.54). Afin de pouvoir comparer le CVRAE aux autres modèles, les métriques,

ainsi que les visualisations suivantes, sont établies seulement sur la base de la prédiction à un pas.

Le reste de la séquence prédite n’est pas considéré. Sur les données non équilibrées, le modèle

obtient une RMSE en position de 0.09 et une RMSE en vitesse de 0.12. Les tests du khi-deux sont

validés à 94%. Comme pour les modèles précédents, afin de mesurer les performances en prédiction

pour chaque manœuvre identifiée et s’assurer de bonnes performances lors de la prédiction dans les

scénarios sélectionnés au chapitre précédent, les métriques sont recalculées sur un jeu de validation

provenant des données équilibrées. Dans ce cas, la RMSE en position augmente légèrement à 0.11.

L’erreur en vitesse est plus que doublée et passe à 0.26. Le nombre de tests du khi-deux valides

n’est plus que de 83%. Les résultats obtenus en terme de prédiction sont illustrés sur la Figure 5.21.

L’encodeur agrégé est représenté sur la Figure 5.22.
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attendu pour la variable latente z1. En effet, ici, ils se distribue principalement dans l’intervalle

[−1, 1]. La distribution de z2 est assez proche de celle souhaitée. Aussi, en ne considérant pas les

valeurs aberrantes, les deux composantes semblent indépendantes et aucune corrélation empirique

n’est observé. La Figure 5.23 représente une estimation de l’encodeur agrégé pour chacune des

trois manœuvres présentées précédemment. Ils sont tous les trois obtenus avec des échantillons de

couples d’entrée-sortie (x, y) correspondant à la manœuvre souhaitée. Depuis ces visualisations,

il est possible d’observer directement les zones qui définissent grossièrement les différentes ma-

nœuvres auxquelles les données de sorties y peuvent appartenir. Pour les manœuvres Sheer_in

et Sheer_out, les zones associées observées se situent à l’ouest et au sud-est respectivement de

la zone formée par z. Pour Forward cette zone est assez étendue et semble se concentrer au centre

du graphe dans sa partie haute. La représentation apprise permet de différencier les manœuvres à

travers les des zones grossières de l’espace latent. Celle-ci n’est pas entièrement démêlée et fait cor-

respondre une grande partie de l’espace latent associée à la manœuvre Forward aux deux autres

manœuvres. Ce phénomène peut être expliqué par la continuité de par la méthode de segmentation

employée.

Par rapport au CAB-CVAE, l’incertitude associée aux prédictions en position et en vitesse est

plus importante et cela gène à l’interprétation de la représentation apprise des données. Il est ce-

pendant important de rappeler que ce réseau apprend depuis une fonction objectif standard sur des

données non supervisées et sans besoin de termes ou d’une hyper-paramétrisation supplémentaires

visant à contrôler plus finement l’apprentissage de représentation. L’ajout de dépendances tempo-

relles dans les données de sortie facilite donc la séparation des trajectoires dans l’espace latent.

Sans dépendance temporelle passée au delà de l’instant courant, ce CVRAE modifié peut être uti-

lisé dans le cadre de la méthode de prédiction présentée au chapitre 4 pour représenter la dynamique

a priori des véhicules dans la scène.

5.4 Application aux algorithmes de filtrage stochastique

Dans le chapitre précédent, deux algorithmes de filtrage stochastique sont présentés. Avec l’ap-

prentissage de la dynamique de l’égo-véhicule, ils forment notre cadre d’estimation et de prédiction

de véhicules en interaction. L’objectif principal de ce chapitre est l’identification de technique d’ap-

prentissage non supervisé pouvant produire un modèle performant et interprétable pour représenter

cette dynamique. Compte-tenu des résultats obtenus pour les variations de CVAEs étudiées, deux

modèles se démarquent : le Cyclic Annealing Beta-CVAE et le CVRAE. Tous les deux entraînés

avec la position et la vitesse de chaque véhicule de la scène, ces deux modèles neuronaux sont

évalués sur les scénarios routiers précédemment sélectionnés.

En ce qui concerne leur intégration aux algorithmes de filtrage, l’utilisation d’une nouvelle
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dynamique a priori portée par un CVAE (ou une de ses variations) dans le cadre du MPF (voir

section 4.5.2) est directe. Le modèle remplace simplement les trois réseaux utilisés pour produire

les paramètres de la GMM. Lors de l’étape de propagation, les particules représentant la distribu-

tion de l’état prédit sont obtenues en deux étapes : pour chaque particule un échantillon de p(z) est

obtenu ; cet échantillon est ensuite utilisé dans le décodeur pour obtenir les paramètres d’une Gaus-

sienne qui sera également à son tour échantillonnée pour obtenir une prédiction sur la particule du

sous-vecteur d’état lié à l’égo-véhicule.

L’application au VBMPF (voir section 4.5.3) de la dynamique nouvellement apprise n’est pas

possible en l’état. Dans le cas du CVAE, le modèle de dynamique est un mélange infini de lois

Gaussiennes dont les moments sont délivrés par un réseau de neurones, les poids de ce mélange

étant eux-mêmes distribués selon une loi Gaussienne, il n’est plus possible d’appliquer l’équation

(4.20) conduisant à une approximation variationnelle de la dynamique a priori. Par la suite, les

résultats présentés sont obtenus depuis l’application de l’algorithme MPF associé au CAB-CVAE

ou au CVRAE.

5.4.1 Résultats sur scénarios autoroutiers

Les deux modèles sélectionnés sont évalués sur les scénarios présentés dans la section 4.7.2.1.

La Figure 5.24 reprend les performances en estimation des deux modèles. Ces résultats sont obtenus

en moyenne sur 10 réalisations de chaque scénario. En estimation, le MPF couplé au CAB-CVAE

produit des estimés acceptables pouvant être utilisés par la suite pour la prédiction. Cependant, le

filtre voit son nombre de particules efficaces s’effondrer pour un des scénarios extrait des données

HighD. Pour le CVRAE, les résultats en termes de position sont correctes et le filtre ne diverge par

pour l’ensemble des scénarios considérés. Les estimés en vitesse sont assez éloignés des valeurs

de la vérité terrain. Comme constaté au chapitre précédent, une bonne estimation de la vitesse est

fondamentale pour produire une prédiction long terme cohérente des trajectoires des véhicules. La

Figure 5.25 présente les résultats moyens en prédiction du MPF avec le CAB-CVAE et le CVRAE.

Le CAB-CVAE produit des trajectoires futures raisonnablement proches en termes de RMSEs de

la vérité terrain. Cependant, les performances de cet apprentissage sont en dessous de la plupart des

méthodes de prédiction présentées au chapitre 4 et notamment de celles basées sur la représentation

d’une dynamique a priori depuis une GMM dont les paramètres sont appris de manière supervisée.

Bien que les prédictions se retrouvent souvent sur la bonne voie, les distributions prédites sont

souvent trop optimistes. Ce phénomène est d’autant plus fréquent que le bruit de mesure augmente.

En prédiction les résultats du CVRAE sont décevants : les ellipses de prédiction sont mal placées

et bien que déjà très étendues celles-ci sont trop optimistes quant à la position et à la vitesse de la

vérité terrain. Les mauvaises performances en estimation et en prédiction de la vitesse peuvent être
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expliquées par un biais affectant le réseau. Celui-ci produit pour la plupart des données d’entrée

des vitesses qui tendent à se rapprocher de celle d’un véhicule effectuant une manœuvre Forward

à une vitesse longitudinale de « croisière » (autour de 30m.s1). Une hypothèse peut être faite sur le

déséquilibre des données impactant négativement la variété des prédictions du réseau.

En reprenant la vue aérienne adoptée dans le chapitre précédent, les Figures 5.26 et 5.27 illus-

trent sur deux scénarios différents l’utilisation du MPF avec respectivement le CAB-CVAE et le

CVRAE pour représenter la dynamique a priori. Bien que ces modèles offrent une solution d’ap-

prentissage non supervisé avec des possibilités d’interprétation du processus de génération des

trajectoires, en prenant en compte les performances en estimation et en prédiction, il est difficile

de les considérer comme appropriés pour l’évaluation du risque de situations routières. Les per-

formances moyennes en termes de RMSEs et de test du khi-deux obtenus lors de l’apprentissage

individuel des deux réseaux impactent directement la qualité des estimations et des prédictions une

fois couplé à un algorithme de filtrage stochastique. Afin d’être utilisés plus efficacement, une pa-

ramétrisation différente de l’apprentissage de ces réseaux de neurones doit permettre d’obtenir des

modèles plus performants tout en préservant une structure sur la distribution apprise des variables

latentes. L’objectif du CVRAE pourrait être modifié afin de mieux contrôler l’équilibre entre l’ob-

jectif de reconstruction et l’apprentissage de représentation via les variables latentes comme pour

le Beta-CVAE ou l’Info-CVAE. Des visualisations supplémentaires des résultats en estimation et

en prédiction pour différents scénarios sont présentées dans l’Annexe D.

Durée du filtrage ≈ 5s
RMSE x RMSE y RMSE vx RMSE vy # divergence du filtre

MPF CAB-CVAE 0.05/0.29/0.54 0.09/0.14/0.29 0.54/0.57/0.71 0.18/0.20/0.32 1/1/1
MPF CVRAE 0.08/0.32/0.65 0.07/0.12/0.22 1.81/1.85/1.99 0.23/0.28/0.40 0/0/0

FIGURE 5.24 – Performances moyennes en estimation du MPF avec une dynamique a priori apprise
depuis soit depuis un CAB-CVAE ou un CVRAE. Les résultats sont calculés sur tous les scénarios
avec trois niveaux de bruit de mesure différents : aucun bruit de mesure / intervalle de confiance
à 99% du bruit de mesure égal à ±1

4
× (la taille standard d’un véhicule) / intervalle de confiance à

99% du bruit de mesure égal à ±1
2
× (la taille standard d’un véhicule).
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Prédiction pour un horizon de 3s
% xy χ2 test % correct lane

MPF CAB-CVAE 86.18/77.85/60.07% 91.67/91.67/93.06%
MPF CVRAE 25.97/24.31/22.71% 87.57/86.18/86.18%

MPF CAB-CVAE MPF CVRAE
Horizon de prédiction (s) Long. RMSE Lat. RMSE Long. RMSE Lat. RMSE

1 1.03/1.15/1.33 0.40/0.37/0.58 2.93/3.01/3.46 0.42/0.52/0.61
2 2.22/2.18/2.19 0.62/0.60/0.83 6.51/6.50/7.02 0.75/0.78/0.94
3 3.64/3.70/3.60 0.77/0.76/0.93 1.80/2.11/2.66 10.62/10.63/10.96

FIGURE 5.25 – Mesures des performances moyennes en prédiction des algorithmes comparés.
Les résultats sont calculés sur tous les scénarios avec trois niveaux de bruit de mesure dif-
férents : aucun bruit de mesure / intervalle de confiance à 99% du bruit de mesure égal à
±1

4
× (la taille standard d’un véhicule) / intervalle de confiance à 99% du bruit de mesure égal

à ±1
2
× (la taille standard d’un véhicule).
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(a)

(b)

FIGURE 5.26 – Vue schématique aérienne de l’application du MPF couplé au CAB-CVAE sur un
scénario autoroutier pour lequel l’intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure
est de ±1

2
× (la taille d’un véhicule standard). (a) Après plusieurs instants l’état de chaque véhi-

cule est raisonnablement bien estimé. (b) Pour cette configuration, Les ellipses de prédiction à 3s
englobent toutes la vérité terrain de tous les véhicules.
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(a)

(b)

FIGURE 5.27 – Vue schématique aérienne de l’application du MPF couplé au CVRAE sur un
scénario autoroutier pour lequel l’intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure
est de ±1

2
× (la taille d’un véhicule standard). (a) Après plusieurs instants l’état de chaque véhicule

est correctement estimé. (b) Les distributions de prédiction à 3s sont peu informatives et pour deux
des cinq véhicules celle-ci sont trop optimistes par rapport à la véritable position des véhicules.
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CHAPITRE 6

CONCLUSION

Cette conclusion commence par un bref résumé des chapitres précédents. Les différentes conclu-

sions tirées de cette thèse sont ensuite présentées. Enfin, les perspectives de travaux futurs viennent

clore cette étude.

6.1 Résumé

Cette thèse traite de la prédiction du mouvement avec prise en compte des interactions de véhi-

cules dans le but d’établir une évaluation du risque liée à leur évolution conjointe sur un segment

autoroutier.

Le Chapitre 1 présente le contexte de cette étude en introduisant le domaine des Systèmes de

Transport Intelligents et les différentes fonctionnalités nécessaires d’un véhicule pour le qualifier

comme appartenant à ce domaine. Un accent est mis sur les systèmes de télécommunication, notre

méthode de prédiction supposant une interface de communication commune et centrale de type

« Cloud » permettant de recueillir et d’échanger les données en temps réel des véhicules. L’estima-

tion, la prédiction et l’évaluation du risque de scènes autoroutières complexes constituent les trois

objectifs principaux de cette étude. Les approches modulaires, interprétables et explicables pour

répondre à la problématique sont préférées afin de pouvoir garantir du bon fonctionnement d’un tel

système directement responsable de la sécurité des usagers de la route.

Le Chapitre 2 présente les concepts et outils théoriques utilisés dans les chapitres suivants.

Des notions de modélisation probabiliste sont introduites, elles nous servent de cadre pour gérer

les multiples sources d’incertitude qui composent la problématique traitée. Les techniques d’es-

timation stochastique récursive sont ensuite abordées. Des exemples de filtres stochastiques sont

détaillés comme des solutions à l’estimation Bayésienne récursive. Certaines d’entre elles font

l’usage de techniques d’approximation permettant l’application des filtres dans des cas d’usage

réels complexes. L’estimation et la prédiction nécessitent un modèle de transition permettant de

relier un état courant à son état futur. La complexité induite par les scènes routières traitées sug-

gère d’apprendre le modèle de transition avec des techniques d’apprentissage automatique. Une

introduction au domaine conclut ce chapitre.

Le Chapitre 3 propose un état de l’art en trois parties. La première est une analyse détaillée des

approches de prédiction de mouvement de la littérature. Celles prenant en compte les interactions

sont les seules capables de répondre à notre problématique de prédiction à long terme. Une partie
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considérable de la littérature se concentre sur des méthodes reposant totalement ou en partie sur

des techniques d’apprentissage pour réaliser la prédiction en s’abstenant de décrire manuellement

l’évolution des véhicules en interaction. Une deuxième partie présente brièvement les définitions et

méthodes d’évaluation du risque présentes dans la littérature ITS. De nombreuses méthodes tirent

parti de la quantité massive de données de trajectoires véhiculaires disponible publiquement. La

dernière partie de ce chapitre présente donc les principaux jeux de données de trajectoires exis-

tants. Ceux-ci sont également utilisés pour évaluer et comparer les méthodes de prédiction du mou-

vement.

Le Chapitre 4 détaille la première contribution de ce manuscrit, un cadre pour l’estimation et

la prédiction d’une flotte de véhicules basée sur l’estimation stochastique couplé à de l’apprentis-

sage automatique supervisé. Le Multiple Particle Filter et le Variational Bayesian Multiple Particle

Filter sont deux filtres stochastiques approximatifs instanciés pour réaliser à partir d’observations

bruitées, l’estimation en-ligne du vecteur d’état supposé Markovien de la flotte de véhicules. L’es-

timation et la prédiction reposent sur l’utilisation d’un modèle de transition égocentrique multi-

modale prenant en compte les interactions entre véhicules. Ce modèle appris est représenté par

une banque de réseaux de neurones à propagation avant, entraînés hors-ligne sur des données de

trajectoires préalablement segmentées en manœuvres depuis une connaissance experte. Le schéma

modulaire proposé est motivé par l’apport de garanties de bon fonctionnement, d’arguments d’ex-

plicabilité et d’interprétabilité sur le système ITS développé. Celui-ci est évalué sur des scénarios

autoroutiers difficiles.

Le Chapitre 5 présente la deuxième contribution de cette étude, l’apprentissage non-supervisé

en manœuvres de la loi de dynamique égocentrique. L’Auto-Encodeur Variationnel Conditionnel

est choisi comme modèle génératif profond interprétable pour représenter cette loi. Il est appris sur

la base de trajectoires non-segmentées en termes de manœuvres. Les variables latentes du CVAE

permettent d’exhiber une structure sur les données et d’extraire ainsi l’information sur les ma-

nœuvres automatiquement. Le phénomène d’« effondrement du postérieur » des variables latentes

est observé dans le cadre de l’apprentissage du modèle de transition. Ce dernier met en péril les

capacités d’interprétation et d’extraction de structure sur les données de trajectoire. Tout au long du

chapitre, des techniques pour mitiger ce phénomène sont présentées. Enfin, après validation sur des

données de dynamique synthétique et réelle, plusieurs modèles de transition a priori égocentriques

représentés par des variations de CVAEs sont intégrés à notre schéma d’estimation et de prédiction

pour être ensuite évalués sur scénarios autoroutiers.
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6.2 Conclusions

Plusieurs conclusions peuvent être tirées de cette thèse :

— Mêler estimation stochastique et apprentissage automatique permet de proposer une approche

hybride modulaire considérant les multiples sources d’incertitudes du problème tout en of-

frant des résultats intermédiaires permettant de s’assurer de son bon fonctionnement. Ces ré-

sultats servent également à produire des explications et des interprétations du processus ayant

généré les prédictions et l’évaluation du risque. Réaliser l’estimation d’un vecteur d’état sup-

posé Markovien préalablement à la prédiction, permet de s’adapter en ligne aux différents

bruits de mesure associés aux observations.

— Apprendre le modèle de transition via des méthodes d’apprentissage automatique supervisées

est une façon de modéliser le déplacement complexe d’une flotte de véhicules en interaction.

Ces techniques nous permettent d’éviter de spécifier manuellement les règles qui régissent le

déplacement des véhicules sur le segment routier. Le jeu de données HighD est utilisé avec

succès comme substitut à des séquences de vecteurs d’état caché des véhicules pour l’ap-

prentissage du modèle de transition. Pour garantir le fonctionnement nominal du processus

d’estimation et proposer des prédictions suffisamment riches pour l’évaluation du risque, il

est nécessaire de fournir un modèle de transition multimodale prenant en compte la variété

du mouvement inter- et intra- manœuvres des véhicules. La segmentation en manœuvres des

futurs à un pas des véhicules est donc primordiale car les étiquettes associées renseignent sur

la trajectoire long terme et permettent ainsi au modèle de transition, d’être plus varié dans

ses prédictions.

— Le VBMPF et le MPF sont deux filtres stochastiques approximatifs adaptés aux besoins de

filtrage en ligne du vecteur d’état de haute dimension des véhicules. Les techniques reposant

sur le filtrage particulaire classique ne permettent pas de produire des estimés convenables en

temps quasi réel. Bien que plus efficace en temps de calcul, le VBPF ne permet pas l’utilisa-

tion de modèles de transition de forme quelconque comme le permet le MPF. Les deux filtres

produisent des estimés suffisamment informatifs pour permettre par la suite une prédiction

moyen terme performante du futur de la scène routière.

— L’apprentissage non-supervisé en termes de manœuvres du modèle de transition est possible

via l’utilisation de modèles génératifs profonds appelés CVAEs. L’utilisation de ces architec-

tures neuronales permet de se passer du besoin de segmentation des trajectoires en proposant

des méthodes d’extraction automatique de structure dans les données traitées améliorant ainsi

la généricité de l’approche proposée.

— L’extraction automatique d’une structure sur les futurs pas à pas est entravée par un phéno-
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mène connu sous le nom d’« effondrement du postérieur ». Dans cette étude, nous établissons

le besoin de contrôler plus finement l’objectif du CVAE Vanilla pour notre besoin d’appren-

tissage de représentation. Le CAB-CVAE et le CVRAE sont deux variations du CVAE origi-

nal permettant de mitiger ce phénomène et ainsi d’extraire une structure des futurs à un pas

de l’égo-véhicule pouvant être interprétée en termes de manœuvres.

— L’hypothèse adoptée d’un modèle Markovien où le vecteur d’état riche capture suffisam-

ment d’information sur la flotte de véhicule pour permettre un apprentissage efficace de la

dynamique de l’égo-véhicule est partiellement vérifiée. Pour l’apprentissage supervisé, les

résultats en termes de prédiction sont honorables mais mitigés par rapport à ceux de litté-

rature. En non supervisé, les performances médiocres en estimation et en prédiction lors de

l’utilisation de ces modèles de transition témoignent d’une certaine difficulté à entraîner ce

type de réseau génératif pour notre problème. En dépit d’un vecteur d’état de grande dimen-

sion, les manoeuvres sont difficiles à discerner dans le mouvement de l’égo-véhicule pour des

pas de temps faibles. Cependant, conserver un tel système Markovien « court-terme » couplé

à une information long terme fournie de manière supervisée ou découverte de manière non

supervisée peut permettre la mise en place d’un schéma explicable de prédiction.

— La manière générale d’évaluer les algorithmes de la littérature peut aussi être reconsidérée. Le

déséquilibre des manoeuvres présentes dans les jeux de données autoroutiers sont rarement

pris en compte pour l’évaluation des méthodes de prédiction. Dans cette thèse, nous nous

sommes focalisés sur des scénarios difficiles. De plus, les algorithmes présentés peuvent

être implémentés efficacement pour un fonctionnement en ligne mais, par essence, ils sont

beaucoup moins adaptés au traitement d’un jeu de données de trajectoires complet les rendant

plus difficiles à évaluer à l’aide des méthodes standards.

6.3 Perspectives

Pour finir cette thèse, les perspectives de travaux futurs sont présentés :

Améliorations de l’apprentissage non supervisé Dans cette étude, la plupart des verrous de

l’apprentissage non supervisé à l’aide de CVAEs sont identifiés. Par manque de temps, la modifica-

tion de l’objectif de l’instance de CVRAE utilisé ainsi que l’utilisation de cartes sémantiques plus

complètes n’ont pas été effectuées et constituent une prospective de finalisation du sujet.

Améliorations des stratégies de filtrage Plusieurs modifications aux schémas de filtrage peuvent

être apportées : le changement des lois d’importance ; la suppression des multiples étapes de ré-

échantillonnage ; la gestion de GMM finies (ou infinies) par le VBMPF ; l’utilisation de méthodes

de quasi Monte-Carlo [164, 165].
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Environnements routiers additionnels Les méthodes d’estimation et de prédiction de cette

thèse pourraient être adaptées afin d’être déployées dans des environnements routiers différents

comme les intersections et les ronds-points. L’apprentissage de la loi de dynamique devra être faite

en conséquence avec un jeu de trajectoires correspondant à l’environnement choisi [107, 108].

L’extraction automatique d’une structure dans les données serait particulièrement intéressante pour

ce type d’environnements routiers où le nombre de manœuvres possibles est grand et où chaque

trajectoire est difficile à segmenter manuellement. Les arrêts et les redémarrages des véhicules dans

la scène devront également être pris en compte. Enfin, faute de jeu de données adéquats, il n’a pas

été possible de considérer des contextes favorables avec un pas de temps suffisamment grand et de

longues trajectoires. Les résultats obtenus dans ce manuscrit sont donc à compléter pour conclure

définitivement.

Gestion des obstacles La méthode proposée ici fait l’hypothèse d’une carte routière statique

connue où les seuls objets dynamiques sont les véhicules, tous connectés entre eux. La méthode

d’évaluation du risque proposée ainsi que des capteurs extéroceptifs embarqués sur les véhicules

pourraient servir à détecter la présence ou non d’obstacles statiques sur la voie.

Application au pistage et gestion des usagers de la route non connectés Dans son implé-

mentation actuelle, la phase d’estimation ne peut gérer les usagers de la route non-connectés à

l’interface « Cloud ». Dans la même veine que pour la gestion des obstacles statiques, notre mé-

thode d’estimation pourrait être adaptée pour le pistage d’objets dynamiques. Ces objets pouvant

être soit des obstacles dynamiques sur la voie, soit des usagers de la route non-connectés. Le cadre

du pistage-par-détection (tracking-by-detection) [166] multi-objets pourrait traiter cette probléma-

tique additionnelle. Afin de créer un tel pisteur, deux étapes préliminaires supplémentaires devront

être ajoutées avant l’estimation : la détection qui construit les observations des obstacles et des usa-

gers de la route sur la base des données capteurs brutes ; l’association qui relie les observations aux

états estimés correspondant. L’ajout de ces deux dernières étapes nécessiterait la prise en compte

d’incertitudes supplémentaires liées aux problèmes de fausse détection et de mauvaise association

des observations. Il serait également nécessaire de fournir des modèles de transition adaptés aux

différents objets pistés. Compte tenu des modèles de transition et des algorithmes de filtrage utilisés

prenant en compte les interactions, il semble être possible d’imaginer un pistage centralisé recevant

des observations à des fréquences plus faibles que celles communément utilisées dans le domaine.

Modèles de transition multiple Dans cette étude, une hypothèse forte sur le comportement

des conducteurs est faite. Ceux-ci sont supposés rationnels et collaboratifs de par le jeu de données

utilisé pour apprendre les modèles de transition. Exploiter plusieurs modèles de transition associés

à des comportements d’usagers de la route différents e.g., normal, conducteur débutant, conducteur

agressif... etc., pourrait améliorer les performances des étapes d’estimation et de prédiction en les
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rendant plus robustes aux différents types de conducteurs observés. Les capacités d’évaluation du

risque du système d’aide à la conduite pourraient être étendues en considérant les comportements

antagonistes. Une étape d’estimation du type du comportement de l’usager devra être réalisée avant

l’application du modèle de transition lui correspondant. Différents jeux de données réelles [85] ou

synthétiques [167] pourraient servir à construire de tels modèles de transition. Enfin, séparer et

spécialiser les modèles de transition par comportement promouvrait une interprétabilité accrue du

système d’assistance.
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ANNEXE A

ESTIMATION DE L’ÉTAT D’UN VÉHICULE AVEC UN IMM-EKF D’ORDRE

NON-HOMOGÈNE

A.1 Introduction

L’objectif est de présenter un Filtre de Kalman étendu à modèles multiples interactifs (Inter-

acting Multiple Models Extended Kalman Filter – IMM EKF) dans le cas où l’ordre du vecteur

d’état n’est pas identique pour tous les modèles [168]. Les deux modèles utilisés sont le modèle à

vitesse constante curviligne est inconnue et le modèle à vitesse curviligne et angulaire constantes

inconnues.

A.2 Modélisation

A.2.1 Modèle à vitesse constante

Le premier modèle (1) représente l’état avec le vecteur x(1) = (x, y, θ, v) contenant la position,

l’orientation et la vitesse curviligne du véhicule. Il est défini par

x
(1)
k = f (1)(x

(1)
k−1) +w(1) avec w(1) ∼ N (0,Q(1)) (A.1)

z = h(1)(x
(1)
k−1) + v avec v ∼ N (0,R) (A.2)

où

f (1)(x
(1)
k−1) =























xk = xk−1 + vk−1 cos (θk−1)∆t

yk = yk−1 + vk−1 sin (θk−1)∆t

θk = θk−1

vk = vk−1

(A.3)

avec ∆t le pas de temps choisi lors de la discrétisation du modèle. Le modèle d’observation est

défini simplement par h(1)(x
(1)
k−1) = H(1)x

(1)
k−1 avec H(1) =

(

1 0 0 0

0 1 0 0

)

. La covariance du bruit

de mesure R est définie comme dans (4.27). La covariance du bruit de dynamique est défini comme
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suit

Q(1) =













0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 Dθ 0

0 0 0 Dv













, (A.4)

où Dθ et Dv sont les deux variances du bruit de dynamique sur le cap et la vitesse respectivement.

La matrice Jacobienne de la fonction f (1) en x est donnée par

∂f (1)(x)

∂xT
=













1 0 −v sin (θ)∆t cos (θ)∆t

0 1 −v cos (θ)∆t sin (θ)∆t

0 0 1 0

0 0 0 1













. (A.5)

A.2.2 Modèle à vitesses curviligne et angulaire constantes

Le deuxième modèle (2) représente l’état avec le vecteur x(2) = (x, y, θ, v, ω) contenant la

position, l’orientation, la vitesse curviligne et la vitesse angulaire du véhicule. Il est défini comme

suit

x
(2)
k = f (2)(x

(2)
k−1) +w(2) avec w(2) ∼ N (0,Q(2)) (A.6)

z = H(2)(x
(2)
k−1) + v avec v ∼ N (0,R) (A.7)

où

f (2)(x
(2)
k−1) =



































xk = xk−1 +
vk−1

ωk−1

[

sin (θk−1 + ωk−1∆t)− sin (θk−1)
]

yk = yk−1 +
vk−1

ωk−1

[

cos (θk−1 + ωk−1∆t)− cos (θk−1)
]

θk = θk−1 + ωk−1∆t

vk = vk−1

ωk = ωk−1

(A.8)

Le modèle d’observation est défini par h(2)(x
(2)
k−1) = H(2)x

(2)
k−1 avec H(2) =

(

1 0 0 0 0

0 1 0 0 0

)

.

La covariance du bruit de mesure R est définie comme dans (4.27). La covariance du bruit de
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dynamique est défini comme suit

Q(1) =













0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 Dv 0

0 0 0 0 Dω













, (A.9)

où Dv et Dω sont les deux variances du bruit de dynamique sur la vitesse curviligne et la vitesse

angulaire respectivement. La matrice Jacobienne de la fonction f (2) en x est donnée par

∂f (2)(x)

∂xT
=

















1 0 F13 F14 F15

0 1 F23 F24 F25

0 0 1 0 ∆t

0 0 0 1 0

0 0 0 0 1

















, (A.10)

et F13 =
v
ω

[

cos (θ + ω∆t)− cos θ
]

; F14 =
1
ω

[

sin (θ + ω∆t)− sin θ
]

; F15 =
−v

[

sin (θ+ω∆t)−sin θ

]

ω2 ;

F23 = v
ω

[

sin (θ + ω∆t) − sin θ
]

; F24 = 1
ω

[

cos (θ + ω∆t) − cos θ
]

; F25 =
v

[

cos (θ+ω∆t)−cos θ
]

ω2 +
v∆t
ω

sin (ω + ω∆t). Le filtre IMM met à jour tous les modèles simultanément et passe stochastique-

ment d’un modèle à l’autre en fonction d’un poids pour chaque modèle noté µ
(i)
k . On suppose que

les probabilités a priori de transition entre les modèles π11, π12, π22 et π21 sont connues. A l’initia-

lisation, pour k = 0, on suppose que les probabilités µ(1)
0 et µ(2)

0 d’être dans l’un des deux modèles

tel que m0 = (1) ou (2) respectivement, sont données. De plus, on suppose que x̂
(1)
0|0, P (1)

0|0 et x̂(2)
0|0,

P
(2)
0|0, moments de p(x0|m0 = 1) et p(x0|m0 = 2) sont données.

A.3 Estimation

Par la suite, pour tous les i modèles, on cherche à obtenir récursivement µ(i)
k , x̂(i)

k|k et P (i)
k|k depuis

k−1 pour calculer l’estimé global du véhicule à l’instant k. L’algorithme A.1 présente une solution

via un IMM-EKF pour le problème d’estimation considéré.
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Algorithme 2 IMM EKF non homogène

1: Définir E =
(

14×4|04×1

)

et D =
(

01×4|1
)

.
2: pour i ∈ {1, 2} faire
3: pour j ∈ {1, 2} faire Calculer la probabilité de prédiction du ième mode µ

(i)
k|k−1 =

∑2
j=1 πjiµ

(j)
k−1

4: pour i ∈ {1, 2} faire

5: pour j ∈ {1, 2} faire Déterminer les probabilités de mixage µ
j|i
k−1 =

πjiµ
(j)
k−1

µ
(i)
k|k−1

6: Calculer l’estimé a priori et sa covariance pour les deux modes possibles:
a: x̄(1)

k−1|k−1 =
∑2

j=1 µ
j|1
k−1E

(j|1)x̂
(j)
k−1|k−1 où E1|1 = 14×4 et E2|1 = E

b: P̄
(1)
k−1|k−1 =

∑2
j=1 µ

j|1
k−1

[

Ej|1P
(j)
k−1|k−1(E

j|1)T + (Ej|1x̂
(j)
k−1|k−1 − x̄

(1)
k−1|k−1)(⋄)

T
]

c: x̄(2)
k−1|k−1 =

(

ξ̄k−1|k−1

ω̄k−1|k−1

)

avec ξ̄k−1|k−1 =
∑2

j=1 µ
j|2
k−1E

(j|2)x̂
(j)
k−1|k−1 où

E1|2 = E1|1, E2|2 = E2|1 et ω̄k−1|k−1 = Dx̂
(2)
k−1|k−1

d: P̄
(2)
k−1|k−1 =

(

Ξ̄k−1|k−1 Σ̄k−1|k−1

Σ̄
T

k−1|k−1 Ω̄k−1|k−1

)

avec

Ξ̄k−1|k−1 =
∑2

j=1 µ
j|2
k−1

[

Ej|2P
(j)
k−1|k−1(E

j|2)T + (Ej|2x̂
(j)
k−1|k−1 − ξ̄k−1|k−1)(⋄)

T
]

,

Σ̄k−1|k−1 = EP
(2)
k−1|k−1D

T ,

Σ̄
T

k−1|k−1 = DP
(2)
k−1|k−1E

T et

Ω̄k−1|k−1 = DP
(2)
k−1|k−1D

T

7: EKFs associés aux modèles de dynamique et de mesure pour mk = i:
a: Calculer les moments de p(xk|mk = i, z1:k−1) ∼ N (xk; x̂

(i)
k|k−1,P

(i)
k|k−1) où

x̂
(i)
k|k−1 = f (i)(x̄

(i)
k−1|k−1) et

P
(i)
k|k−1 = F (i)P̄ k−1|k−1(F

(i))T +Q(i), F (i) =
[

∂f (i)(xk−1)

∂xT
k−1

]

xk−1=x̄
(i)
k−1|k−1

.

b: Calculer les moments de p(zk|mk = i, z1:k−1) ∼ N (zk; ẑ
(i)
k|k−1,S

(i)
k|k−1) où

ẑ
(i)
k|k−1 = h(i)(x̂

(i)
k|k−1) et

S
(i)
k|k−1 = H(i)P k|k−1(H

(i))T +R(i), H(i) =
[

∂h(i)(xk)

∂xT
k

]

xk=x̂
(i)
k|k−1

.

c: Enfin calculer K(i) = P
(i)
k|k−1(H

(i))T (S
(i)
k|k−1)

−1;

x̂
(i)
k|k = x̂

(i)
k|k−1 +Ki(zk − ẑ

(i)
k|k−1);P

(i)
k|k = P

(i)
k|k−1 −K(i)H iP

(i)
k|k−1

8: pour i ∈ {1, 2} faire Calculer L(i) = 1
√

(2π)2|S
(i)
k|k−1

|
exp−1

2
(zk − ẑ

(i)
k|k−1)

T (S
(i)
k|k−1)

−1(zk − ẑ
(i)
k|k−1)

9: Calculer la probabilité d’être dans le i-ème modèle: µ(i)
k =

µ
(i)
k|k−1

L(i)

∑2
l=1 µ

(l)
k|k−1

L(l)

10: Pour finir, calculer l’estimé global et sa covariance composante par composante: ∀p 6= 5, q 6= 5,

x̂k|k,p =
∑2

i=1 µ
(i)x̂(i) et Pk|k, pq =

∑2
i=1 µ

(i)
[

P
(i)
k|k,pq+(x̂

(i)
k|k,p−x̂k|k,p)(x̂

(i)
k|k,q−x̂k|k,q)

]

. Si p = 5

ou q + 5 alors x̂k|k,p = x̂(2) et Pk|k,pq = P
(2)
k|k,pq

TABLE A.1 – L’algorithme de l’IMM-EKF pour deux modèles de dynamique d’ordre non-
homogène.



185

ANNEXE B

INTÉGRATION D’INFORMATION SÉMANTIQUE DANS LES MODÈLES DE

TRANSITION BASÉS SUR LE CVAE

Dans le chapitre 5, la dynamique a priori du véhicule est apprise à l’aide de différentes va-

riations de CVAEs. Pour l’ensemble de ces réseaux de neurones, en plus de l’état de la flotte de

véhicule, à chaque instant un vecteur d’information est obtenu depuis un réseau supplémentaire.

Ce réseau est composé de plusieurs couches de convolution et de couches entièrement connectées

visant à prendre en compte automatiquement la sémantique de l’environnement routier autour de

l’égo-véhicule pour l’apprentissage de sa dynamique a priori. L’obtention de cartes sémantiques

représentant les différentes zones composant le segment routier avoisinant le véhicule peuvent

être obtenues hors-ligne [169] ou en-ligne grâce à des capteurs vidéo et des algorithmes de seg-

mentation [170]. De telles cartes, plus complexes et complètes que celle obtenue par l’approche

élémentaire présentées ici, sont également connues sous le nom commercial HDMaps.

La figure B.1 illustre le processus utilisé pour générer les codes d’information du segment

routier pour un égo-véhicule.
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ANNEXE C

MODÈLE UNICYCLE ÉTENDU POUR LA MODÉLISATION CINÉMATIQUE DU

VÉHICULE

Le modèle cinématique unicycle étendu peut être utilisé pour représenter l’évolution cinéma-

tique d’un véhicule. Ce modèle émule les commandes d’un véhicule standard en utilisant comme

variables de commande l’accélération curviligne a et la vitesse de rotation ω. Le modèle cinéma-

tique unicycle étendu est décrit par les équations différentielles continues suivantes :













ẋ

ẏ

φ̇

v̇













=













v cos (φ)

v sin (φ)

ω

a













, (C.1)

où x et y représente la position du véhicule, v sa vitesse curviligne et φ son cap. Afin de discrétiser

le modèle, on suppose entre deux instants des valeurs constantes pour les variables de commande,

ce qui permet d’obtenir un modèle équivalent discret à (C.1) tel que













x(t+1)

y(t+1)

φ(t+1)

v(t+1)













=













x(t+1)

y(t+1)

φ(t+1)

v(t+1)













+













v(t)D
(t)
S + a(t) sin (φ(t)+ω(t)∆t)∆t

ω(t) + a(t)

ω(t)D
(t)
C

−v(t)D
(t)
C + a(t) cos (φ(t)+ω(t)∆t)∆t

ω(t) + a(t)

ω(t)D
(t)
S

ω(t)∆t

a(t)∆t













, (C.2)

où D
(t)
S =

sin (φ(t) + ω(t)∆t)− sin (φ(t))

ω(t)
(C.3)

D
(t)
C =

cos (φ(t) + ω(t)∆t)− cos (φ(t))

ω(t)
. (C.4)

Afin d’éviter les singularités un nouveau modèle est obtenu en évaluant le modèle précédent à

la limite ω → 0.












x(t+1)

y(t+1)

φ(t+1)

v(t+1)













=













x(t+1)

y(t+1)

φ(t+1)

v(t+1)













+













v(t) cos (φ(t))∆t+ 0.5a(t) cos (φ(t))(∆t)2

v(t) sin (φ(t))∆t+ 0.5a(t) sin (φ(t))(∆t)2

0

a(t)∆t













(C.5)
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ANNEXE D

VISUALISATIONS SUPPLÉMENTAIRES DES RÉSULTATS EN ESTIMATION ET

PRÉDICTION

Dans cette section sont présentés des résultats en estimation et prédiction de quatre algorithmes

proposés dans cette étude. Ils sont obtenus sur des scénarios différents avec des configurations de

bruit de mesure différentes. Comme introduit dans le Chapitre 4 et le Chapitre 5, les résultats sont

présentés sous la forme de schémas en vue aérienne. Pour chaque méthode et chaque scénario, trois

instants sont illustrés: le début de l’estimation, la fin de l’estimation et la fin de la prédiction. Les

quatre méthodes d’estimation et de prédiction présentées sont le MPF w/ GMM avec 100 particules,

le VBPF w/ GMM avec 250 particules, le MPF w/ CAB-CVAE avec 100 particules et le MPF w/

CVRAE avec 100 particules.

Pour chaque figure suivante, chaque graphe correspond au quatrième instant du processus d’es-

timation pour lequel la position latérale (ordonnée) et longitudinale (abscisse) est affichée. Chaque

véhicule est représenté par une couleur distincte. Les estimations sont représentées par des mar-

queurs ronds. Les ellipses de confiance qui leur sont associées devraient entourer les valeurs de la

vérité terrain (marqueurs carrés) avec une probabilité de 99%. Les croix de couleur représentent les

particules des filtres. Les positions mesurées et le bruit associé sont représentés par des étoiles et

des ellipses en pointillés. Les voies sont droites et délimitées par des lignes pointillées.
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D.1 MPF w/ GMM avec 100 particules

(a)

(b)

(c)

FIGURE D.1 – Scénario 1 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure =
±1

2
× (la taille d’un véhicule standard). L’état de la flotte de véhicules avançant en ligne droite est

correctement estimé et prédit.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE D.2 – Scénario 7 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure =
±1

2
× (la taille d’un véhicule standard). Après une estimation correcte de la flotte, la prédiction des

véhicules rouge et violet effectuant un dépassement est satisfaisante.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE D.3 – Scénario 8 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure =
±1

4
× (la taille d’un véhicule standard). L’estimation de la flotte de véhicules est satisfaisante. Lors

de ce scénario particulièrement complexe, les distributions prédites sont souvent multimodales.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE D.4 – Scénario 12 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure
= ±1

4
× (la taille d’un véhicule standard). L’estimation et la prédictions sont correctes avec une

prédiction multimodale cohérente pour le véhicule orange.



194

D.2 VBPF w/ GMM avec 250 particules

(a)

(b)

(c)

FIGURE D.5 – Scénario 1 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure =
±1

2
× (la taille d’un véhicule standard). L’estimation est satisfaisante. Dans l’ensemble, la prédic-

tion de l’état de flotte est correcte. Cependant, la prédiction multimodale pour le véhicule vert ne
semble pas correctement considérer une collision possible avec le véhicule gris.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE D.6 – Scénario 7 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure =
±1

2
× (la taille d’un véhicule standard). La prédiction et l’estimation sont satisfaisantes.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE D.7 – Scénario 8 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure =
±1

4
× (la taille d’un véhicule standard). L’estimation de la flotte de véhicules est satisfaisante. Lors

de ce scénario particulièrement complexe, les distributions prédites sont souvent multimodales.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE D.8 – Scénario 12 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure =
±1

4
× (la taille d’un véhicule standard). L’estimation et la prédictions sont correctes pour les vé-

hicules bleu et orange avec une prédiction multimodale cohérente pour le véhicule orange. Les
résultats pour le vert sont moyen avec la vérité terrain se trouvant dans la queue de la distribution
de prédiction.
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D.3 MPF w/ CAB-CVAE avec 100 particules

(a)

(b)

(c)

FIGURE D.9 – Scénario 1 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure =
±1

2
× (la taille d’un véhicule standard). L’état de la flotte de véhicules avançant en ligne droite est

correctement estimé et prédit.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE D.10 – Scénario 8 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure
= ±1

4
× (la taille d’un véhicule standard). L’estimation de la flotte de véhicules est satisfaisante.

Cependant, certaines vérités terrains se trouvent dans les queues des distributions prédites. La pré-
diction de l’état du véhicule bleu est trop conservative.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE D.11 – Scénario 12 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure
= ±1

4
× (la taille d’un véhicule standard). L’estimation et la prédiction sont satisfaisantes pour les

trois véhicules.
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D.4 MPF w/ CVRAE avec 100 particules

(a)

(b)

(c)

FIGURE D.12 – Scénario 1 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure =
±1

2
× (la taille d’un véhicule standard). Pour ce scénario relativement simple, bien que l’estima-

tion soit correcte, la prédiction de la flotte de véhicule n’est pas satisfaisante. La vérité terrain est
souvent hors des distributions produites.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE D.13 – Scénario 8 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure =
±1

4
× (la taille d’un véhicule standard). L’estimation est correcte mais la prédiction de la flotte de

véhicule n’est pas satisfaisante. La vérité terrain se trouve souvent dans les queues des distributions
produites.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE D.14 – Scénario 12 – Intervalle de confiance à 99% de probabilité du bruit de mesure =
±1

4
× (la taille d’un véhicule standard). Ici, l’estimation est passable avec une vitesse mal estimée

pour le véhicule vert. La prédiction est mauvaise.


