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Résumé : L'un des domaines qui a vu les plus grandes
évolutions ces derniéres années dans I'industrie automo-
bile est certainement ADAS (Advanced Driver-Assistance
Systems), toutes ces technologies visent & améliorer la
sécurité routiére et le confort des conducteurs et des
passagers. Le véhicule automatisé doit étre capable de
réaliser plusieurs taches simultanément. La perception
qui consiste a construire une carte |'environnement. La
prise de décision décide de la trajectoire optimale a suivre
en temps réel. La conduite automatisée s'appuie sur le
contrdle des organes du véhicule (moteur, freins, direc-
tion, etc.) afin de suivre une trajectoire donnée par le mo-
dule de décision. Le travail de cette thése s'inscrit dans
le développement d’algorithmes pour la prise de décision,
et plus précisément pour les manceuvres de changement
de voie sur autoroute et voies rapides. L'étude commence
par un point sur les travaux réalisés concernant I'analyse
des risques pour les véhicules automatisés, également sur
les différents algorithmes pour la prise de décision pour
le changement de voie. Une métrique pour évaluer le
risque lors des manceuvres de changement de voie est

développée. Cette métrique est construite a partir de la
base de données MOOVE de I'Institut VEDECOM pour
la conduite en conditions réelles. Sur la base de I'échelle
de risque proposée, une méthodologie de prise de déci-
sion pour le changement de voie est développée. Elle re-
pose sur 3 étapes successives : prédiction de trajectoires
des véhicules environnants, évaluations des risques a par-
tir des trajectoires prédites et choix du moment optimal
pour commencer la manceuvre, et finalement algorithme
de prise de décision qui, en se basant sur la valeur du
risque et du gain décide de réaliser la manceuvre de chan-
gement de voie ou non. Quatre algorithmes ont été pro-
posés, Arbre de décision, forét d’arbres décisionnels, lo-
gique floue et réseau de neurones. Les quatre algorithmes
ont été validés de deux méthodes. La premiére est une
validation sur la base de données HighD en comparant
les décisions des algorithmes aux décisions humaines. La
seconde est une validation sur simulateur pour évaluer les
niveaux de risque pris par les algorithmes. De ces deux
validations il en ressort que la forét d'arbres décisionnels
est I'algorithme qui obtient les meilleures performances.

Title : Detection and analysis of collision risk for autonomous vehicle
Keywords : Automated vehicle, risk assessment, decision making.

Abstract : One of the areas that has seen the greatest
developments in recent years in the automotive indus-
try is certainly ADAS (Advanced Driver-Assistance Sys-
tems), all these technologies aim to improve road safety
and comfort of drivers and passengers. The autonomous
vehicle must be able to perform several tasks simulta-
neously. The perception which consists in building a map
of the environment. The decision making process decide
the optimal trajectory to follow in real time. The auto-
mated driving is based on the control of the vehicle's
organs (engine, brakes, steering, etc.) in order to follow
a trajectory given by the decision module. The work of
this thesis is part of the development of algorithms for
decision making, and more precisely for lane change ma-
neuvers on highways and expressways. The study starts
with a review of the work done on risk analysis for au-
tonomous vehicles, and also on the different algorithms
for lane change decision making. A metric to evaluate
the risk during lane change maneuvers is developed. This

metric is built from the MOOVE database of the VEDE-
COM Institute for driving in real conditions. Based on
the proposed risk scale, a decision-making methodology
for lane change is developed. It is based on 3 successive
steps : prediction of trajectories of surrounding vehicles,
risk assessment from the predicted trajectories and choice
of the optimal moment to start the maneuver, and finally
decision making algorithm which, based on the value of
risk and gain, decides to perform the lane change maneu-
ver or not. Four algorithms have been proposed, Decision
Tree, random Forest, Fuzzy Logic and Neural Network.
The four algorithms have been validated in two ways.
The first one is a validation on the HighD database by
comparing the decisions of the algorithms to human de-
cisions. The second is a validation on a simulator to eva-
luate the risk levels taken by the algorithms. From these
two validations, it appears that the random forest is the
algorithm that obtains the best performances.
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Introduction générale

0.1 Contexte

Cette thése s’inscrit dans le cadre d’une collaboration entre l'institut Vede-
com et 'Ecole supérieure des techniques aéronautiques et de construction automo-
bile (ESTACA) pour le développement de nouvelles fonctions d’aide a la conduite
ADAS (advanced driver-assistance systems) pour les véhicules automatisés.

Les travaux consistent a développer la compréhension du comportement humain
lors des manceuvres de changement de voie sur la base de manceuvres réalisées par
des conducteurs humains et compilées au sein de bases de données afin de proposer
un algorithme de prise de décision qui reproduit au mieux le comportement hu-
main. Pour cela, nous devrons introduire une méthode d’analyse du risque inspirée
de la perception qu’ont des humains de ce dernier, et finalement développer des
algorithmes de prise de décision pour reproduire un comportement humain. Cette
partie pose le contexte et décrit les motivations scientifiques de notre travail de

recherche dans le cadre de cette thése.

Les transports sont au cceur de notre société, des moyens de transport plus
automatisés et plus rapides permettent un gain de temps et de confort et ainsi une
productivité plus élevée et plus d’innovations.

La révolution industrielle et toutes les innovations successives qui en découlent (la
machine & vapeur, les moteurs a combustion interne, les moteurs électriques. . .) ont
permis de s’affranchir des animaux tels que les chevaux, comme principale source
de puissance mécanique, et ainsi d’en disposer a n’importe quel moment souhaité,

et avec une régularité jamais atteinte jusqu’a lors.



0.1. CONTEXTE

L’avénement de ces technologies a 1'usage des transports ont été a la base de 'in-
dustrialisation des sociétés et de I'explosion de la croissance économique mondiale
au cours des deux derniers siécles, améliorant la vie de milliards de personnes
[Moh19].

Deés lors, les véhicules motorisés n'ont cessé d’évoluer pour améliorer plusieurs
points. Tout d’abord les rendements de moteurs pour plusieurs raisons : baisser
les couts d’usage, prolonger I’autonomie, et réduire I'impact écologique qui est un
défi majeur pour nos sociétés actuelles, améliorer le confort des passagers des vé-
hicules. Ce dernier point passe notamment par l'introduction d’automatisations
toujours plus important pour faciliter la tache des conducteurs via des assistances
a la conduite plus ou moins évoluées (directions assistée, régulateur de vitesse. . .),
jusqu’a 'automatisation compléte de certaines actions (boite de vitesse automa-
tique). Le dernier point d’amélioration est la sécurité qui est devenu un élément
fondamental dans la conception des véhicules modernes. Plusieurs aspects peuvent
améliorer la sécurité, mécaniques (points de déformations de la structure en cas
de chocs, travail sur la tenue de route pour améliorer la stabilité), mais également
¢électroniques telles que les systémes de sécurité active (ABS, ESP, AFU) et les
ADAS « Advanced Driver-Assistance Systems » ou « systéme avancé d’aide a la
conduite ».

Les ADAS peuvent se présenter sous plusieurs formes, certains ne concernent que
quelques aspects de la conduite pour faciliter la tache au conducteur sans ambi-
tionner de le remplacer, tel que le régulateur de vitesse adaptatif ou le maintien
de voie. La ou d’autres algorithmes permettent quant a eux de complétement se
substituer au conducteur dans certaines circonstances telles que les voituriers au-
tomatisés qui prennent le controle des véhicules au sein d'un parking ou encore
la conduite automatisée sur autoroute qui gére seule la vitesse, la direction et les
changements de voie...etc.

L’automatisation promet de surmonter I’'un des derniers obstacles & une améliora-
tion de la sécurité des transports, a savoir le facteur humain. Méme si les humains
sont d’excellents conducteurs, ils doivent se reposer, peuvent faire des erreurs, et
leur temps est précieux. Les véhicules automatisés peuvent rouler sans conduc-
teur humain et ainsi libérer le temps de trajet qui peut servir a autre chose. La

révolution imminente est comparable & la révolution industrielle qui a permis de
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passer de l'animal & la machine en tant que source de puissance mécanique, et
ouvre la voie & d’autres innovations tel que la planification des trajets individuels
a I’échelle d’une ville dans le cadre des villes connectées et ainsi réduire la conges-
tion des routes et, in fine, la pollution et les temps de trajets, ou encore la fin du
véhicule personnel et le développement du CaaS « Car as a Service » ou « voiture

en tant que service ».

0.2 Contributions et objectifs de la thése

L’un des défis que devra relever I'industrie automobile qui vise une totale auto-
nomie des véhicules est 'acceptabilité des passagers. En effet ces derniers, habitués
a une conduite humaine, s’attendent & un comportement similaire. Un algorithme
qui prend des risques trop élevés comparativement a un conducteur humain (ce
qui peut théoriquement étre possible sans mettre en danger les passagers du fait
de temps de réactions des calculateurs bien inférieurs aux humains) conduirait
a un sentiment d’insécurité, et donc d’inconfort. Au contraire une conduite trop
prudente et qui allongerait les temps de trajets, pourrait mener a un rejet total
des passagers de ces algorithmes.

Il est donc nécessaire de comprendre comment un humain pergoit le risque dans
un contexte de conduite automobile, et d'utiliser cette compréhension pour déve-
lopper des algorithmes de prise de décision qui ont pour objectifs de reproduire le
comportement humain.

Un autre bénéfice d’avoir des véhicules automatisés qui imitent I’humain est d’étre
compréhensible par les autres véhicules non automatisés. En effet, sur la route,
I’humain adopte des comportements pour interagir avec les autres usagers de la
route de maniére implicite, comme ralentir pour laisser un véhicule changer de voie
ou serrer a gauche de la voie actuelle pour signifier une intention de changer de
voie. Tant que les véhicules automatisés devront partager la route avec des véhi-
cules non automatisés, il est important que ces derniers puissent comprendre et
anticiper les comportements du véhicule automatisé.

Parmi les objectifs de la thése, étudier le comportement humain spécifiquement
lors des manceuvres de changement sur autoroutes et voies rapides, de s’en inspirer

pour développer une métrique du risque propre a ce type de manceuvre. Le second
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objectif est le développement d’algorithmes de prise de décision pour le change-
ment de voies qui se basent sur la métrique du risque précédemment citée.

Le développement de ces deux briques repose sur des manceuvres réalisées par
des conducteurs humains et qui sont compilées au sein de bases de données. Deux
sont utilisés : MOOVE de l'institut Vedecom, et HighD de 'institut d’ingénierie
automobile IKA en Allemagne (JKBKE18al).

Le chapitre I est consacré a un état de 'art sur la prédiction de trajectoire qui
est un élément indispensable pour I’évaluation du risque et la prise de décision,
les méthodes d’évaluation du risque, et des algorithmes de prise de décision pour
les manceuvres de changement de voies. En fin de chapitre, seront présentées les
différentes bases de données véhiculaires.

Le chapitre II concerne les travaux réalisés sur les bases de données; les résultats
obtenus seront également présentés, ainsi que les enrichissements que nous avons
apportés.

Le chapitre III présente 1’échelle du risque développée et basée sur les travaux
réalisés sur les bases de données, et introduit un parameétre que nous appelons le
gain et qui est également utilisé pour la prise de décision.

Le développement des algorithmes de prise de décision et la validation de ces der-
niers sur simulateurs viennent cléturer ce dernier chapitre.

Enfin une conclusion résumera les différents travaux effectués durant la thése ainsi
que les résultats obtenus et les perspectives de recherche pour des travaux futurs.
Les travaux de cette thése ont donné lieu aux publications suivantes :

— Journaux internationaux

1. A. Mechernene, V. Judalet, A. Chaibet, M. Boukhnifer, "Motion pre-
diction and risk assessment for the decision making of autonomous ve-
hicles." International Journal of Robotics and Automation 5 (2019) :
32-39.

2. A. Mechernene, V Judalet, A. Chaibet, M. Boukhnifer. "Detection and
Risk Analysis with Lane Changing Decision Algorithms for Autonomous
Vehicles", Sensors Special Issue "Machine Learning for Connected and
Autonomous Vehicle for Mixed Traffic Environment". Accepted, 2022.

— Conférences internationales avec comité de lecture
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1. A. Mechernene, V. Judalet, A. Chaibet, M. Boukhnifer. "Risk analysis
method for a lane change maneuvers on highways." 2020 Internatio-
nal Conference on Control, Automation and Diagnosis (ICCAD). IEEE,
2020.

2. A. Mechernene, V Judalet, A. Chaibet, M. Boukhnifer. "Lane Change
Decision Algorithm based on Risk Prediction and Fuzzy Logic Method",
2021 25th International Conference on System Theory, Control and
Computing (ICSTCC). IEEE, 2021.
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CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART SUR LA PRISE DE DECISION POUR
LA CONDUITE AUTOMATISEE

1.1 Introduction

Ce chapitre présente une synthése des différents travaux sur le véhicule auto-
matisé. Une introduction aux véhicules automatisés, suivi d'un état de I’art sur les
différents modéles de représentation des véhicules pour la prédiction de trajectoire,
ainsi qu’'un résumé des différents modeéles utilisés pour la prise de décision des vé-
hicules automatisés, et enfin un apercu des bases de données que nous pouvons

retrouver auprés de la communauté scientifique pour le développement des ADAS.

1.2 Introduction aux véhicules automatisés

L’histoire de la voiture sans conducteur est presque aussi ancienne que la voi-
ture elle-méme. L’une des premiéres démonstrations de l'idée, qui a également
attiré 'attention au-dela des experts, a eu lieu dans le cadre du Futurama & 1'ex-
position General Motors Highways and Horizons & ’Exposition universelle de New
York en 1939. « Bientot, des voitures automatisés conduiraient des familles a tra-
vers les Etats-Unis en toute sécurité et efficacement » - du moins c’était la vision.

Cela s’est avéré différent, mais 'idée est restée. Le concept de I'époque repo-
sait sur des adaptations plus ou moins importantes de 'infrastructure, la voiture
pourrait rouler sans surveillance ni intervention humaine. Méme si des expériences
ont été menées (par exemple a I’Ohio State University [FM91]) ou au National
Automated Highway System Research Program (|[Boa98|) menant a des concepts
tels que les pelotons automatisés, les véhicules automatisés n’ont trouvé d’applica-
tions dans le monde réel que dans systémes appelés « Personal Rapid Transport »
(PRT) et « Automated People Mover » (APM). Dans les systémes PRT et APM,
les véhicules roulent de maniére automatisé sur des trajets prédéfinis dans des
environnements controlés. L’embarquement et le débarquement ne sont possibles
que dans des terminaux spéciaux. Les exemples actuels de PRT et d’APM sont les
navettes aéroportuaires automatisés ou les métros automatisés.

Il y a deux raisons principales pour lesquelles les véhicules automatisés n’ont
pas trouvé d’application plus large alors que l'idée existe depuis des décennies.
La premiére raison est que la technologie n’était pas préte a faire face a des si-

tuations inattendues et donc ont besoin d’environnements contrélés. Cependant,
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une deuxiéme raison a empéché une application généralisée. Des investissements
d’infrastructure a grande échelle (par exemple, placer des cables dans la chaussée)
seraient nécessaires pour que la technologie fonctionne, mais ces investissements
ne seraient pas justifiés tant que la technologie n’aurait pas suffisamment pénétré
le marché. Et la technologie ne peut pas étre vendue tant que l'infrastructure n’est
pas la pour l'utiliser.

Basé sur les développements et la miniaturisation de I'informatique et des tech-
nologies réseau, I'idée de voitures sans conducteur a été relancée au cours du nou-
veau millénaire. Depuis 2004, le fond de recherche de I'armée américaine (DARPA)
a organisé plusieurs concours pour la conception et la construction de véhicules
sans conducteur (2004 DARPA Grand Challenge, 2005 DARPA Grand Challenge,
et 2007 DARPA Urban Challenge). Alors que lors du premier défi, aucun véhicule
n’a pu terminer le parcours de 240 km & travers le désert de Mojave. Déja un an
plus tard, 5 véhicules ont terminé le parcours tout-terrain, le plus rapide a une
vitesse moyenne de 30,7 km/h. Seulement deux ans plus tard, déja 4 voitures ont
alors pu terminer un parcours urbain de 96 km avec du trafic et en respectant le
code de la route.

Aujourd’hui, plusieurs entités travaillent sur le développement de technologies
a destination des véhicules automatisés. Les constructeurs automobiles eux-mémes,
on peut citer Tesla qui en fait un de ses principaux arguments marketing, mais
également la majorité des grands groupes automobiles mondiaux, tel que Toyota,
Volkswagen A.G, BMW, General Motors, Stellantis, Renault. .. etc

Egalement les différents équipementiers automobiles qui fournissent les cap-
teurs, calculateurs, actionneurs et également les logiciels nécessaires aux véhicules

automatisés aux constructeurs. Parmi eux Bosh, Valeo, Aptiv, Continental. .. etc

Moins connues, mais tout aussi avancées, certaines entreprises venues du monde
de linformatique ont également investi ce secteur. Alphabet (société meére de
Google) en téte via sa filial Waymo, qui ambitionne de développer les taxis automa-
tisés (figure mais également le transport routier automatisé de marchandises
(figure[1.2).

Intel via sa filiale Mobileye développe des solutions matérielles et logicielles
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pour la perception des véhicules automatisés au travers de différentes technologies

de capteurs.

NAV YA

TATMO vy

FIGURE 1.2 — Semi-remorque Waymo pour le transport routier de marchandises.

Le développement d’un véhicule automatisé nécessite I'utilisation des 3 fonc-

tions suivantes (voir figure :
— Perception : est un module qui utilise plusieurs capteurs embarqués au
sein du véhicule pour générer une carte de son environnement. Les prin-

cipaux capteurs sont les capteurs ultrasons, les Radars, les Lidars, et les
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o = &

Environnement ¢ Prise de décision Trajectoire * Suivi de trajectoire

* Perception

Localisati — * Choix de l'itinéraire T >| * Manouvre d’urgence de
. . .
ocalisation * Sélection d’une manceuvre d'évitement
Perception Planification de Controle
trajectoire

FIGURE 1.3 — Les 4 modules de base nécessaires a la conduite automatisée

caméras (figure . Une redondance de capteurs est nécessaire pour avoir
une représentation plus précise et palier aux limites de chaqu’une des tech-
nologies. Les cameras par exemple sont trés efficaces pour identifier les types
des objets, mais trés peu fiable pour mesurer les vitesses et les positions de
ces derniers. Faiblesse qui est compensée par les Radars et Lidar. Ils dif-
férent également pour ce qui est de leurs portées respectives. Egalement
utilisé, un algorithme de fusion de données en temps réel qui associe les
mesures provenant des différents capteurs qui prend en compte leurs incer-

titudes de mesure respectives et ainsi avoir une représentation plus fiable.

— Planification de trajectoire : le but de ce module est de tracer un che-
min que le véhicule doit suivre, et prend en compte les informations des

modules « Prise de décision » et « Perception » pour y parvenir.

— Controéle : ce composant controle les paramétres physiques des action-
neurs du véhicule (régime moteur, angle de braquage, freins...) pour faire
correspondre la trajectoire réelle & la trajectoire souhaitée. Cette fonction
est suffisamment bien maitrisée, car elle s’apparente plus a de l'automa-
tique classique avec une boucle de régulation et un correcteur qui regoit les
consignes du module de génération de la trajectoire.

Les avancées connues ces 15 derniéres années dans le domaine des véhicules

automatisés ont été permises par les progrés dans d’autres secteurs ; ’électronique
embarquée et les calculateurs en téte. En effet, leur miniaturisation, la puissance

de calcul toujours plus importante et la baisse de la consommation énergétique
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(O Caméra
@ Caméra Stéréo
(O Radar longue portée

O Radar courte portée

O Lidar

FIGURE 1.4 — Représentation du champ de détection des différents capteurs em-
barqués

ont permis d’intégrer des calculateurs toujours plus puissants dans les véhicules.
Les évolutions logicielles sont également une base importante, notamment en in-
telligence artificielle ce qui permet d’améliorer la prise de décision et également la

perception avec la reconnaissance d’images.

Les experts résument 1’état des avancées technologiques en conduite automa-
tisée actuellement comme ceci : « On peut faire des manceuvres complexes dans
des environnements complexes a basse vitesse et des manceuvres simples dans des
environnements simples & grande vitesse ». Un jugement précis de 1’état actuel du
développement technique est délicat, tant les industriels communiquent peu sur
les limites actuelles des systemes qu’ils développent. Néanmoins, nous pouvons ca-
tégoriser toutes les technologies liées au ADAS. La SAE International « Society of
Automotive Engineers » a défini une classification plus compléte des niveaux d’au-

tonomie et résumé par le tableau [I.1] Elle date de 2016, mais est unanimement
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reconnue par la communauté scientifique comme la plus pertinente est toujours

d’actualité :

— SAE Niveau 0 (Aucune assistance a la conduite) : le véhicule est
incapable de conduire de maniére automatisé et est uniquement controlé
par un conducteur humain. Toutes les décisions de conduite et tous les
mouvements relévent de la responsabilité du conducteur. Cela n’empéche
pas d’avoir un systéme d’avertissement en cas de détection d’une situation
dangereuse, tel que la détection de véhicule dans les angles morts ou I’alerte
de franchissement de ligne.

— SAE Niveau 1 (Une assistance a la conduite) : c’est le niveau d’au-
tomatisation le plus bas. Le véhicule dispose d’un seul systéme automatisé
d’assistance a la conduite, comme la direction ou I'accélération (régulateur
de vitesse). Le régulateur de vitesse adaptatif, o le véhicule peut étre main-
tenu & une distance de sécurité derriére la voiture voisine, est qualifié de
niveau 1 car le conducteur humain surveille les autres aspects de la conduite
tels que la direction et le freinage.

— SAE Niveau 2 (Des assistances a la conduite) : il s’agit de l'¢tat
actuel de la technologie automobile sur le marché (par exemple, régulateur
de vitesse adaptatif, assistants de maintien de voie, assistants de freinage,
etc.). Initialement réservés aux véhicules haut de gamme, on les retrouve
aujourd’hui trés communément dans toutes les gammes. La présence de ces
assistances est méme devenue un critére de notation pour 'TEURO NCAP
qui évalue le niveau de sécurité d’un véhicule. Elles sont donc obligatoires

pour tout constructeur prétendant a la note maximale de 5 étoiles.

— SAE Niveau 3 (Automatisation partielle) : Il s’agit de la capacité
qu’a un véhicule & étre totalement automatisé dans certaines conditions,
tel que 'assistant de conduite dans les embouteillages, ou la conduite sur
autoroute. Techniquement, cela devient actuellement disponible pour 'uti-
lisateur final, mais reste réservé a des véhicules haut de gamme. Autopilot
de Tesla (Tesla, 2017), Super Cruise de Cadillac (Cadillac, 2017), Al traf-
fic jam pilot d’Audi (Audi, 2017), ou I'ensemble des systémes d’assistance

avancés de Mercedes (Daimler, 2017). Cependant, pour des raisons juri-
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diques (et probablement aussi par manque d’expérience), les constructeurs

exigent toujours du conducteur de rester vigilant et a étre prét a reprendre

le controle du véhicule a tout moment. Ils se déchargent également de toute

responsabilité en cas de probléme et informent le conducteur qu’il reste res-

ponsable des actions entreprises par son véhicule via un message affiché sur

I'instrumentation numérique et dans les conditions utilisateurs.

— SAE Niveau 4 (Automatisation totale) : c’est le niveau auquel la

conduite sans conducteur devient possible et ainsi la technologie devient

vraiment révolutionnaire. Des tests sont prévus ou en cours avec des véhi-

cules sans conducteur chez les constructeurs automobiles, les équipementiers

et les laboratoires de recherche. Cependant, la technologie n’est pas encore

préte et il est tres difficile de prévoir quand elle le sera. Elle a cependant cer-

taines limites, notamment en rapport avec la perception d’environnement,

si les algorithmes décident qu’a certains instants, la perception n’est pas

d’une qualité suffisante, ils peuvent désactiver la conduite automatisée et

demander au passager de reprendre le controle.

— SAE Niveau 5 : le niveau 5 représente un véhicule entiérement auto-

matisé, capable d’effectuer toutes les fonctions de conduite dans toutes les

conditions. Cela signifie que méme si un humain peut reprendre la conduite

s’il le souhaite, ce n’est pas nécessaire, et méme les commandes manuelles

peuvent étre retirées. L’objectif final du niveau 5 est que chaque véhicule

sur la route soit entiérement automatisé.

1.3 La prise de décision pour la conduite automa-

tisée

Les algorithmes de prise de décisions pour les véhicules automatisés repré-

sentent I'un des éléments les plus important de la conduite automatisée. Ils uti-

lisent la représentation de l'environnement fournie par le module de perception,

ainsi qu'une carte numérique des routes pré-enregistrés dans la mémoire du véhi-
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Role du
conducteur

Role du
Véhicule

Exemples
d’applications

A= A

Niveau 0 | Niveau 1

A

Niveau 2

9 SE S

Niveau 3 | Niveau 4 |Niveau 5

Le conducteur doit rester maitre du
véhicule méme si les assistances sont

Le conducteur n’a plus besoin de
superviser la conduite lorsque ces
fonctions sont activées. Il peut
déléguer complétement le controle

activées.

est

responsable

de

superviser le bon fonctionnement de
ces fonctions et doit freiner, controler
la trajectoire ou accélérer si besoin.

du véhicule a I’ordinateur.

L’ ordinateur
peut demander
au conducteur
de reprendre le
controle  dans
certaines
circonstances.

L’ordinateur

est

totalement autonome et

n’aura

jamais a

demander au conducteur

de reprendre

le controle.

Ces fonctions

sont limitées a
des assistances
passives telles

Ces fonctions
prodiguent une
assistance a la

Ces fonctions
prodiguent une
assistance a la

L’ordinateur contrdle
tous les aspects de la

L’ordinateur
contréle tous
les aspects de la

que des alertes dirf:ction Oq au dirgction ET' au conduite sous certaines | conduite, .
et des freinage/accélér | freinage/accélér diti quelque soit les
assistances ation. ation. conditions. conditions.
ponctuelles.
- Alerte de ial\ﬁzliztlen (G2 ianzliI;tlen g . . - Similaire au
franchissement ’ ’ - Conduite |- Taxi niveau 4.
i Autonome. >ordi
de ligne. oU ET en I’ordinateur
boutei - Transport peut en plus
- cm = : i
V?hlilfl:edgans - Régulateur de |- Régulateur de publics et de i:(())lrllt(ilsnre sous
Panele mort vitesse vitesse llage' marchandises conditions
& ’ adaptatif. adaptatif. ’

TABLE 1.1 — Les 6 niveaux d’autonomie définis par la SAE.

cule pour décider du comportement a adopter. Il s’agit d’une décision haut niveau

tel que :

changer de voie vers la gauche, s’arréter car le feu est rouge, tourner a

droite au carrefour. Plusieurs approches peuvent étre utilisées. Les plus utilisées

reposent soit sur des algorithmes d’apprentissage automatique, ou sur un modéle

qui repose sur des régles définies au préalable par le constructeur.
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1.4 Modeéles de prédiction basés sur les trajectoires

Ce type de modele représente les véhicules comme des entités dynamiques régies
par les lois de la physique, le mouvement peut étre prédit a ’aide de modéles
dynamiques ou cinématiques. Les états actuels (par exemple la vitesse, I'angle de
braquage), les entrées de commande (par exemple le volant, I'accélération) et les
propriétés du véhicule (par exemple le poids) sont pris en compte pour calculer
les états futurs. Plusieurs travaux ont été réalisés sur ce type de modéles, et c’est
le plus couramment utilisé pour la prédiction de trajectoire a court terme. La

complexité des modéles dépend de leur degré fidélité a la réalité.

Dans cette partie, nous présentons deux types de modéles de mouvement basés

sur la physique, les modéles dynamiques et les modéles cinématiques.

1.4.1 Modéles dynamiques

Les modéles dynamiques décrivent le mouvement du véhicule selon la deuxiéme
loi du mouvement de Newton en considérant différentes forces qui I'affectent, telles
que le couple moteur, les freins, les forces latérales des pneus. Les plus complexes
peuvent impliquer de nombreux parameétres internes ou encore la dynamique du

moteur.

Modéle point matériel 2D

Ce modéle considére le véhicule comme un point unique dans 'espace (centre
de gravité) avec une masse [Qial7], ce modéle peut étre linéaire avec une vitesse
et des forces découplées, comme le montre la figure [I.5] Le modéle point-masse est
un modeéle dynamique simplifié utilisé pour décrire les mouvements d’une voiture.
Il ne tient pas compte des détails de la géométrie ou de la dynamique de la voiture.
Ce modéle est souvent utilisé pour des applications de simulation rapide, comme
les jeux vidéo, les systémes de navigation GPS, et les systémes de controle de trafic

routier.
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A

FIGURE 1.5 — Modéles point matériel 2D

Les équations représentent le modéle mathematique d’un systéme point masse.

T = v,
_
v (1.1)
Ve = Qg
@y:ay

Avec z et y la position longitudinale et latérale, v, et v, la vitesse longitudinale et
latérale, et a, et a, 'accélération longitudinale et latérale.

Ce modéle est pertinent pour les déplacements sur autoroutes ou artéres ur-
baines, mais il devient moins précis lorsque la dynamique longitudinale n’est plus
dominante (route non-rectiligne). Une autre représentation peut également étre
faite en couplant les deux forces. Dans ce cas, le modéle devient non linéaire (fi-

gure Et les équations deviennent comme suit :

Et les équations deviennent :

- (1.2)

ST
<
Z.
=
—
>
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3

FIGURE 1.6 — Modéles point matériel 2D non-linéaire

ou v et 0 sont la vitesse et le cap du point, a et w 'accélération et la vitesse de

lacet.

Modéle dynamique bicyclette

Les modéles dynamiques bicyclette fusionnent les roues gauches et droites pour
obtenir une disposition ot les deux-roues résultants sont disposés au centre des es-
sieux avant et arriére, et a égale distance du centre de gravité du véhicule (figure
1.7 et équation ) [KPSB15]. Ces modéles sont plus réalistes que les modéles
point matériel, et offrent un bon compromis entre complexité et réalisme. Ce mo-
dele est utilisé pour des applications de simulation de conduite réaliste, comme les
systéemes de conduite automatisée, et les systémes de controle de trajectoire pour
les véhicules a haute performance.

Les équations de mouvement pour un modeéle bicyclette sont basées sur les
équations de Newton, en utilisant les variables de I'angle de braquage (J) et de
I’angle de chasse (1)) pour les modéles le plus complexes pour décrire les mouve-

ments de la direction.

- (1.3)
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FIGURE 1.7 — Modéle dynamique bicyclette

ou :

— x et y sont les coordonnées de la position de la roue arriére.

— ¢ est I'angle de braquage en radians.

— v est la vitesse du véhicule.

— 6 I'angle du véhicule par rapport au repére.

— L est la distance entre la roue avant et la roue arriére.

— F est la force de propulsion.

— I, est la force de freinage.

Modéle quadricycle

Avec ce modele, le véhicule est modélisé avec quatre roues (voir figure [1.8)), et

la dynamique de chacune est considérée indépendamment [FRR™12|. Le modéle

quadricycle peut étre trop complexe a calculer en temps réel pour la planification

et la prédiction de trajectoire, sachant que des modéles comme le modéle bicyclette

ont une précision suffisante pour ce type d’application. Cependant, cela peut étre

pertinent pour des applications de controle telles que le systéme de controle élec-
tronique de la stabilité (ESC).
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FIGURE 1.8 — Modéle quadricycle

Modéle Ackerman

Le modéle d’Ackerman est un modéle de conduite automobile qui décrit la
relation entre la vitesse d’un véhicule, son angle de braquage et sa distance de

braquage. Il a été breveté par Rodolphe Ackermann en 1818 .

Le modeéle d’Ackerman postule que la distance de braquage d’un véhicule dé-
pend de son angle de braquage et de sa vitesse. Plus précisément, lorsqu’un véhicule
tourne a une vitesse élevée, il doit braquer plus pour suivre une courbe donnée que
s’il était & une vitesse plus basse. De méme, lorsqu'un véhicule braque a un angle
plus prononcé, il doit parcourir une distance plus grande pour suivre une courbe
donnée.

Le modéle d’Ackerman repose sur I’hypothése que les roues avant d’un véhicule
suivent une trajectoire circulaire lorsqu’elles tournent. Cependant, dans la réalité,
les roues avant d’'un véhicule suivent plutot une trajectoire elliptique. Cela signifie

que le modéle d’Ackerman est un modéle simplifié de la réalité et ne peut pas étre
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utilisé pour des calculs trés précis.

Malgré cette limitation, le modéle d’Ackerman est largement utilisé dans I'in-
dustrie automobile pour la conception de systémes de direction et de suspension.
Il est également utilisé dans la robotique pour la conception de robots a roues qui
doivent naviguer dans des environnements complexes. Enfin, il est utilisé dans les

simulateurs de conduite pour reproduire les comportements de conduite réalistes.

Autres Modéles

Il existe des modeles plus complexes qui considérent le tangage et le roulis
[ILCDO0] en intégrant la suspension et la répartition des masses, il sont utilisés
pour étudier le mouvement du chassis afin d’améliorer le confort des passagers ou
de minimiser le roulis dans le cas des voitures de sport.

Le modéle dynamique six degrés de liberté est un modéle utilisé pour décrire
les mouvements d’un véhicule dans l'espace 3D en utilisant six degrés de liberté. Il
prend en compte les mouvements de translation et de rotation de la voiture. Il est
utilisé pour des applications de simulation haute précision, comme la conception
de voitures de course haute performance.

Pour décrire les mouvements de la voiture, le modéle six degrés de liberté utilise
des variables telles que la position, la vitesse, I'accélération, les angles d’attitude .
I1 utilise également les forces et les moments s’appliquant a la voiture, en prenant
en compte des effets tels que la masse, la résistance de air, les forces générées
par les moteurs, etc. Ces modéles sont basés sur des relations mathématiques et
physique qui décrivent les effets de la gravité, des forces de propulsion, des forces
de résistance, etc.

Le modéle six degrés de liberté est généralement trés précis car il prend en
compte des effets supplémentaires tels que les forces de résistance de lair, les
forces de propulsion et les moments de roulis. Cependant, il est également plus
complexe & mettre en ceuvre et nécessite des données supplémentaires pour étre
utilisé correctement.

D’autres modéles peuvent également intégrer la dynamique du moteur (et de
la transmission) pour des usages comme le régulateur de vitesse, Ou les systémes
d’antipatinages [Oer97| (par exemple pour 'ABS et 'ESP).
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1.4.2 Modéles cinématiques

Les modeles cinématiques pour les véhicules sont utilisés pour représenter les
mouvements de celui-ci en prenant en compte uniquement des variables telles que
la position, la vitesse et l'accélération. Ces modéles négligent les forces externes
qui peuvent affecter le mouvement de la voiture, comme la friction. Ces modéles
sont plus simples et peuvent étre calculés plus rapidement en temps réel que les
modeles dynamiques, qui tiennent compte de toutes les forces qui agissent sur un

véhicule.

En raison de leur simplicité et de leur précision suffisante pour de nombreux cas
d’utilisation, les modeéles cinématiques sont fréquemment utilisés pour la prédiction
de trajectoires. En outre, les parameétres internes d’un véhicule nécessaires pour
les modéles dynamiques ne sont généralement pas disponibles via les capteurs
extéroceptifs, il est donc plus pertinent d’utiliser des modéles cinématiques pour

les véhicules environnants.

Les modéles cinématiques peuvent étre utilisés pour simuler différentes situa-
tions de conduite, comme les manceuvres de virage et les dépassements, et pour
évaluer les performances du véhicule dans ces situations. Ils peuvent également
étre utilisés pour développer des systémes de controle automatisés, tels que les
systéemes d’aide a la conduite et les systémes de conduite automatisée. Les mo-
deéles cinématiques peuvent également étre utilisés pour évaluer les performances
des systémes de suspension et pour aider a la conception de nouveaux systémes de

suspension.

Schubert et al. [SRWO08| ont fait une comparaison des modéles cinématiques
pour les véhicules du moins complexe au plus complexe. Le plus simple est les
modéles & CV « Constant Velocity » ou « vitesse constante » et a CA « Constant
Acceleration » ou « accélération constante » (figure [I.9). Les deux considérent le
mouvement rectiligne sur ’axe longitudinale et latérale pour les véhicules. Les mo-
déles CTRV « Constant Turn Rate and Velocity » ou « vitesse et vitesse angulaire
constants » et CTRA « Constant Turn Rate and Acceleration » ou « accélération
et vitesse angulaire constants » (ﬁgure prennent en compte la rotation autour

de 'axe Z avec ’angle de lacet et la vitesse de lacet.

La complexité reste faible, car la vitesse et la vitesse de lacet sont découplées.

23



1.4. MODELES DE PREDICTION BASES SUR LES TRAJECTOIRES
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FIGURE 1.9 — Modéle « vitesse constante » (CV) et accélération constante (CA)

En considérant 1’angle de braquage au lieu de la vitesse de lacet dans les variables
d’état, on obtient une représentation « bicyclette », qui tient compte de la corré-

lation entre la vitesse et le lacet.
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FIGURE 1.10 — Modéle vitesse et vitesse angulaire constants (CTRV) et accéléra-
tion et vitesse angulaire constants (CTRA)

1.4.3 La prédiction de trajectoire

Dans la section précédente, nous avons présenté différentes maniéres de modé-
liser le mouvement du véhicule, mais cela est inutile sans un modeéle d’évolution
pour la prédiction de trajectoire. Ci-dessous, un apercu des méthodes utilisées qui

peuvent étre relevées dans cette section.
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Prédiction de trajectoire unique

Une méthode évidente pour prédire les trajectoires futures consiste simplement
a ignorer les incertitudes et a appliquer un modéle d’évolution a I’état actuel d'un
véhicule en supposant qu’il soit parfaitement connu et que le modéle d’évolution
et ses parameétres sont suffisamment précis. Cette méthode peut étre utilisée aussi
bien avec des modeéles dynamiques ou cinématiques [BCS10, [HSKO06, MHO02]. Ce-
pendant, les modeéles cinématiques sont utilisés pour estimer les trajectoires des
véhicules environnant compte tenu de l’absence de mesures des forces agissant sur
ces derniers qui empéche 'utilisation de modéles dynamiques.
L’avantage de cette méthode est le temps de calcul, ce qui la rend adaptée aux
applications a fortes contraintes temps-réel. Toutefois, cette méthode ne considére
pas les incertitudes sur les états actuels, I’évolution du modéle et par conséquent

les trajectoires prédites ne sont pas fiables pour une prédiction a long terme.

Prédiction probabiliste linéaire

Une hypotheése peut étre faite sur le bruit et l'incertitude des mesures en les
modélisant par une distribution normale [AN09, PTAAOQ7|. Ainsi, un filtre proba-
biliste tel que le filtre de Kalman peut étre utilisé pour prédire la trajectoire du
véhicule.

Le filtre de Kalman est une technique d’estimation récursive des états d’un sys-
téme & partir de mesures bruitées et relativement incertaines. Il s’agit d’un cas
particulier de filtrage bayésien ou le modeéle d’évolution est linéaire, et le bruit et
I'incertitude sont considérés en utilisant une distribution normale.

L’avantage de ces techniques est qu’elles représentent une incertitude sur la tra-
jectoire prédite. Cependant, il n’est pas toujours possible de faire des hypothéses
sur la gaussianité des bruits. Un mélange de gaussiens peut étre utilisé avec Swit-
ching Kalman Filter (SKF) [VPS06, DMM™11], ils s’appuient sur une banque de
filtres de Kalman pour représenter les modéles d’évolution possibles d’un véhicule

et basculer entre eux.
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Prédiction non-linéaire

La faiblesse du filtre de Kalman est qu’il ne peut étre utilisé qu’avec des mo-

deéles linéaires, cependant, le filtre de Kalman étendu (EKF) offre une solution en
linéarisant le modele non-linéaire autour du point de fonctionnement du systéme
réel a chaque itération. Il peut étre amélioré en utilisant la transformé inodore
(UKF Unscented KF) et il est connu sous le nom de filtre de Kalman inodore
(UKF).
Parfois, il n’est pas possible de présumer de la linéarité des modéles ou de la gaus-
sianité des incertitudes, dans ce cas la méthode de Monte-Carlo peut étre utilisée.
Le principe de cette méthode est d’échantillonner aléatoirement l’évolution du
modeéle & partir des variables d’entrées pour générer d’éventuelles trajectoires fu-
tures. Un poids peut étre appliqué pour pénaliser ceux qui ne respectent pas les
contraintes du tracé de la route, ou, les trajectoires qui dépassent le limites phy-
siques du véhicule [BBK05| [EPOS].

1.4.4 Limites des modéles basés sur la physique

L’estimation future se base sur ’état actuel estimé. Ces modeles ne peuvent
pas fournir une prédiction si la dynamique du véhicule change, ’estimation peut
diverger par rapport a la realité (ex : initier un changement de voie). Ils ne peuvent
pas fournir une prédiction précise au-dela d’une ou deux secondes [BBJM2()].
Pour obtenir une meilleure estimation des trajectoires futures, des modéles ca-
pables de comprendre le comportement du véhicule sont nécessaires, cela peut étre

réalisé par exemple par la prédiction des manceuvres.

1.5 Modeéles de prediction basés sur les manceuvres

Le principe de ces modéles est de représenter les véhicules comme des entités
indépendantes pouvant effectuer un nombre fini de manceuvres [ADSH12] en fonc-
tion du tracé de la route, et indépendamment des autres véhicules. L’itinéraire
des véhicules peut étre décrit comme une série de manceuvres, par conséquent,
ce type de modélisation peut effectuer une meilleure prédiction a long terme par

rapport aux modeles basés sur la physique. Une méthode consiste a considérer les
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trajectoires possibles dans un nombre fini de classes, chacune correspondant a une

manceuvre spécifique (figure [1.11)) : tourner a droite, tourner a gauche, rester dans
) ) )

la méme direction.

FIGURE 1.11 — Exemple de classes pour un modeéle basé sur les manceuvres (1.
Maintenir la direction, 2. Tourner a droite, 3. Tourner & gauche)

Ces classes peuvent étre apprises a partir de données précédemment observées,
avec des variables telles que les états physiques du véhicule (position, vitesse, lacet,
clignotant) et des informations routiéres (topologie de la route, limites de vitesse,
feux de circulation).

En théorie, n’importe quel algorithme de classification peut-étre utilisé pour ac-
complir cette tache, comme le Perceptron Multicouche (MLP) [OFKGI11|[BBJM20],
la régression logistique ou les Machine & Vecteurs de Support (SVM) [MS05]... etc

Des travaux récents ont tendance a utiliser des processus gaussiens pour re-
présenter les modeéles de mouvement [Chr09, [JDVHRII, TF14]. Cela peut étre
vu comme une généralisation des distributions de probabilité gaussiennes (GP).
Les trajectoires dans ’ensemble des données d’apprentissage sont des exemples de
fonctions d’un processus gaussien. Ainsi, 'apprentissage consiste & ajuster une dis-
tribution gaussienne sur ces fonctions. Les principaux avantages sont la robustesse
des GP aux bruits et leur capacité a représenter la variation des trajectoires de
maniére probabiliste.

Une autre méthode pour reconnaitre les comportements consiste a les repré-

senter comme une série d’événements consécutifs dans un modéle de Markov caché
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(HMM) [ADSHI2, BEDOS|, les probabilités de transition entre les événements

peuvent étre apprises a partir des données.

La limite de ce type de modélisation est qu’en pratique, I’hypothése selon la-
quelle les véhicules se déplacent indépendamment les uns des autres sur la route
et n’interagissent pas est fausse. En réalité, les véhicules interagissent continuel-
lement les uns avec les autres, par exemple les intersections pour décider quelle

voiture doit passer en premier ou pour changer de voie.

Pour palier a ce manquement, certains modéles considérent que les véhicules
peuvent s’influencer mutuellement les uns et des autres. Supposer que les voitures
peuvent interagir entre elles fournit une modélisation plus réaliste pour prédire leur
mouvement. Deux méthodes sont présentées ci-dessous, des modéles basés sur des

prototypes de trajectoire, et basés sur des Réseaux Bayésiens Dynamiques (DBN).

Modéle basé sur des prototypes de trajectoire : cette méthode est si-
milaire aux modéles de mouvement basés sur la manceuvre, a la différence qu’elle
prend en compte I'influence mutuelle lorsque les trajectoires prédites de deux ou
plusieurs véhicules entrent en conflit, I’algorithme va pénaliser les paires de tra-
jectoires provoquant une collision, en supposant que les conducteurs prendront un
chemin plus str la plupart du temps [KHW™10, [LAP*13].

Modéle basé sur les réseaux bayésiens dynamiques : la plupart des mo-
déles de mouvement sensibles aux interactions sont basés sur le réseau bayésien
dynamique (DBN) [LVL14]. L’interaction entre deux voitures peut étre modélisée
par des modeéles de Markov cachés couplés (CHMM). Cependant, le nombre d’in-
terdépendances peut croitre rapidement avec le nombre d’entités possibles. Une
solution pour simplifier le modéle est de considérer les dépendances asymétriques.
Ce modeéle a été utilisé dans de nombreux travaux, notamment pour les change-

ments de voie et les manoceuvres de dépassement [Chr09].
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1.6 Analyse du risque de collision

Cette section présente diverses méthodes pour estimer le risque d’une situation
en temps réel. Pour cette tache, la plupart du temps, il est nécessaire d’estimer les
trajectoires futures des voitures entourant I’ego-véhicule a ’aide d’un des modéles
présentés dans la section précédente ou une combinaison d’entre eux.

De nombreuses définitions peuvent étre trouvées selon le contexte. Dans les Sys-
témes de Transport Intelligents (STI), elle est généralement qualifiée par la dange-
rosité d’une situation pour les passagers pouvant entrainer des blessures physiques.
L’évaluation du risque est une étape importante dans le processus de prise de dé-
cision, car lorsque plusieurs manoeuvres ou trajectoires deviennent possibles, il est
préférable de choisir la moins risquée, ou si le risque devient trop élevé, effectuer
une manceuvre ou un freinage d’urgence. A partir de cette mesure, plusieurs ap-
plications sont possibles : alertes conducteur, algorithme de prise de décision et
génération de trajectoires et de manceuvres d’'urgence Une grande variété d’algo-
rithmes de prise de décision peuvent prendre la valeur du risque en entrée, tel que

ceux présentés ci-dessous.

Prédiction de collision binaire

Le principe est simple, la trajectoire future est estimée en résolvant les équa-
tions différentielles du modéle de véhicule pour ’ego-véhicule et les autres véhicules
de la scéne. On suppose que les trajectoires peuvent étre calculées avec suffisam-
ment de précision (bon modeéle et mesures précises). Une fagon de détecter une

collision est de définir un seuil a respecter pour éviter la collision |[LVL14].

Prédiction probabiliste des collisions

Lorsque le mouvement futur d’un véhicule est représenté par une distribution
de probabilité, I'estimation probabiliste du risque peut étre utilisée en détectant
une collision entre toutes les paires de trajectoires possibles, plus le nombre de
collision possible est important, plus le risque est élevé [LPPT11]. Cette approche

offre une grande flexibilité dans la gestion des incertitudes et peut étre adaptée a
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tout modéle mentionné.

Risque basé sur les indicateurs

— L’une des méthodes les plus commune pour estimer le risque de collision
consiste a calculer des indicateurs du type "Time-To-X" ou X correspond a
un événement en relation avec la collision [LVL14], comme le temps restant
jusqu’a la collision elle-méme (Time-To-Collision), qui est défini par I'equa-
tion suivante : TTC = %. Ax étant la distance longitudinale entre deux
véhicules, et Av la difference de vitesse longitudinale. Cet indicateur peut
étre comparé au temps nécessaire pour arréter le véhicule. Il peut également
étre utilisé en situation de conduite humaine pour avertir le conducteur,
dans ce cas, le temps de réaction du conducteur doit étre ajouté au temps

d’arrét du véhicule.

— Un autre indicateur de temps lié au TTC est le TTR ou « Time-To-React
», qui correspond au temps restant pour réagir avant que la collision ne
devienne inévitable. Dans ce cas, le temps de réaction du conducteur doit

étre pris en compte.

— temps intrer-véhiculaire qui désigne le temps séparant deux véhicules suc-
cessifs sur une méme voie de circulation. Le code de la route impose un TIV
de sécurité de deux secondes. En fonction de la vitesse, le conducteur doit

déduire sa distance de sécurité par rapport au véhicule qui le précede.

Analyse du risque de collision avec les planificateurs de trajectoire

Les planificateurs de trajectoire sont des algorithmes qui décident de la trajec-
toire que le véhicule doit suivre en tenant compte de diverses contraintes telles que
le temps, les conditions de circulation, I’état des routes et les différents obstacles
pouvant étre rencontrés. Certains algorithmes peuvent adapter le chemin suivi en
temps réel si un événement inattendu se produit et donner une trajectoire alter-
native a suivre. Deux méthodes sont présentées ci-dessous, la méthode du champ

de potentiel et celle des bandes élastiques.
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— Champ de potentiel : cet algorithme inspiré de la robotique mobile consi-

dére le véhicule comme une particule en mouvement dans un plan soumis

a un champ de potentiel qui est la somme de différents champs générés par

différents éléments de la route (voie, route, voiture...) [WB0S§|. Les obs-

tacles, les autres véhicules et les bords de la route ont un champ répulsif,

tandis que la route a un champ attractif dans la direction qui doit étre

suivie.

L’avantage est que de nombreuses applications peuvent étre visées avec cet

algorithme, comme le choix de la bonne voie sur 'autoroute (ou le trafic est

plus fluide), I’évitement d’obstacles, le maintien de voie... etc

— Bandes élastiques : cet algorithme s’inspire de la robotique mobile et

sert & calculer une trajectoire d’urgence pour éviter une collision avec un

obstacle. La trajectoire est représentée par des ressorts reliés entre eux

par des nceuds. Si un objet est détecté, le chemin sera déformé autour

de lui, en respectant les contraintes physiques des ressorts [BSWO05|. Cette

méthode apporte une trajectoire fluide pour éviter les obstacles et permettre

de revenir sur le chemin d’origine. En plus de cela, des ressorts peuvent étre

ajoutés en les connectant aux bords de la route et aux nceuds déja existants

pour empécher une trajectoire hors route. Le niveau de risque peut étre

estimé en fonction de la tension appliquée aux ressorts pour effectuer la

manceuvre d’évitement.

1.7 Prise de décision pour les manceuvres de chan-

gement de voie

Le comportement des conducteurs lors des changements de voie peut affecter

a la fois la sécurité des passagers et la fluidité de la circulation sur les autoroutes

et voies rapides. Pour ces raisons, la décision de quand et comment effectuer la

manoceuvre est trés importante. Les modéles de décision pour le changement de

voie ont été classés en 3 catégories dans [RCXHI3].
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1.7.1 Modéle basé sur des régles

Les modeéles de prise de décision basés sur des régles pour le changement de
voie des véhicules automatisés sont des algorithmes définis par un ensemble de
régles précises. Ces régles sont généralement définies en fonction des informations
sensorielles disponibles, telles que la distance par rapport aux véhicules environ-
nants, la vitesse de ces véhicules et la distance par rapport aux limites de la voie,
ou peuvent étre calculés telles que le Time-To-Collision ou Time-To-React. Ces in-
formations sont utilisées pour déterminer les actions appropriées a effectuer, telles
que changer de voie pour éviter un obstacle.

Les modeéles basés sur des régles peuvent étre utilisés pour prendre des déci-
sions simples, telles que changer de voie pour éviter un obstacle ou pour maintenir
une distance stire par rapport aux véhicules environnants. Ces modéles sont gé-
néralement faciles a implémenter et peuvent étre utilisés pour des situations de
conduite spécifiques, telles que les situations de circulation dense ou les situations
de conduite sur autoroute.

Cependant, les modeéles basés sur des régles ont également des limites. Ils ne
peuvent pas prendre en compte des facteurs plus complexes, tels que les intentions
des conducteurs environnants, et peuvent ne pas étre adaptés a des situations de
conduite inhabituelles. De plus, ils ont tendance a étre rigides et peuvent ne pas
s’adapter a des variations dans les conditions de conduite.

Nous pouvons citer le modeéle Gipps |Gip81], le modéle CORSIM [ZCZZ10), le
modele ARTEMIS [Hid05]. Ce type de modéle présente 'avantage d’étre simple a

modéliser et léger a calculer, mais peut étre difficile a calibrer.

1.7.2 Modéle basé sur l'intelligence artificielle

les modeéles basés sur 'intelligence artificielle pour le changement de voie dans
les véhicules automatisés sont des algorithmes qui utilisent des techniques d’ap-
prentissage automatique pour apprendre les comportements de conduite. Ces mo-
déles peuvent prendre en compte des facteurs plus complexes, tels que les intentions
des conducteurs environnants, et peuvent étre utilisés pour prendre des décisions
plus avancées, telles que choisir la meilleure voie pour atteindre une destination

spécifique.
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Les modéles d’apprentissage automatique utilisent des techniques telles que

les réseaux de neurones pour apprendre les comportements de conduite a partir
de données de conduite réelles [DWWBI3|[MCNF17|. Les réseaux de neurones
sont des modéles informatiques qui imitent le fonctionnement du cerveau humain
en utilisant des connexions pondérées pour traiter les informations. Ces modéles
peuvent étre entrainés sur des données de conduite réelles pour apprendre les

comportements de conduite appropriés.

Il existe plusieurs types de réseaux de neurones qui peuvent étre utilisés pour les
modeéles d’apprentissage automatique pour le changement de voie dans les véhicules
automatisés, tels que les réseaux de neurones récurrents (RNN), les réseaux de
neurones a convolution (CNN) et les réseaux de neurones profonds (DNN). Ces
différents types de réseaux de neurones ont des caractéristiques et des performances

différentes, et peuvent étre utilisés pour résoudre des taches spécifiques.

Il est important de noter que les modéles d’apprentissage automatique néces-
sitent des données d’apprentissage de qualité et un grand nombre d’exemples pour
étre efficaces. De plus, ces modéles peuvent également avoir des biais liés aux don-
nées de formation et il est important de les évaluer et de les tester rigoureusement

avant de les utiliser dans des situations de conduite réelles.

La logique floue est un autre modéle de prise de décision utilisé dans la conduite
automatisée pour gérer les incertitudes et les imprécisions dans les données d’en-
trée. Les systémes de logique floue peuvent prendre en compte les incertitudes
dans les mesures des capteurs et les incertitudes dans les modéles de conduite
pour générer des décisions de conduite robustes [BCSGI16][KTHO7|. Les systémes
de logique floue ont été utilisés pour la planification de trajectoire, la commande

de vitesse et la commande de direction.

En conclusion, les modéles d’apprentissage automatique pour le changement de
voie dans les véhicules automatisés sont des algorithmes qui utilisent des techniques
d’apprentissage automatique pour apprendre les comportements de conduite. Ces
modéles peuvent prendre en compte des facteurs plus complexes et sont capables

de prendre des décisions plus avancées.

33



1.8. AXES D’AMELIORATIONS PAR RAPPORT A L’ETAT DE L’ART

1.7.3 Modéle basé sur les «incitations»

Un autre type d’algorithme de prise de décision pour changement de voie est
le modéle basé sur des incitations (incentive-based models), il mesure le niveau de
«désir» de changement de voie qui represente le gain potentiel si la changement
de voie est effectué. En plus d’autres paramétres tels que la vitesse souhaitée, la
limite de vitesse et le gain de vitesse, le modéle prend la décision de changer de
voie ou pas. MOBIL [KTHO7] et LMRS [SKvA12] sont les principaux modéles de

cette catégorie.

1.8 Axes d’améliorations par rapport a I’état de

art

Le probléme des méthodes citées précédemment est que le style de la conduite
automatisée résultant sera nécessairement différent d’un conducteur humain, qui
adopte généralement un style de conduite plus intuitif et parfois moins optimal.
Dans de nombreuses situations, le conducteur humain doit anticiper le comporte-
ment des autres véhicules, par exemple en essayant une manoeuvre d’insertion dans
un trafic dense, et une coopération implicite entre les conducteurs est parfois néces-
saire (un véhicule adapte sa vitesse pour permettre I'insertion d’un autre véhicule).
L’introduction de véhicules automatisés avec un style de conduite "non-humain"
(méme optimal) pourrait perturber les autres conducteurs humains, augmentant

ainsi le risque d’accident pour les usagers humains de la route.

De plus, si un véhicule automatisé ne se conduit pas comme un humain, son
comportement peut étre difficile & comprendre pour les occupants, induisant de la
frustration si le véhicule automatisé est trop prudent et incapable de dépasser des
véhicules lents dans un trafic dense, ou de la peur s’il engage des comportements
inhabituels. Cela engendrerait des problémes d’acceptabilité pour les véhicules

automatisés.
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1.9 Bases de données de roulage

1.9.1 NGSIM

Au début des années 2000, le projet Next Generation Simulation (NGSIM) a
été entrepris par la Federal Highway Administration (FHA) aux états Unis pour
collecter des données de roulage avec pour objectif premier I’étude des flux de tra-
fics des véhicules sur autoroute [NGS]. A ce jour, les données NGSIM constituent
un ensemble de données empiriques microscopiques sur le trafic disponible pour la
communauté des chercheurs. Les données brutes ont été collectées par 8 caméras
numériques synchronisées montées sur le toit de batiments adjacents aux auto-
routes (figure , et des algorithmes de traitements d’images et de suivi visuel
permettent d’extraire des mesures quantitatives sur les trajectoires des véhicules. Il
existe quatre ensembles de données NGSIM, deux sur les autoroutes (1-80 et US-
101) et deux sur les corridors artériels (Lankershim et Peachtree). Dans chaque
cas, I’ensemble de données comprend les trajectoires complétes des véhicules pour
tous les véhicules sur I'autoroute ou l'artére, de I'entrée a la sortie.

Bien que les ensembles de données NGSIM soient parmi les plus importants dis-
ponibles, ils sont encore relativement petits, chaque ensemble étant composé de
quelques milliers de véhicules observés sur une courte distance (environ 500 métres
par ensemble) et durée (moins d’une heure par ensemble). Les données NGSIM
sont devenues une norme auprés de la communauté scientifique au cours de la
derniére décennie pour I'étude des flux de trafics, I’étude du comportement des
conducteurs, et le développement d’algorithmes pour les véhicules automatisés,

notamment pour I'entrainement de modéles d’intelligence artificielle.

1.9.2 HighD

Le data-set "HighD" est un jeu de données de trajectoires de véhicules sur les
autoroutes allemandes pour la validation des systémes de conduite automatisées.
Le jeu de données a été collecté en utilisant un drone volant au-dessus d’autoroutes
et contient des données de différents types de véhicules (figure , notamment
des voitures, des camions et des bus. Le jeu de données contient des données

provenant de plus de 110000 véhicules et de plus de 400 heures d’enregistrement.
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FIGURE 1.12 — Exemple de Camera monté sur un toit et pointant sur un trongon
de l'autoroute I-80 et qui enregistre les trajectoires des véhicules.

Les limitations typiques des méthodes de collecte de données de trafic établies
telles que les occlusions sont surmontées par la perspective aérienne.

Le jeu de données comprend des informations sur la position, la vitesse et 1'ac-
célération de chaque véhicule, ainsi que des informations sur le type et la taille du
véhicule. Ces données sont automatiquement extraites en utilisant des algorithmes
de vision par ordinateur et I'erreur de positionnement est généralement inférieure
a dix centimeétres. Les données couvrent une variété de conditions météorologiques,

de scénarios de circulation, de densité de circulation.

la base de données est disponible pour une utilisation par les chercheurs et les
ingénieurs travaillant sur le développement de systémes de conduite automatisées
[KBKEISD]. Il peut étre utilisé pour entrainer et valider les algorithmes de percep-
tion, de prévision, de planification et de commande dans un environnement réaliste
et diversifié. Le jeu de données peut aider a tester la robustesse des systémes dans

différents scénarios.

La méthodologie utilisée pour collecter les données consiste a utiliser un drone
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équipé d’une caméra pour voler & une altitude supérieure & 100m au-dessus de

I’autoroute. Le drone était programmé pour voler parallélement a la route. La

caméra sur le drone était réglée pour enregistrer a une frequence d’images a 25H z.

FIGURE 1.13 — Exemple d’enregistrement avec étiquetage des véhicules détectés.
La couleur des étiquettes indique la classe de l'objet détecté (Jaune : voiture,
camion : vert). Chaque véhicule se voit attribuer un identifiant unique pour le
Suivi.

1.9.3 MOOVE

Pour aider les ingénieurs a améliorer le véhicule automatisé, le projet MOOVE
[BDGBIT] a été initié¢ en 2015 a linstitut VEDECOM dans le but de fournir une
meilleure interprétation de I'environnement tel qu’il serait percu par les véhicules

automatisés.

La méthodologie MOOVE repose sur les étapes suivantes :

— La premiére étape est 'acquisition des données sur des véhicules équipés.
Les données collectées sur chacun des véhicules MOOVE sont synchronisées,
stockées sur une mémoire de masse SSD puis importées sur le data center
pour effectuer des analyses. Enfin, les résultats de tous les partenaires par-
tageant le projet MOOVE peuvent étre exploités (figure .

Tous les véhicules MOOVE sont équipés de :

— Capteurs intelligents basés sur 3 technologies principales (Radar, Lidar,
Cameéra) (figure [1.17)),

— Global Navigation Satellite System (GNSS),

— Cameras extéroceptives et camera conducteur,
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— Outil d’annotation embarqué,
— Outils d’enregistrement de conduite en temps réel (data logger).
— La deuxiéme étape est le traitement des données. Ces derniéres sont analy-
sées et les résultats apportent des informations concernant :
— Les objets dynamiques et statiques entourant le véhicule MOOVE,
— Les infrastructures routiéres,

— Les conditions environnementales (y compris la météo).

Plus d’1 million de km de roulage ont déja été collectés a I’aide de véhicules
non automatisés. Les enregistrements de données sont représentatifs de toutes les
conditions de circulation possibles sur les autoroutes et les routes périphériques.
L’équipement est fortement intégré dans les véhicules MOOVE. De cette facon,
ils ressemblent & des véhicules standards pour éviter que les autres usagers de la

route aient une réaction anormale. Les principaux objectifs du projet sont :

— Identifier les situations critiques pour les véhicules automatisés.

— Quantifier les paramétres de dimensionnement liés au milieu environnant et
a la dynamique, comme la distance et vitesse entre les véhicules & proximité,
etc. Ces parameétres permettent d’extraire des situations critiques pour la

sécurité.

— Reéaliser des statistiques sur 'occurrence et les conséquences des situations
critiques pour combiner chacune avec un niveau d’intégrité de la sécurité au-
tomobile (ASIL) [PWHR11]. Par conséquent, des critéres de performance
peuvent étre identifiés pour améliorer la perception et la supervision des

systémes du véhicule automatisé.

— Mettre en place une base de données a utiliser dans des simulateurs de
situations de conduite routiére afin d’évaluer le comportement des systémes

de véhicules automatisés.
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FIGURE 1.14 — Synopsis de la collecte de données dans MOOVE
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FIGURE 1.15 — Véhicule MOOVE avec capteurs
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1.9.4 KITTI

KITTI (Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Technological Institute
at Chicago) est une base de données populaire pour la recherche en vision par or-
dinateur, en particulier dans le domaine de la perception de véhicules automatisés.
elle a été créé pour fournir des données de qualité pour 'évaluation des algo-
rithmes de détection, de localisation et de cartographie d’objets. Elle comprend
des données de capteurs multiples, notamment des images RGB, des images de
profondeur, des données lidar et des données GPS/IMU, qui ont été collectées a
partir d’'un véhicule automatisé équipé d’un systéme de capteurs embarqué. Les
données sont collectées dans des environnements urbains réels et comprennent des
scénarios tels que des intersections, des ronds-points, des routes a quatre voies et

des rues étroites.

Les données de KITTI sont utilisées pour I'évaluation et le développement de
systémes de vision par ordinateur pour la détection, la localisation et la carto-
graphie d’objets, ainsi que pour des applications de conduite automatisée. Les
données de KITTI ont été utilisées dans de nombreuses études pour évaluer les
performances des algorithmes de détection d’objets, de segmentation d’image, de
reconnaissance de forme 3D, de suivi d’objets et de localisation. Les données de
KITTI ont également été utilisées pour des applications de conduite automatisée
telles que la planification de trajectoire, la perception de la voie, la reconnaissance

de panneaux de signalisation et la détection d’obstacles.

En plus de ces données, la base de données KITTT fournit également des anno-
tations pour les images et les données lidar. Ces annotations incluent des informa-
tions sur les positions, les tailles et les classes des objets détectés dans les images,
ainsi que des informations sur les positions et les orientations des voitures, des
camions et des piétons dans les données lidar. Ces annotations sont utilisées pour
évaluer les performances des algorithmes de détection d’objets et de localisation

en utilisant des métriques standard telles que la précision, le rappel et le F1-score.

En outre, KITTI a été utilisée pour évaluer les performances des systémes de
vision par ordinateur pour des taches spécifiques telles que la reconstruction 3D,
la reconnaissance de formes, la reconnaissance de panneaux de signalisation et la

reconnaissance de voies. Ces taches sont cruciales pour la conduite automatisée,
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car elles permettent aux systémes de voiture de comprendre leur environnement

et de planifier des trajectoires siires.

1.10 Conclusion

La prise de décision est un élément d’une importance cruciale pour le véhicule
automatisé, autant du point de vue de la sécurité que pour ’acceptabilité des pas-
sagers. En effet, pour éviter le rejet des utilisateurs, les véhicules devront & certains
égards se rapprocher d’un comportement humain. Egalement, ce comportement est
important vis-a-vis des autres usagers de la route pour étre compréhensible par
ces derniers et pour faciliter les interactions.

Ce chapitre a présenté un historique du développement des technologies de véhi-
cules automatisés. Ensuite il a posé le contexte actuel du marché automobile du
point de vue des ADAS et expose les différents acteurs impliqués dans leurs déve-
loppements, avant de poursuivre sur un état de ’art sur la prise de decision pour
les véhicules automatisés, ainsi des différent modeéles de prédiction de trajectoire,
de prise de décision pour le changement de voie et des jeux de données de conduite

naturaliste.
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2.1. INTRODUCTION

2.1 Introduction

Ce chapitre est consacré dans un premier temps au travail réalisé sur la base de
données MOOVE. Notamment 'extraction des données relatives aux manceuvres
de changement de voie et ’analyse de ces derniéres. Par la suite, une proposition
de méthode d’évaluation du risque pour les manceuvres de changement de voie est
développée ainsi qu'une mesure que nous avons dénommeée « gain » qui mesure

I'intérét d’un véhicule a changer de voie.

2.2 Extraction de données

2.2.1 Choix de la base de données

Le choix de la base de données est d'une importance capitale lorsqu’il s’agit de
développer une échelle de risque. En effet, cette base de données va déterminer la
quantité, la qualité ainsi que le type de données utilisées pour le développement de
I’échelle. 11 existe une différence importante entre les différentes bases de données
disponibles sur le marché, telles que MOOVE, NGSIM ou HighD.

MOOVE est une base de données qui repose sur des capteurs embarqués au sein
du véhicule. Ces capteurs sont les mémes que ’'on peut retrouver dans un véhicule
équipé de fonctions ADAS (Aide a la Conduite Assistée) destinées a 'utilisateur
final. Ainsi, la qualité et le type de données présentes dans la base MOOVE sont
trés proches de ce que l'on peut rencontrer dans des conditions réelles d’utilisa-
tion. De plus, la représentation de I'environnement du véhicule dans cette base
de données est égocentrée, c’est-a-dire qu’elle prend en compte la position et les
mouvements du véhicule par rapport a lui-méme.

A contrario, NGSIM est une base de données qui repose sur des caméras dépor-
tées installées en bordure de routes et en hauteur. Cette base de données permet
de capturer des images vidéos des véhicules en mouvement et de calculer les gran-
deurs physiques relatives au déplacement et aux dimensions des véhicules a partir
de ces images en utilisant des algorithmes de vision par ordinateur. La représen-
tation de l'environnement dans cette base de données est géocentrée, c’est-a-dire

qu’elle prend en compte la position et les mouvements des véhicules par rapport
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a une origine fixe sur la route.

HighD est une base de données qui s’appuie sur des images vidéos enregistrées
par des drones aériens. Cette base de données est similaire & NGSIM en ce qu’elle
permet de capturer des images vidéos des véhicules en mouvement et de calculer
les grandeurs physiques relatives au déplacement et aux dimensions des véhicules a
partir de ces images en utilisant des algorithmes de vision par ordinateur. Toutefois,
I'utilisation de drones aériens permet de capturer des images vidéos depuis des
angles de vue différents et de couvrir des zones plus étendues que les caméras
déportées utilisées dans NGSIM.

Afin de développer I’échelle du risque, il est donc important de choisir la base
de données qui convient le mieux aux besoins en fonction des caractéristiques de
chaque base de données. Dans notre cas, nous avons choisi de travailler avec la
base de données MOOVE de I'institut VEDECOM [BDGB17|. Nous avons fait ce
choix principalement pour sa représentation égocentrée et I'utilisation de capteurs
proches du réel, qui nous permet de développer une échelle de risque qui est la plus
proche possible des conditions réelles d'utilisation des véhicules. Nous avons égale-
ment pris en compte la quantité de données disponibles dans cette base de données
qui est largement supérieure aux autres solutions disponibles sur le marché.

En utilisant la base de données MOOVE, nous avons pu analyser les données
de plusieurs milliers de manceuvres et de différents types de situations de conduite
pour élaborer notre échelle de risque. Cette échelle prend en compte plusieurs
parameétres tels que la vitesse, la distance de sécurité, la trajectoire, les manceuvres
et les interactions entre les véhicules pour évaluer le niveau de risque de chaque

situation de conduite.

2.2.2 Caractéristiques de la base de données MOOVE

La base de données MOOVE comporte 4 grandes catégories de données :

— Données infrastructures : comporte des mesures quantitatives et qualitatives
concernant la route (type de route, nombre de voies, tracé, présence de
bordures. .. etc) également de la signalisation (marquage au sol, panneaux
de signalisation, feux rouges.)

— Données ego véhicule : les instruments de mesure embarqués enregistrent
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en temps réel toutes les variables qu’il est possible de lire & partir du bus
CAN du véhicule. Ainsi, on retrouve des mesures trés complétes telles que la
vitesse du véhicule, la vitesse de chaque roue, ’angle du volant de direction,
la pression de la pédale d’accélérateur ou de frein, le rapport de boite de
vitesses engagé. . ., mais également les informations en provenance du GPS
RTK pour une mesure précise de la position du véhicule.

— Données « obstacles » : on retrouve également des données concernant les
obstacles autour de 1’ego véhicule. Par « obstacle » il est question des autres
véhicules (voitures, poids lourds, deux-roues) mais également des piétons ou
tout autres obstacle susceptible d’étre présent sur la route (plots de travaux
publics par exemple). Ces informations sont obtenues au moyen de capteurs
extéroceptifs intégrés a 1’ego véhicule :

— 2 Lidars (avant et arriére).

— 1 Radar longue portée (avant).
— 4 Radars courte portée.

— 6 Cameras.

— Données météo : relatives aux conditions météo.

La figure 2.1l montre une capture d’écran du logiciel fourni avec le projet MOOVE,
qui permet de visualiser graphiquement toutes les mesures et les vidéos enregis-
trées par les capteurs des véhicules équipés sur une seule et méme interface. Cette
interface est congue pour faciliter I’analyse des données collectées par les véhicules,
et offre une vue compléte de I'environnement tel qu’il est pergu par les véhicules
automatisés.

La partie supérieure de I'interface montre les enregistrements vidéo des caméras
embarquées sur le véhicule, permettant ainsi de visualiser les images capturées par
les caméras en temps réel. En bas a droite, on retrouve la position du véhicule sur
une carte Google Maps, ce qui permet de suivre la trajectoire du véhicule et de
situer les différentes captures d’images.

Au centre de I'interface, il est possible de choisir parmi tous les signaux présents
dans la base de données pour tracer leurs évolutions sur une courbe. Cela permet
de visualiser les variations des différentes mesures au cours du temps, et de mieux
comprendre les différents phénomeénes qui se produisent pendant la conduite.

Enfin, & droite de l'interface, on retrouve une vue aérienne simplifiée de ’en-
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FIGURE 2.1 — Capture du logiciel MOOVE qui permet d’avoir une vue graphique
des données.

vironnement tel que le percoit le véhicule, avec les marquages, les véhicules ainsi
que tout autre obstacle pouvant apparaitre. Cela permet de visualiser les diffé-
rents éléments présents dans ’environnement, et de mieux comprendre comment

le véhicule percoit et interagit avec ces éléments.

Données brutes et données fusionnées

Les capteurs utilisés dans le projet MOOVE incluent des caméras, des capteurs
radar, des capteurs lidar, etc. Cependant, chacun de ces capteurs a ses propres
limites et faiblesses. Par exemple, les caméras peuvent étre affectées par la lu-
minosité, les capteurs radar peuvent avoir des angles morts, etc. Pour pallier ces
faiblesses, le projet MOOVE utilise la redondance d’information. Cela signifie que
les mesures brutes de chaque capteur sont collectées de maniére individuelle, per-
mettant ainsi de disposer d’une information complémentaire en cas de défaillance
d’un capteur.

En outre, pour obtenir des informations plus robustes aux incertitudes de me-
sures et aux angles morts des capteurs, le projet MOOVE utilise des algorithmes

de fusion de données. Ces algorithmes permettent de traiter les mesures brutes
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FIGURE 2.2 — Résultat de la visualisation aprés fusion.

(1- A gauche : la vue vidéo. 2- Au centre : visualisation avec les données brutes de
tous les capteurs (chaque couleur représente un capteur). 3- A droite : visualisation
avec les données fusionnées).

et de combiner les informations de différents capteurs pour obtenir une mesure
plus précise de l'environnement (voir figure [2.2)). Les données ainsi obtenues sont

ensuite utilisées pour des statistiques, de 'apprentissage automatique...etc

2.2.3 Meéthodologie d’extraction des données

Pour détecter les manoeuvres de changement de voie, nous nous basons sur
plusieurs variables du jeu de données. Parmi elles, le nombre de voies de la route et
le numéro de la voie qu’occupe le véhicule. Mais ces deux éléments ne suffisent pas
a eux seuls pour détecter un changement de voie de maniére fiable et produisent un
nombre non-négligeable de faux positifs. Cela étant dii au changement de marquage
sur la route en cours de roulage, comme par exemple le passage de trois voies a
deux qui peut induire en erreur ’algorithme. Le facteur le plus important a prendre
en compte est le « lane Shift » qui mesure la distance entre le centre du pare-chocs

avant et le marquage droit de la voie actuelle. Lors d'une manoeuvre, nous pouvons
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FIGURE 2.3 — Evolution du lane shift durant une manceuvre de changement de
voie

observer une discontinuité de la courbe (figure qui est di au changement de
repeére, en effet a l'instant ol le centre du pare-chocs avant franchi la ligne le
repére de mesure passe du marquage droit de la précédente voie vers le marquage
de la nouvelle voie. La détection de ce type de discontinuité permet de détecter
un franchissement de ligne, et allié aux variables précédemment citées (numéro
de la voie actuelle, nombre de changements de voie successifs), permet d’isoler de

maniére fiable les manceuvres de changement de voie

L’algorithme a été exécuté sur 8922 enregistrements de la base de données,
chaque enregistrement durant entre 2 et 3 heures, le résultat obtenu est d’un total
de 240941 changement de voie, ol nous avons eu :

— vers la voie de gauche : 111.820 échantillons.

— vers la voie de droite : 129.081 échantillons.

Cependant, un filtrage a di étre appliqué pour éliminer plusieurs échantillons.
Parmi eux, les cas de double changement de voie, également les échantillons dont
les mesures présentent des valeurs aberrantes ou des niveaux de bruits trop impor-
tants, pour un résultat final de :

— vers la voie de gauche : 78.908 échantillons.

— vers la voie de droite : 84.158 échantillons.
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2.3 Analyse des résultats pour les changement de

voie vers la gauche

Pour étudier les données obtenues, nous isolons les changements de voie vers
la gauche et vers la droite. Ces deux manceuvres étant réalisées pour des raisons
différentes, il est pertinent d’étudier les deux indépendamment. Les conducteurs
changent de voie vers la gauche le plus souvent pour dépasser un véhicule qui roule
a une vitesse inférieure. Le changement de voie vers la droite quant a lui est le
plus souvent effectué pour se rabattre et revenir a la voie le plus a droite comme
I'exige le code de la route.

Dans la section qui suit, a gauche de chaque courbe nous présentons la situation
qui correspond a la courbe (changement de voie vers la droite ou vers la gauche)
ainsi qu'une mise-en-évidence du véhicule concerné (figure [2.4).

Nous nous intéressons d’abord a la vitesse de I’ego-véhicule lors des manceuvres.
La figure représente la distribution de la vitesse de 1’ego-véhicule, I'instant
choisi est celui du début de la manceuvre qui correspond a 3 secondes avant le
franchissement de la ligne (voir figure [2.3)).

Nous remarquons que nous avons des pics importants de changement de voie
autour des limitations de vitesse en vigueur en France (90 — 110 — 130 Km/h).
Nous remarquons également des cas de changement de voie allant de 130 a 160
km/h malgré la vitesse maximale autorisé de 130 km/h.

Nous nous intéressons également aux liens avec les véhicules autour de l'ego
a travers les inter-distances et les vitesses relatives de ces derniers par rapport a

I’ego.

2.3.1 VEéhicule leader sur la voie initiale

La figure représente la distance longitudinale entre le pare-chocs avant de
I’ego-véhicule et le pare-chocs arriére du véhicule leader de la voie initiale. Quant
a la figure représente le temps inter-véhiculaire entre ces deux véhicules. On
remarque que dans la majorité des cas, les conducteurs commencent la manceuvre
de changement de voie avec un temps inter-véhiculaire inférieur a 1 seconde, ce

qui est trés faible par rapport a ce qui est imposé par la loi de 2 secondes. Cela
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FIGURE 2.4 — Histogramme de distribution de la vitesse de changement de voie
de I'ego-véhicule.

confirme I'hypothése selon laquelle, dans les faits certains critéres du code de la
route ne sont pas du tout respectés par les conducteurs, et que si un véhicule
automatisé devait respecter strictement ce dernier, son comportement serait assez

différent du commun des conducteurs.

2.3.2 Veéhicule leader sur la voie finale

La figure représente la distance longitudinale entre le pare-chocs avant de
I’ego-véhicule et le pare-chocs arriére du véhicule leader de la voie finale. Quant
a la figure [2.§| représente la vitesse longitudinale relative entre ces deux véhicules.
Concernant la distribution de la distance, nous pouvons voir un pic entre 0 et 20
métres de distance et une décroissance progressive jusqu’a 140 metres, au-dela, il
ne reste que quelques faibles cas.

Pour ce qui est de la vitesse relative, nous observons une distribution gaus-
sienne avec les valeurs les plus hautes comprises entre 0 et 10 km/h, et également

beaucoup d’échantillons avec des vitesses relatives négatives, ce qui veut dire que
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FIGURE 2.5 — Histogramme de distribution de la distance entre l’ego-véhicule et
le véhicule leader sur la voie initiale.
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FIGURE 2.6 — Histogramme de distribution du temps inter-véhiculaire entre ’ego-
véhicule et le véhicule leader sur la voie initiale.
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le conducteur a réalisé la manocuvre de changement de voie alors que le véhicule
leader roule & une vitesse inférieure.

Cependant, étudier la prise de risque et le comportement des conducteurs au
travers de ces deux variables (distance longitudinale et vitesse relative) de maniére
indépendante est incomplet, car les deux facteurs affectent la décision simulta-
nément. Pour cela, nous avons tracé un histogramme bi-variant qui exprime la
répartition des échantillons selon ces deux variables (figure et 2.10)).

Un dernier parametre & prendre en compte est la vitesse a laquelle I’ego-véhicule
effectue le changement de voie, en effet le comportement différe selon que la ma-
noeuvre est effectuée a faible vitesse (0 — 50 km/h) ou a des vitesses plus élevées
(110 — 130 km/h). C’est pourquoi nous avons divisé 'histogramme en 4 in-

tervalles de vitesse (figure [2.11)) :

— [0 — 40]K'm/h
— [40 — 80 K'm/h
— [80 — 120]K'm/h

— [120 — 140|Km/h

Nous pouvons voir & partir de ces histogrammes que plus la vitesse de 1'ego
véhicule augmente, plus les conducteurs ont tendance & augmenter l'inter-distance
et la vitesse relative entre eux et le véhicule leader sur la voie cible.

Ces différents intervalles ont été choisis pour englober les pics que 1’on retrouve

sur la figure 2.4]

2.3.3 VEéEhicule arriére sur la voie finale

Nous réalisons le méme travail pour le véhicule arriére pour arriver aux mémes
conclusions.

La figure2.12|représente la distribution de la distance entre le pare-chocs arriére
de I'ego-véhicule et le pare-chocs avant de véhicule arriére sur la voie cible.

La figure 2.13] représente la distribution de la vitesse relative entre les deux
véhicules, nous remarquons qu’a la différence du véhicule leader, ’histogramme
est centré en zéro pour ce cas.

La figure représente les histogrammes bivariants pour les 4 intervalles de

vitesse définis.

93



2.3. ANALYSE DES RESULTATS POUR LES CHANGEMENT DE
VOIE VERS LA GAUCHE
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FIGURE 2.7 — Histogramme de distribution de la distance entre l’ego-véhicule et
le véhicule leader sur la voie finale.
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FIGURE 2.8 — Histogramme de distribution de la vitesse du véhicule leader sur la
voie finale raltive a I’ego-véhicule.
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CHAPITRE 2. DEFINITION D’UNE ECHELLE DU RISQUE, ET GAIN
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FIGURE 2.9 — Histogramme bi-variant de distribution de la vitesse et de la distance
du véhicule leader sur la voie finale relative a I'ego-véhicule (3D).

2.4 Meéthode d’évaluation du risque

Dans cette section, nous présentons la méthode d’évaluation du risque pour
les manocuvres de changement de voie développé, cette derniére est directement
inspirée des histogrammes montrés précédemment (figures et .

Pour le véhicule leader sur la voie cible, nous considérons que pour une ma-
neeuvre de changement de voie donnée, plus on a d’échantillons effectués dans des
conditions plus « risquées », moins la manceuvre est dangereuse, car cela signifie
que plus les conducteurs sont enclins a changer de voie dans ces conditions. Dans
ce cas, « situation plus risquée » signifie une distance longitudinale plus faible
et/ou une vitesse relative plus faible.

Il en résulte un histogramme cumulatif au lieu d’un histogramme classique,

décrit par I’équation

CHLeader(zntervalle) (Z ] Z Z HLeader(zntervalle) (n m) (2 1)

n=1m=1
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2.4. METHODE D’EVALUATION DU RISQUE
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FIGURE 2.10 — Histogramme bi-variant de distribution de la vitesse et de la dis-
tance du véhicule leader sur la voie finale relative a '’ego-véhicule (2D).

Avec : cHcader(intervalle) st la matrice de I’histogramme cumulatif pour le véhi-
cule leader, 7 et 7 sont respectivement la distance et la vitesse relative du véhicule
leader par rapport a I’ego-véhicule, Hicager(intervatie) €5t la matrice de I’histogramme
bi-variant du véhicule leader. (intervalle) représente I'intervalle de vitesse de I’ego-

véhicule correspondant a la situation.

Pour uniformiser les résultats, une normalisation est appliquée pour contraindre

le risque entre deux valeurs 0 et 1 selon 1’équation suivante :

CHLeader(intervalle) <Z7 .]) - min(CHLeader(intervalle) (Z7 .7))

max<CHLeade'r(intervalle) (Z, .7)) - min(CHLeader(mte'rvalle) (Z, ]))
(2.2)

Avec Leader(intervalle) est la matrice d’histogramme cumulatif uniformisé

UHLeader(intervalle) (Za j) =

pour le véhicule leader.

De plus, une inversion de I’échelle est effectuée dans laquelle 1 (ce qui signifie

o6
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2.4. METHODE D’EVALUATION DU RISQUE
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N_ombre d'échantillons
8

Distance (m)

FIGURE 2.12 — Histogramme de distribution de la distance entre 1’ego-véhicule et
le véhicule arriére sur la voie finale.
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FIGURE 2.13 — Histogramme de distribution de la vitesse du véhicule arriére sur
la voie finale raltive a ’ego-véhicule.
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2.5. DEFINITION DU GAIN

qu'un maximum de conducteurs sont enclins & changer de voie dans une telle
situation) devient 0 (ce qui signifie un risque minimum), et 0 devient 1. Le résultat
est décrit par I'équation [2.3] et représenté sur la figure [2.15]

RLeader <2a ]) = _UHLeader(inter'ualle) (Za j) +1 (23)

Avec Rpcader €St la matrice de risque pour le véhicule avant.

Les figures et décrivent la méthode pour les véhicules avant et arriére

respectivement pour les changements de voie vers la gauche.

L’avantage de la méthode proposée par rapport a celles présentées dans I'état
de I'art est qu’elle s’inspire directement du comportement humain en observant les
échantillons du jeu de données MOOVE. De plus, elle peut facilement étre adaptée
a n’importe quelle région, sachant que des différences de comportement peuvent
étre observées entre des pays comme les Etats-Unis, et ce, en modifiant le jeu de

données.

De plus, le risque pour toutes les situations (les 4 intervalles de vitesse pour
le véhicule avant et arriére dans la voie cible) peut étre calculé au préalable dans
des matrices ot les lignes correspondent a la distance longitudinale, et les colonnes
présentent la vitesse longitudinale relative. Cela fournit un algorithme rapide a
exécuter pour évaluer le risque, et cela peut étre fait en temps réel en chargeant
la bonne matrice qui dépend de la situation et en lisant la valeur du risque par

projection de la distance longitudinale et de la vitesse relative.

2.5 Définition du gain

Pour décider si le changement de voie doit étre effectué ou non, il faut savoir si
le risque en vaut la peine. En paralléle, on définit un coefficient appelé gain (G),
qui mesure 'intérét du conducteur a changer de voie et 'attractivité de la voie
adjacente, il est inspiré des travaux de A.Kesting et all [KTHO7], et est défini par

I’équation suivante :
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2.5. DEFINITION DU GAIN

Vitesse relative a ’ego-véhicule (km/h)
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FIGURE 2.16 — Matrice de risque pour le véhicule arriére avec courbes de Centile des manceuvres effectués
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CHAPITRE 2. DEFINITION D’UNE ECHELLE DU RISQUE, ET GAIN

vLeader_cible - ‘/leader_im'tial Si VLeader_cible < VLimite

G = (2.4)

VLimite - VLeader_initial Si VLeader_cible > VLimite

Avec Vieader civle €5t la vitesse du véhicule leader dans la voie cible, Vicader initial
est la vitesse du véhicule avant dans la voie initiale, et Vi est la limitation de
vitesse appliquée a la route actuelle.

Ce parameétre nous permet de mesurer I'intérét qu’a un véhicule & changer de voie,
et le gain potentiel en temps que cela permettrait. Cet indicateur, a l'instar du
gain précédemment défini, n’a pas d’'unité. Dans I’ensemble des échantillons de la
base de données MOOVE ce dernier varie entre 0 et 8 pour la majorité des cas
avec quelque rares cas négatifs et au-dela de 8.

Le gain associé au risque défini dans ce chapitre permet d’avoir une vision d’en-
semble sur la situation pour prendre une décision sur le changement de voie. Ce

qui fait 'objet du chapitre suivant.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté en détail la base de données MOOVE
et ses différentes caractéristiques. La base de données MOOVE est une source
précieuse d’informations sur les manceuvres de changement de voie réalisées par
les conducteurs. Elle contient des données sur la vitesse, I’accélération, la position
et les actions des conducteurs pendant les manceuvres de changement de voie.
Ces données ont été collectées & partir de capteurs installés sur des véhicules réels,
permettant ainsi une observation précise des comportements réels des conducteurs.
Le projet MOOVE utilise des algorithmes de fusion de données pour obtenir des
mesures plus robustes et précises.

Pour extraire les informations de cette base de données, nous avons développé
un algorithme qui a permis de filtrer les données pour ne conserver que les ma-
neeuvres de changement de voie valides. Cet algorithme a été testé sur un grand
nombre d’échantillons de données, ce qui a permis d’obtenir un total de 163.066

échantillons de manceuvre directement exploitable. Ces données nous ont permis

63



2.6. CONCLUSION

d’étudier le comportement des conducteurs lors des manceuvres de changement de
voie et de comprendre ce qui motive ces derniers a adopter ce choix.

Nous avons ensuite présenté les données sous forme d’histogrammes et d’his-
togrammes bivariants, ce qui a permis de visualiser les résultats de maniére claire
et concise. Les histogrammes ont montré les tendances générales dans les don-
nées, tandis que les histogrammes bivariants ont permis de voir les relations entre
différentes variables, comme la vitesse et la distance pendant les manceuvres de
changement de voie.

Pour finir, nous avons présenté la méthode d’analyse du risque pour les ma-
neeuvres de changement de voie que nous avons développée durant cette thése.
Cette méthode permet d’évaluer le risque associé a chaque manceuvre de change-
ment de voie en utilisant les données collectées dans la base de données MOOVE.
Elle est basée sur les comportements observés chez les conducteurs réels et per-
met de prendre en compte les différents facteurs qui peuvent influencer le risque,
comme la vitesse et la distance par rapport aux autres véhicules.

Nous avons également présenté un parameétre appelé "gain" qui permet de
mesurer l'intérét qu’a le véhicule & changer de voie. Ce parameétre est calculé a
partir des données de vitesse du véhicule, ainsi que des informations sur la densité
de trafic sur la voie cible. Il permet de mesurer ’avantage potentiel qu'un véhicule
peut tirer d’'une manceuvre de changement de voie.

En combinant ces deux paramétres, la méthode d’analyse du risque et le gain,
nous pourrons développer des algorithmes de prise de décision pour les manceuvres
de changement de voie. Ces algorithmes sont congus pour aider les véhicules au-
tomatisés a évaluer les risques et les avantages associés a chaque manocuvre de
changement de voie, et a prendre les décisions les plus appropriées pour garantir

la sécurité de tous les usagers de la route.
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3.1. INTRODUCTION

3.1 Introduction

Apres I'évaluation du risque et du gain, ’étape suivante est logiquement la
prise de décision. Ce chapitre est consacré au développement d’une méthodologie
compléte de prise de décision pour les changements de voie, avec en bout de chaine
I’algorithme qui donne la décision finale en se basant sur les indicateurs de gain et
de risque et une prédiction de trajectoire. L’algorithme final est interchangeable
et nous en avons sélectionné quatre pour comparaison : arbre de décision, forét

aléatoire, réseau de neurones artificiels et logique flou.

3.2 Organigramme de prise de décision

L’objectif principal de ce chapitre est de développer un algorithme de prise de
décision pour les manceuvres de changement de voie, basé sur la comparaison de
deux variables qui reflétent respectivement le risque pris si le changement de voie
est effectué, et le gain qui résulterait du changement de voie. La premiére étape de
I’algorithme de décision consiste a décider de 'instant optimal pour démarrer la
manceuvre. La figure [3.1| représente une situation typique pour une manceuvre de
changement de voie, avec I’ego-véhicule (rouge), un véhicule de téte dans la méme

voie et deux véhicules dans la voie cible (véhicule 2 et 3).

AX3 AxZ

. o &

FIGURE 3.1 — Configuration de la route avec les véhicules environnants.
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CHAPITRE 3. ALGORITHMES DE PRISE DE DECISION ET
VALIDATION

Pour chaque véhicule dans la voie cible, un algorithme de prédiction de tra-

jectoire est effectué sur 3 secondes. Au-dela, la fiabilité de la prédiction devient
moins précise. Cet algorithme repose sur une approche hybride : une classification
des manceuvres avec un réseau de neurones artificiels suivi d’'un modeéle LSTM
(Long short-term memory) pour la prediction de trajectoire [BBJM20]. 11 est dé-
taillé dans la section suivante. Avec la trajectoire prédite, nous pouvons calculer
le risque associé aux véhicules & chaque pas de temps, et ainsi, tracer ’évolution
du risque pour les deux véhicules. Le risque associé au véhicule avant (véhicule 2)
va diminuer (& mesure qu’il s’éloigne), tandis que celui associé a 'arriére (véhicule
3) va augmenter (& mesure quil se rapproche) (figure [3.2). Le risque associé a
I’ensemble de la manceuvre est le maximum entre le risque du véhicule avant et
celui de I'arriére a chaque pas de temps, et on considére le moment ou les deux
courbes se croisent comme étant le moment optimal pour démarrer la manceuvre

et changer de voie, car il est le minimum du risque total (figure |3.3]).

Risque |
)
R.(t) @ ).(
-
t: Temps
‘Risque R(t) = max(R1 (t), RZ (t)) — b
Ra(t)
t: Temps

FIGURE 3.2 — Evolution du risque associé aux deux véhicules sur la voie cible.

Pour valider cette hypothése, I'algorithme a été testé sur des échantillons de
manceuvre de changement de voie extraits de la base de données MOOVE. Une
prédiction de trajectoire a été effectuée entre 6 secondes et 3 secondes avant le

franchissement de voie pour simuler la décision en temps réel et calculer le risque
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3.2. ORGANIGRAMME DE PRISE DE DECISION

Risque

to

Temps

H.
a

FIGURE 3.3 — Risque associé a la manceuvre (combinaison entre le risque du
véhicule 2 et 3). to étant le meilleur instant pour changer de voie.

en fonction de la trajectoire prédite. Pour des situations comme celle décrite pré-
cédemment (figure , nous obtenons un modéle comme décrit dans la figure
Le changement de voie de 1’ego-véhicule représente la distance latérale entre le
centre du pare-chocs avant et le marquage de la voie de droite. La discontinuité au
milieu de la courbe correspond au moment du franchissement de voie. La premiére
est I’évolution des risques. Comme on peut le voir, I'instant de croisement des deux
courbes est proche de l'instant ou le conducteur entame la manceuvre. Dans les
échantillons que nous avons testés, il est compris entre 0,5 et 1,5 seconde.

Finalement, la derniére étape consiste a décider si le changement de voie doit
étre effectué ou non en fonction du gain et du risque a I'instant optimal (figure 3.5)).
Pour réaliser cette tache, nous avons développé et comparé quatre algorithmes de
décision : arbre de décision, forét aléatoire, réseau de neurones artificiels et logique
flou.

Il est important de considérer la sécurité comme une priorité absolue dans
les algorithmes de changement de voie. L’intégration de mesures de sécurité pour
gérer les événements imprévus est un aspect critique de ’algorithme. Dans le cas

oll un éveénement ou si un véhicule a un comportement inattendu alors que la
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CHAPITRE 3. ALGORITHMES DE PRISE DE DECISION ET
VALIDATION
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FIGURE 3.4 — Evolution du risque pour le véhicule avant (bleu) et le véhicule
arriére (rouge) et le Lane-shift de I'ego-véhicule.

Véhicules sur Prédiction de Calcul du
la voie cible trajectoire risque

Algorithme
de prise de

Décision

décision

Véhicules sur
la voie de
I’ego

Calcul du
gain

FIGURE 3.5 — Schéma de ’algorithme de prise de décision.
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3.3. PREDICTION DE TRAJECTOIRE

manouvre a été engagé. Par exemple, si le véhicule leader de la voie cible freine
durant la manceuvre. A cet effet, nous avons développé deux dispositifs de securité,
I’algorigramme complet est décrit dans la figure |3.6| :

— En amont de la prise de décision, une premiére prediction des intentions des
4 véhicules cibles les plus partinents (leader et suiveur sur la voie initiale et
la voie cible) est réalisé, si un changement de voie est predit pour I'un des
4 véhicules, la manceuvre est mise en attente.

— Une surveillance des niveaux de risque des véhicules sur la voie cible avec
abandon de la manceuvre si le risque dépasse la valeur lors de la prise
de decision. A noter que si le risque dépasse le seuil, la manceuvre sera
abandonnée que si le véhicule ego est toujours sur sa voie initiale.

En fin de compte, ces mesures de sécurité permettent de garantir que la manceuvre
de changement de voie est exécutée de maniére siire et responsable, minimisant le

risque d’accidents ou de situations dangereuses sur la route.

3.3 Prédiction de trajectoire

Pour la prédiction de trajectoire nous utilisons un modeéle hybride basé sur
une classification des manoeuvre qui repose sur les réseaux de neurones qui vise a
prédire les changements de voie des véhicules tel que présenté par Benterki et al.
IBBJM20] (figure [3.7). Les données utilisées pour entrainer le modéle proviennent
de la base de données NGSIM, qui comprend des manceuvres de changement de voie
a droite, de changement de voie & gauche et de maintien de voie. Les changements
de voie ont été extraits et étiquetés automatiquement a ’aide de la caractéristique
"Lane ID" de la base de données. Pour chaque manouvre, une série temporelle de
50 échantillons 5s avant et 50 échantillons 5s apres le dépassement du marquage de
la nouvelle voie. A partir de cette base de données, 380 RLC (Right Lane Change),
420 LLC (Left Lane Change) et plus de 1000 LK ( Lane Keeping) ont été extraits.

L’architecture du modele de classification des manoeuvre utilisé est un réseau
de neurones profond. Les données d’apprentissages sont filtrées a I’aide d’un filtre
Savitzky-Golay de premier ordre pour filtrer le bruit de mesure et les erreurs d’es-
timation, puis normalisées entre —2 et +2 avant d’étre utilisées en entrée pour le

modele. La base de données est divisée en base de données d’apprentissage et de
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3.3. PREDICTION DE TRAJECTOIRE

Environnement Systeme de prédiction de trajectoire

, Modeéle de | . .
Données X ) : Manceuvre détecté
. , classification
sélectionnées
de manceuvre

Mode¢le de Positions prédites

Position du 1
véhicule J

FIGURE 3.7 — Schéma du modéle de prédiction de trajectoire.

test, et quatre attributs (données d’entrée) sont extraites des données NGSIM :
I’angle de braquage, le taux de braquage, la vitesse latérale et 1'accélération laté-

rale.

La deuxiéme étape est de prédire la trajectoire sur base de la classification de
manceuvres. Le modéle de prédiction de trajectoires utilise une architecture pro-
fonde de réseau de neurones récurrent, avec une couche d’entrée de I’historique des
positions passées du véhicule et de la manouvre prédite, quatre couches cachées
basées sur LSTM (Long-Short Terme Memory) et une couche de sortie qui fournit
la position prédite. Cette architecture spécifique a été concue et entrainée en uti-
lisant les fonctions de la bibliothéque Keras et les réseaux de neurones récurrents
optimisés de cuDNN de Nvidia.

Les résultats de la classification montrent une précision de 86,2% pour la dé-
tection correcte des manoceuvres. Les séquences d’entrée plus longues donnent de
meilleurs résultats de classification, avec une précision de 97,49% pour les sé-
quences de 6s. Les résultats de prédiction montrent que la précision du modéle
augmente avec la longueur de la séquence d’entrée et diminue avec I’augmentation
de I’horizon de prédiction. Les erreurs pour les positions latérales et longitudi-
nales sont faibles pour les prédictions a court terme mais augmentent de maniére

exponentielle avec 'augmentation de I’horizon temporel.
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La précision de la prédiction est la plus élevée pour une séquence d’entrée de

6s et un horizon de prédiction de 5s, avec des erreurs d’environ 0,092m pour la

position latérale et 0,112m pour la position longitudinale.

3.4 Base de données HighD

Nous avons choisi HighD qui est un jeu de données de trajectoires naturalistes
de véhicules enregistrées sur les autoroutes allemandes & 1’aide d’un drone. Les
limitations typiques des méthodes de collecte de données de trafic établies telles que
les occlusions sont surmontées par la perspective aérienne. Le trafic a été enregistré
a six endroits différents et comprend plus de 110500 de véhicules. La trajectoire
de chaque véhicule, y compris le type de véhicule, la taille et les manceuvres, est
automatiquement extraite. En utilisant des algorithmes de vision par ordinateur
de pointe, 'erreur de positionnement est généralement inférieur a dix centimeétres.
Bien que I’ensemble de données ait été créé pour la validation de la sécurité des
véhicules hautement automatisés, il convient également a de nombreuses autres
taches telles que I'analyse des modéles de trafic ou le paramétrage des modéles de

conducteur.

3.5 Extraction des manceuvres dans la base de don-
nées

L’extraction des échantillons positifs (échantillons correspondant aux change-
ments de voie) est une tache assez aisée puisque les voies sur lesquelles se trouvent
les véhicules sont labellisées sur la base de données, il suffit de scanner ’ensemble
des enregistrements a la recherche des instants ot la valeur correspondant a la voie

du véhicule change.

— Frame — Largeur du véhicule
— ID du véhicule — Longueur du véhicule
— Position X — Numéro de la voie

— Position Y — Vitesse selon I'axe X
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— Vitesse selon 'axe Y — Limitation de vitesse
— Accélération X — Direction

— Accélération Y

Cependant, pour les échantillons négatifs, la tache est moins triviale. En effet,
il n’est pas aisé de distinguer les instants pendant lesquels le conducteur n’a pas
eu besoin de changer de voie, des instants pendant lesquels le conducteur a voulu
changer de voie, mais ne ’a pas fait en raison d’un risque élevé par rapport au
gain apporté par le changement de voie. Nous recherchons donc des situations ou
un véhicule présente un gain élevé. Le protocole suivant est défini : nous scannons
tous les enregistrements, véhicule par véhicule, avec un pas de 10 secondes, et a
chaque pas, nous calculons le gain et le risque, si le gain dépasse la valeur critique
qui est définie & 2, et le risque dépasse 0,5, avec aucun changement de voie effectué
dans les 10 secondes, nous considérons 1’échantillon comme négatif. Sur I’ensemble
de la base de données HighD, nous avons obtenu 12.218 d’échantillons positifs et
10.973 de négatifs.

3.6 Logique Floue

La logique floue est un concept mathématique qui a été introduit par Lotfi
Zadeh |[Zad65] en 1965 pour résoudre les problémes d’incertitude et d’imprécision
dans les systémes complexes. Cette approche difféere des méthodes traditionnelles
basées sur la logique binaire, car elle utilise des ensembles flous pour représenter
les connaissances et les incertitudes.

Les ensembles flous sont des ensembles de valeurs ot les membres peuvent étre
des éléments partiellement appartenant a ’ensemble. Par exemple, une tasse de
café peut étre considérée comme partiellement remplie, plutot que complétement
vide ou complétement pleine. Les membres d’un ensemble flou sont assignés une
valeur de degré d’appartenance qui représente leur pertinence relative a I’ensemble.

En utilisant des ensembles flous, la logique floue peut modéliser des relations
complexes entre les entrées et les sorties d’un systéme. Les relations sont décrites
a l'aide de réegles floues qui peuvent étre utilisées pour déterminer la sortie d'un

systéme en fonction de ses entrées. Les opérateurs flous, tels que I'intersection et
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I'union, peuvent étre utilisés pour manipuler les ensembles flous et les régles floues

pour résoudre des problémes complexes. La logique floue peut étre utilisée pour
traiter de I'incertitude dans des domaines tels que la reconnaissance de formes, la
commande et la planification, la classification, ’optimisation et la prise de décision.
Parmi les quelques inconvénients de la logique floue, nous pouvons citer :

— Précision : la logique floue peut entrainer une perte de précision dans les
résultats, car elle utilise des valeurs floues plutot que des valeurs précises
pour représenter les entrées et les sorties.

— Définition des régles : la définition des regles floues peut étre difficile et
dépendante de la subjectivité, car elle nécessite une évaluation humaine
pour déterminer les niveaux de degré d’appartenance.

— Performances : la logique floue peut étre plus lente que les méthodes tradi-
tionnelles en raison de la complexité de la manipulation des ensembles flous
et des réegles floues.

Malgré ces inconvénients, la logique floue reste une méthode trés utile pour traiter
de l'incertitude et de I'imprécision dans les systémes complexes, en particulier dans
des domaines tels que la reconnaissance de formes, la commande et la planification,
la classification, 'optimisation et la prise de décision. La méthode consiste en 3
étapes (figure [3.8)) :

— Fuzzifier toutes les valeurs d’entrée dans des fonctions d’appartenance floues.

— Exécuter toutes les regles applicables dans la base de régles pour calculer
les fonctions de sortie floues.

— Défuzzifier les fonctions de sortie floues pour obtenir les valeurs de sortie.

E .

ntrées 1 || Qorties — — .

Entrées Flous Flous RN Sorties
Fuzzification Table des régles Défuzzification

FIGURE 3.8 — Diagramme représentatif de ’algorithme de logique flou

La fuzzification est le processus d’attribution de I'entrée d’un systéme a des
ensembles flous avec un certain degré d’appartenance. Ce degré d’appartenance

peut étre n’importe ot dans l'intervalle [0,1].

5



3.6. LOGIQUE FLOUE

L’algorithme de logique floue est utilisé pour prendre la décision de changement
de voie, avec deux entrées : le risque au moment optimal précédemment défini, et
le gain G. Pour la premiére version, nous avons défini les fonctions d’appartenance
comme le montre les figures et pour la fuzzification.

Gain Risque Faible | Moyen | Elevé
Faible NON | NON | NON
Moyen OUI OUI | NON
Elevé OUI oul | OUI

TABLE 3.1 — Tableau des régles du modéle de logique floue

La fonction d’appartenance du gain (G) est définie entre —8 et 8, car aprés
avoir calculé ce parameétre sur tous les échantillons du jeu de données MOOVE,
il en ressort que le gain est principalement réparti entre —2 et 8 avec quelques
échantillons sous —2. Lorsque la valeur est hors de 'intervalle, elle est forcée a 8
si elle est supérieure et —8 si elle est inférieure (figure . Les régles sont définies
dans le tableau [3.1] et la figure représente la fonction d’appartenance de
défuzzification. La surface de réponse est représentée par la figure[3.12] Finalement,
nous considérons qu’une sortie supérieure a 0,5 est une décision positive.

Ce modéle a été testé sur les échantillons extraits depuis la base de données
HighD et nous avons obtenu le resultat résumé dans le tableau [3.2] Pour ce pre-
mier modéle, la transition entre une réponse négative et positive est progressive.
Cela résulte d’une zone ot le modéle peut vaciller ou mal fonctionner, typiquement
pour des valeurs autour de 0,5 pour le risque et 4 pour le gain. De plus, il donne
une décision positive dans le cas ou a la fois le risque et le gain sont élevés. Ce
comportement peut étre dangereux. Pour surmonter ces problémes et augmenter
la proportion de décision positive, nous avons testé un second modéle. Une qua-
trieme fonction d’appartenance pour 'entrée de risque a été introduite, qui est
"tres élevée" (figure dans laquelle la réponse doit étre négative, quelle que
soit la valeur du gain. Nous avons également resserré ’écart entre les fonctions
d’appartenance pour accentuer la pente de transition. Les régles ont été modifiées
en conséquence (voir tableau . La surface de réponse pour la deuxiéme version

du modele est représentée sur la figure
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Faible Moyen

Elevé

| | | | I | |

Variable d'entrée: Riéque

FIGURE 3.9 — Fonctions d’appartenance du risque.

T T T

Faible Moyen

Elevé

Variable d'entrée: Gain

FIGURE 3.10 — Fonctions d’appartenance du gain.
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T T T T T T
Faible Moyen Elevé Trés élevé

Variable d'entrée: Risque

FIGURE 3.13 — Fonctions d’appartenance de fuzzifcation modifiées.

Avec cette deuxiéme version nous avons obtenu les resultats du tableau B.4]

logique flou
Positif | Négatif

Décision

réel Négatif

TABLE 3.2 — Matrice de confusion pour la logique floue (modéle modifié).

. Risque Faible | Moyen | Elevé | Trés élevé
Gain
Faible NON | NON | NON NON
Moyen OUI OUI | NON NON
Elevé OUl Oul | OUI NON

TABLE 3.3 — Tableau des régles du modéle de logique floue modifié

3.7 Arbre de décision

Les arbres de décision sont un algorithme populaire en apprentissage auto-
matique utilisé pour résoudre des problémes de classification et de régression.

Ils peuvent étre considérés comme un modeéle graphique divisant les données en
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FIGURE 3.14 — Surface de sortie pour le modéle de logique floue modifié.

branches successives en fonction de tests logiques sur les caractéristiques d’entrée.
Chaque nceud de la branche représente un test sur une caractéristique particuliére,
tandis que les feuilles représentent les prédictions finales. Les arbres de décision sont
souvent utilisés pour leur simplicité et leur capacité a prendre en compte des inter-
actions complexes entre les caractéristiques. Ils peuvent également étre facilement
visualisés et interprétés, ce qui les rend utiles pour expliquer les décisions prises
par des algorithmes complexes. Lors de la construction d'un arbre de décision,
I’algorithme commence par sélectionner la caractéristique la plus informative pour
séparer les données en deux sous-ensembles. Ce processus est répété pour chaque
sous-ensemble jusqu’a ce que les feuilles ne contiennent plus qu’une classe ou une
valeur unique. Un arbre de décision commence généralement par un seul noeud,
qui se ramifie en résultats possibles (figure . Chacun de ces résultats conduit
a des nceuds supplémentaires, qui se ramifient vers d’autres possibilités. Cela lui
donne une forme arborescente. Les noeuds représentent une équation logique qui
compare une ou plusieurs entrées a des seuils qui seront appris par apprentissage.
Les arbres de décision peuvent étre utilisés seuls ou en combinaison avec d’autres

algorithmes pour améliorer la précision. Les algorithmes de forét aléatoire utilisent
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un grand nombre d’arbres de décision pour améliorer la précision et réduire la va-

riance. Cependant, les arbres de décision ont également des inconvénients. L’un
d’entre eux est qu’ils sont souvent sensibles aux fluctuations dans les données, ce
qui peut entrainer des erreurs importantes dans les prédictions. De plus, ils peuvent
étre instables, ce qui signifie qu'une modification mineure dans les données peut
entrainer une modification significative de I'arbre et de ses prédictions. Enfin, les
arbres de décision peuvent facilement surapprendre les données d’entrainement, ce

qui peut entrainer une performance inférieure sur les données de test.

O Racine
O O eeison

Feuilles

O O O O O (décision finale)

FIGURE 3.15 — Diagramme d’un arbre de décision

Pour développer cet algorithme, nous avons utilisé les outils implémentés sous
MATLAB (Statistics and Machine Learning Toolbox), et nous avons scindé la base
de données en deux (70% - 30%) pour effectuer une validation croisée. Il en résulte
un arbre a 28 niveaux(figure , et la validation sur la base de données HighD

est résumée sur la table 3.4

Arbre de décision
Négatif

Positif

Décision

réel Négatif

TABLE 3.4 — Matrice de confusion pour ’arbre de décision.

Du tableau, nous pouvons voir que l'algorithme a un comportement cohérent
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par rapport au comportement humain relevé sur la base de données avec un taux
de vrais positifs et vrais négatifs de 75.53 et 78.36 respectivement. Ce résultat est
supérieur comparé a la logique floue, ce qui est normal compte tenu du fait que

I’arbre de décision ait été développé avec un algorithme d’apprentissage.

3.8 Réseau de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) ou Artificial neural network (ANN)
sont des algorithmes de traitement du signal largement utilisés dans I'apprentissage
automatique pour la reconnaissance d’images, la génération de textes, la traduc-
tion automatique, etc. Ils fonctionnent en simulant le fonctionnement du systéme
nerveux dans le cerveau humain, en connectant des nceuds appelés "neurones"
pour transmettre des informations. Il peut prendre différentes formes selon le type
des données qu’il traite et selon leur complexité et la méthode de traitement des
données. Certains types de neurones étant plus adapté a certaines taches.

Les RNA sont formés en utilisant des données d’entrainement pour ajuster
les poids des connexions entre les neurones. Ce processus d’entrainement permet
d’améliorer les performances du modeéle en minimisant I’erreur entre les prédictions
du modéle et les vraies réponses. Aprées I'entrainement, le modeéle peut étre utilisé
pour faire des prédictions sur de nouvelles données.

Les neurones sont généralement organisés en plusieurs couches (figure .
Les neurones d’une couche se connectent aux neurones des couches précédentes
et suivantes. La couche qui recoit les données externes est la couche d’entrée. La
couche qui produit le résultat final est la couche de sortie. Entre eux se trouvent
une ou plusieurs couches cachées.

Les RNA sont souvent utilisés pour les taches de classification, ou ils prédisent
une classe ou une catégorie pour un exemple donné. Les modéles de classification
sont souvent utilisés pour les taches telles que la reconnaissance d’images, la re-
connaissance de la parole, etc. Les RNA peuvent également étre utilisés pour les
taches de régression, ou ils prédisent une valeur numérique continue.

Les RNA ont de nombreux avantages par rapport aux autres algorithmes d’ap-
prentissage automatique. Ils peuvent gérer des données complexes et non structu-

rées, telles que les images et les sons, et peuvent capturer des relations complexes
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Couches

Entré cachées Sorti
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FIGURE 3.17 — Diagramme d’un réseau de neurones perceptron multicouches

entre les entrées et les sorties. De plus, les RNA peuvent étre utilisés pour la gé-
nération de nouveaux contenus, tels que les images et les textes, en utilisant la
technique de génération par modeéle.

Malgré leurs nombreux avantages, les RNA ont également quelques défauts.
Tout d’abord, ils nécessitent souvent beaucoup de données pour fonctionner correc-
tement et peuvent étre trés longs a entrainer. De plus, les RNA peuvent étre sujets
a des problémes d’overfitting, ot le modeéle se surapprend aux données d’entraine-
ment et ne fonctionne pas bien sur de nouvelles données. Il est donc important de
disposer d'un ensemble de données de validation pour évaluer les performances du
modéle pendant I'entrainement. En outre, les RNA peuvent manquer de transpa-
rence, ce qui peut rendre difficile de comprendre les décisions prises par le modéle
et de déterminer la facon dont il arrive a ses prédictions.

Dans notre cas, nous 'avons utilisé comme un algorithme de décision qui prend
le risque et le gain en entrée et donne une décision binaire en sortie. Le réseau sé-
lectionné comporte trois couches, avec 5 neurones dans les deux premiéres couches,
et deux dans la derniére, et la fonction d’activation des neurones est "softmax".
Les résultats obtenus sont compilés dans le tableau [3.5]

Nous avons testé plusieurs architectures et paramétres pour le réseau et avons
conclu qu’il n’est pas nécessaire d’avoir plus de couches cachées et neurones par

couche, car cela n’améliore pas les résultats.
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ANN
Positif | Négatif
24,16

%

Positif

Décision

réel Négatif 21,50

%

TABLE 3.5 — Matrice de confusion pour le réseau de neurones artificiels.

Les taux de vrais positifs et vrais négatifs sont trés proche des taux obtenus avec
I’arbre de décision, la petite différence est négligeable. Cela nous améne & penser
qu’il est difficile d’obtenir de meilleurs résultats avec un seul learner. Une piste
envisageable pour améliorer le résultat est d’utiliser des modéles multi-learner tel

que la forét d’arbres décisionnels (Random Forest).

3.9 Forét d’arbres décisionnels

Les forét d’arbres décisionnels ou foréts aléatoires sont un type d’algorithme
d’apprentissage automatique développée pour résoudre les problémes de classifi-
cation et de régression. Ils sont considérés comme I'un des algorithmes les plus
performants dans ce domaine en raison de leur robustesse aux données bruitées et
de leur capacité a gérer les variables numériques et catégoriques. Les foréts aléa-
toires sont basées sur l'idée de construire un grand nombre d’arbres de décision
indépendants, appelés "arbres d’ensemble". Chaque arbre est formé en sélection-
nant aléatoirement un sous-ensemble des données d’entrainement et en choisissant
aléatoirement un sous-ensemble des caractéristiques pour construire l'arbre. Le ré-
sultat final est la moyenne des prédictions de chaque arbre, ou peut également étre
un algorithme de vote, ce qui permet d’obtenir une meilleure prédiction que ce que
pourrait offrir un seul arbre (figure . Les foréts aléatoires peuvent étre utilisées
pour mesurer I'importance des caractéristiques en comparant les performances de
prédiction avec et sans la caractéristique spécifique. Cela permet aux utilisateurs
de mieux comprendre les relations entre les caractéristiques et la variable cible,
ce qui peut étre trés utile pour la prise de décision. De plus, les foréts aléatoires

sont également considérées comme étant relativement peu sensibles aux valeurs
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aberrantes, car elles utilisent la moyenne des prédictions de plusieurs arbres pour

faire une prédiction, ce qui réduit I'impact des données aberrantes. Cependant, les

foréts aléatoires ont également des défauts. L’un des plus importants est la com-

plexité accrue par rapport aux arbres de décision simples, ce qui peut entrainer

une complexité accrue. De plus, leur interprétation peut étre difficile en raison de

la complexité de I'arbre final, car il est difficile de déterminer comment chaque

caractéristique a contribué a la prédiction.

Entrées

O
Classe 1 © Classe 20

© 0 ©00

I

e ]

Classe 1

Classe 1

FIGURE 3.18 — Diagramme d’une foret d’arbres décisionnels

— Classifieur

Dans notre cas, nous avons développé un modéle avec 30 arbres de décision,

et entrainé sur les échantillons HighD et les résultats sur ’ensemble de validation

sont présentés dans le tableau (3.6

Random Forest
Positif | Négatif

Positif

Décision
réel

Neégatif

TABLE 3.6 — Matrice de confusion pour la forét d’arbres décisionnels.
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Comme attendu, I'utilisation de modéle multi learner a permis d’améliorer les

performances avec un gain de 11,46 points pour les vrais positif et 0.8 point pour
les vrais négatifs. Cela s’explique par le fait d’avoir plusieurs learner dans notre
modeéle permets d’avoir une meilleure représentation de la diversité des conducteurs
dans la base de données qui ont des styles de conduite différents et de ce fait, trés

difficile & apprendre pour un seule learner.

3.10 Validation sur simulateur

Les simulateurs de conduite pour véhicules automatisés sont des outils trés
utiles pour les ingénieurs travaillant sur le développement de systémes de conduite
automatisée. Ils permettent de tester les algorithmes de conduite et de navigation
dans un environnement str et controlé, avant de les déployer sur des véhicules
réels.

Les simulateurs peuvent reproduire des situations de conduite réelles, comme
les conditions météorologiques, les obstacles, les piétons et les autres véhicules. Par
exemple, un simulateur peut reproduire une situation de conduite enneigée pour
tester comment le systéme de conduite automatisée réagit aux conditions difficiles.
Les ingénieurs peuvent également utiliser des données de capteurs réels pour les
intégrer dans le simulateur, de cette maniére ils peuvent tester comment le systéme
réagit aux données de capteurs réelles.

Les simulateurs peuvent également étre utilisés pour simuler des défaillances
dans les systéemes de conduite automatisée, pour tester comment ils réagissent et
pour identifier les améliorations possibles. Par exemple, un ingénieur peut simu-
ler une défaillance dans un capteur de vision, pour voir comment le systéme de
conduite automatisée réagit et pour identifier les améliorations possibles.

Il existe plusieurs simulateurs de conduite automatisées qui peuvent différer,
notamment en termes de :

— Capacités de simulation : certains simulateurs peuvent simuler des scénarios
de conduite plus réalistes et plus complexes que d’autres, en prenant en
compte des facteurs tels que la météo, les conditions de circulation, les
piétons, etc.

— Niveaux d’automatisation pris en charge : certains simulateurs peuvent si-
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muler des véhicules automatisés a différents niveaux d’automatisation, de
la conduite assistée a la conduite automatisée compléte, tandis que d’autres
peuvent se concentrer sur des niveaux spécifiques d’automatisation.

— Modeéles de véhicules : chaque simulateur peut avoir une sélection différente
de modeéles de véhicules disponibles pour la simulation, avec des caractéris-
tiques et des comportements différents.

— Plateforme matérielle allant des simulateurs logiciels simples aux simula-
teurs de conduite hautement immersifs en réalité virtuelle, ou bien encore
des simulateurs Hil. (Hardware-in-the-loop simulation) qui permettent de
tester le fonctionelle ou encore ’architecture systéme.

— Outils d’analyse et de visualisation : les simulateurs peuvent offrir des fonc-
tionnalités différentes pour I'analyse et la visualisation des résultats de la
simulation, comme des outils de suivi des performances, des indicateurs de
sécurité, des visualisations 3D, etc.

— Plateformes de développement : certains simulateurs peuvent étre dévelop-
pés sur des plateformes de développement spécifiques, comme MATLAB
ou Unreal Engine, ce qui peut influencer les capacités et les fonctionnalités
disponibles.

Pour valider le comportement des différents algorithmes, nous souhaitons un
simulateur de conduite pour reproduire les situations auxquelles le véhicule sera
confronté sur I'autoroute et devra prendre la décision de changer de voie ou non.
L’intérét de valider nos algorithmes sur un simulateur est de pouvoir tester des
situations auxquelles les conducteurs n’ont pas été confrontés, et pouvoir quantifier
le niveau de risque pris par les différents algorithmes.Nous présentons certains

simulateurs ci-dessous.

3.10.1 CARLA

CARLA (Car Learning to Act) [DRC™17] est un simulateur de conduite pour
véhicules automatisés open-source développé par une communauté de chercheurs
issus de I'Intel Labs, du Toyota Research Institute ainsi que du Computer Vision
Center de Barcelone. Il a été créé pour fournir un environnement de simulation

réaliste pour les tests et le développement de systémes de conduite automatisée.
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FIGURE 3.19 — Architecture "Serveur-Client" de CARLA.

CARLA est congu pour simuler des environnements urbains réalistes, avec des
routes, des batiments, des arbres, des piétons et d’autres véhicules. Il prend en
charge les capteurs couramment utilisés dans les systémes de conduite automatisée,
tels que la vision par ordinateur, la lidar, le radar et les capteurs GPS. Il fournit
également un ensemble complet d’outils de simulation de scénarios de conduite
personnalisés, y compris la génération de trafic, la modélisation des véhicules et des

piétons, ainsi que la simulation des conditions météorologiques et de la luminosité.

CARLA utilise le moteur de jeu Unreal Engine pour simuler I'environnement
physique, ce qui permet de reproduire de maniére réaliste les propriétés visuelles et
les effets de lumieére. Il est également équipé d’un moteur de physique pour simuler
les lois de la physique de la conduite. Cette combinaison de technologies permet de
reproduire de maniére réaliste les conditions de conduite pour les tests de conduite

automatisée.

En termes de flexibilité, CARLA est compatible avec les frameworks de machine
learning populaires tels que TensorFlow et PyTorch via des scripts python (figure
. Cela permet aux utilisateurs de facilement intégrer des modéles d’apprentis-
sage automatique pour les tests dans le simulateur. Il est également open-source
et est disponible sur GitHub, ce qui permet aux développeurs de 'utiliser et de le

personnaliser selon leurs besoins.

Parmi les inconvénients de CARLA, que nous pouvons relever que ce dernier est

gourmand en ressources processeur et graphique du fait de ses graphismes réalistes.

89



3.10. VALIDATION SUR SIMULATEUR

Sa configuration reste complexe par rapport a certains de ses concurrents ainsi que

la création de scénarios de tests.

3.10.2 Matlab Driving Simulator

Le simulateur de conduite Matlab est un outil de simulation de véhicules auto-
matisés développé par MathWorks, utilisant I’environnement de simulation et de
modélisation de systémes multi-domaine Simulink. Il est intégré a la Toolbox "Au-
tomated Driving" [Mat], et est congu pour aider les ingénieurs et les chercheurs
dans I’évaluation et la validation des systémes de conduite automatisée avant leur
déploiement sur des véhicules réels.

Le simulateur de conduite Matlab permet de simuler des véhicules automatisés
en utilisant des modeéles de véhicules physiques et des modéles de capteurs pour
représenter les capteurs utilisés dans les systémes de conduite automatisée tels
que les caméras, les lidars, les radars et les capteurs GPS. Il offre également un
grand nombre de scénarios de conduite incluant des routes, des intersections et des
situations de circulation, ainsi que des modeéles de piétons et d’autres véhicules.

Le simulateur de conduite Matlab est également intégré a d’autres outils de dé-
veloppement de MathWorks, tels que Stateflow pour la modélisation de systémes
a états et SimDriveline pour la modélisation de systémes de transmission de véhi-
cules. 11 offre également une interface de programmation d’application (API) pour
intégrer des modeles de conduite automatisée développés en dehors de Matlab,
tels que des modéles d’apprentissage automatique entrainés avec TensorFlow ou
PyTorch.

En utilisant le simulateur de conduite Matlab, les ingénieurs et les chercheurs
peuvent simuler des scénarios de conduite réalistes et reproduire des situations
de conduite difficiles, ce qui permet d’évaluer les performances des systémes de
conduite automatisée dans des conditions réelles. En outre, en utilisant ’API, il
est possible d’intégrer des modéles d’apprentissage automatique pour améliorer les
performances des systémes de conduite automatisée.

Cependant malgré ses qualités, les ressources et la documentation pour 'usage
de ce dernier restent trés limitées. Le recours obligatoire a Simulink le rend moins

flexible, et le modéle se retrouve chargé trés vite.
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FIGURE 3.20 — Exemple d’interface du Simulateur de conduite de Matlab.
Modele Simulink (haut-gauche). Vue caméra embarqué (haut-droite). Vue exté-
rieure (bas-gauche). Vue aérienne (bas-droit)

3.10.3 CarMaker

CarMaker est un outil de simulation de véhicules automatisés développé par
IPG Automotive (figure [car], une entreprise allemande spécialisée dans les
outils de développement pour l'industrie automobile. Il est utilisé pour simuler
les systémes de conduite automatisée dans des environnements virtuels réalistes,
permettant aux ingénieurs et aux chercheurs de tester et de valider les systémes

avant leur déploiement sur des véhicules réels.

CarMaker est basé sur la plateforme de simulation de véhicules IPG CarMaker,
qui a été développée au cours des 20 derniéres années. Il utilise une combinaison
de modéles physiques, de modéles de capteurs et de modéles de conduite pour
simuler les véhicules automatisés dans des environnements virtuels réalistes. Il
peut simuler des véhicules automatisés a différents niveaux d’automatisation, de

la conduite assistée a la conduite automatisée compléte.

Le logiciel CarMaker comprend une variété de modéles de véhicules, de modéles
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FIGURE 3.21 — Exemple de l'interface du simulateur CarMaker

de capteurs, de modéles de conduite, de modéles de circulation et d’outils de vi-
sualisation et d’analyse. Il permet également de simuler des situations de conduite
difficiles telles que des conditions météorologiques extrémes, des situations de cir-
culation chaotiques et des erreurs de capteurs.

Les modeles de véhicules dans CarMaker sont basés sur des données réelles
recueillies aupres de fabricants d’automobiles. Les modéles de capteurs incluent des
capteurs de vision, de radar et de lidar, qui peuvent étre configurés pour simuler
des erreurs ou des limites de performance. Les modéles de conduite incluent des
modéles de comportement de conduite humaine et des modéles de controle de
véhicule automatisé.

Les modéles de circulation incluent des modéles de trafic, de signalisation rou-
tiere et de piétons, qui peuvent étre utilisés pour simuler des scénarios de conduite
réalistes. Les outils de visualisation et d’analyse permettent aux utilisateurs de vi-
sualiser les résultats de la simulation et de les analyser pour identifier les domaines
d’amélioration potentiels.

Malgré tout, ce dernier a une faiblesse qui est son cott. Contrairement &

CARLA qui est gratuit et open source, et la toolbox "Automated driving" qui
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est intégrée a Matlab qui est d’ores et déja utilisé dans la majorité des labora-

toires.

3.10.4 Développement d’un simulateur de conduite

Notre choix de développer un simulateur de conduite sur mesure est guidé par
plusieurs motivations essentielles. Tout d’abord, nous avons identifié un besoin
de flexibilité en termes de temps de simulation. Contrairement aux simulateurs
existants qui opérent en temps réel, notre simulateur permet des exécutions plus
rapides en éliminant les contraintes de temps réel. Cela signifie que nous pou-
vons exécuter une simulation a une vitesse accélérée, ce qui est particuliérement
utile pour l'itération rapide lors du développement et du test des algorithmes de
conduite.

De plus, nous avons souhaité la possibilité de tester simultanément plusieurs
algorithmes de prise de décision sur un méme scénario. Notre simulateur permet
I'intégration et I’évaluation cote a cote de plusieurs algorithmes différents, facili-
tant ainsi des comparaisons précises et une compréhension approfondie de leurs
performances respectives. Le simulateur que nous avons développé est divisé en
deux composantes interconnectées :

— un générateur de scénarios et un simulateur de conduite. Le générateur
de scénarios permet de fixer les conditions initiales de la simulation, en
modifiant des variables telles que la position longitudinale des véhicules, les
vitesses, les limites de vitesse et la présence de véhicules sur la voie cible.
L’utilisation d’algorithmes de génération controlée nous permet de couvrir
un large spectre de situations de conduite, nous avons créé un total de 3740
scénarios différents pour couvrir un large éventail de situations de conduite.

— Le simulateur de conduite lui-méme calcule les trajectoires des quatre véhi-
cules dans la simulation, en utilisant un modéle bicyclette cinématique pour
modéliser leurs mouvements avec une période d’échantillonnage de 0.1 se-
conde. Les vitesses des véhicules autres que 1’ego-véhicule sont constantes
tout au long de la simulation, avec une dynamique latérale nulle. Seul I’ego-
véhicule est controlé pour adapter sa vitesse au véhicule devant lui et pour

changer de voie si I’algorithme de prise de décision le décide (figure [3.23)).
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Pour la représentation visuelle de la simulation, nous avons choisi une approche
pragmatique. Une vue aérienne fournit une perspective globale du scénario, tan-
dis que les véhicules sont représentés sous forme de rectangles a ’échelle. Bien
que simple, cette visualisation offre une compréhension claire de la situation sans
alourdir les ressources de traitement (figure [3.22)).

Distance latérale
[=] - N w T ‘ L‘n [=1] ~l
“

Distance longitudinale

FIGURE 3.22 — Représentation graphique du simulateur de conduite.

Génération : : Sauvegarde
: Simulation ,
de scenario des données

FIGURE 3.23 — Schéma du simulateur de conduite.

Nous avons testé les quatre algorithmes de prise de décision, chacun étant
évalué sur les 3740 scénarios générés et simulateur. En testant les algorithmes en
paralléle, nous avons pu réduire considérablement le temps nécessaire pour exécuter
les tests. Le tableau représente le taux de décisions positives et négatives par

les différents algorithmes sur I’ensemble des scénarios générés.

Afin d’obtenir une représentation du risque pris par les algorithmes, nous avons
tracé la figure [3.24] qui représente I'histogramme du pourcentage de manceuvre

effectuée avec un risque supérieur au niveau de la barre pour tous les algorithmes.
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FIGURE 3.24 — Histogramme du niveau de risque pris par chaque algorithme.

3.11 Etude des résultats

A la lumiére de ensemble des résultats compilés dans les sections précédentes,
il en ressort que les algorithmes sont divisés en deux catégories. D’un coté 1’algo-
rithme de logique flou qui repose sur un réglage empirique, de 'autre le réseau de
neurones, l'arbre de décision, et la forét d’arbres décisionnels qui reposent sur un
apprentissage automatique & partir d’un jeu de données. Cela se traduit par des
performances sensiblement différentes. Nous remarquons que les algorithmes basés
sur 'apprentissage dépassent les résultats obtenus avec les algorithmes de logique
floue lorsque le critére d’évaluation est la fidélité des décisions par rapport a la
base de données HighD, et donc la fidélité au comportement humain. Ce qui est
normal et attendu sachant que ces algorithmes ont appris a partir d’échantillons de
la méme base de données qui est utilisée pour les évaluer, avec le meilleur résultat
obtenu avec la forét d’arbres décisionnels (tableau .

Bien entendu, il serait impossible d’obtenir un algorithme avec des taux de faux

négatifs et de faux positifs nuls. En effet, notre base de données est constituée de dé-
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Positif | Négatif
Arbre de décision 37,06 % | 62,93 %
Forét d’arbres décisionnels 36,07 % | 63,93 %
Réseau de neurones artificiels | 36,58 % | 63,42 %
Logique floue 33,11 % | 66,89 %

TABLE 3.7 — Taux de décision positif et négatif pour chaque algorithme testé sur
simulateur.

Taux de vrais positifs | Taux de vrais négatifs
Logique Floue 71,02 % 77,96 %
Arbre de décision 75,563 % 78,36 %
Réseau de neurones artificiels 75,84 % 78,50 %
Forét d’arbres décisionnels 87,3 % 79,3 %

TABLE 3.8 — Tableau récapitulatif des taux de vrais positifs et vrais négatifs pour
chaque algorithme

cisions prises par des humains, et les décisions humaines ne sont pas déterministes.
De plus, les différents échantillons utilisés ne présentent pas le méme conducteur,
ce qui entraine des différences de comportement. Aussi, les conditions de conduite
ne sont pas prises en compte, le comportement peut étre différent la nuit ou par
temps de pluie, et enfin, il peut y avoir certains conducteurs dans la base de don-
nées qui ont eu des comportements trés dangereux a certains moments, mais qui ne
sont pas statistiquement significative, et qui sont noyés au milieu d’autres échan-
tillons au comportement plus classique, et n’est donc pas appris par les modéles
développés.

Pour les résultats obtenus avec le simulateur de conduite, deux remarques in-
téressantes sont a noter : premiérement, le tableau montre que les algorithmes se
comportent de maniére trés similaire, avec des taux de décisions positives et né-
gatives proches, avec une différence notable pour la logique floue. Ceci s’explique
encore par le fait que les trois premiers algorithmes sont basés sur I’apprentissage
alors que le dernier est paramétré manuellement. Deuxiémement, le tableau nous
renseigne sur la similitude de comportement entre les algorithmes, mais ne nous
renseigne pas sur le niveau de risque pris lors des manceuvres. Pour cela, il faut
regarder les histogrammes de la figure [3.24] On remarque la méme tendance pour

tous les algorithmes, mais aussi que la logique floue prend plus de risque que les
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autres algorithmes, ce qui montre que ces derniers sont non seulement plus proches

du comportement humain, mais qu’ils prennent également moins de risque au sein
du simulateur.

On peut également remarquer que le taux de changement de voie pour un risque
supérieur ou égal a 0,95 est inférieur a 0,67% pour tous les algorithmes avec un
minimum établi & 0,45% pour la forét aléatoire. Nous concluons donc que la forét

aléatoire est celle ayant obtenu les meilleurs résultats parmi ceux comparés.

Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la méthodologie de prise de décision dans son
ensemble. Nous avons présenté 'organigramme de prise de décision, avec les 3
étapes : prédiction de trajectoire, calcule du gain et du risque avec définition du
moment optimal, et finalement, calcule de la décision finale.

Pour la brique finale, nous en avons proposé quatre : arbre de décision, forét
aléatoire, réseau de neurones artificiels et logique flou. Ces quatre algorithmes ont
été paramétrés soit empiriquement (logique floue), soit par apprentissage automa-
tique et ont été validée sur des échantillons de changement de voies issues de la
base de données HighD, avec une seconde validation sur simulateur en générant
des scénarios aléatoires pour tester leurs comportements. Des deux validations, il
ressort que la forét aléatoire a les meilleures performances des 4 algorithmes. Non
seulement, elle est le plus proche du comportement humain, mais c’est également

I’algorithme qui prend le moins de risque.
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Chapitre 4
Conclusion générale

Les travaux de cette thése portent sur I’étude du comportement des conduc-
teurs lors des manceuvres de changement de voies sur autoroutes et voies rapides.
Le but étant le comprendre dans 'optique de reproduire ce comportement par un
algorithme dans le cadre de conduite automatisée, ou du moins de s’en approcher
au maximum.

Dans le cadre de la thése, nous nous sommes intéressés aux manoceuvres de change-
ment de voie, nous avons développé une méthode d’évaluation du risque spécifique
a ces derniéres. Elle est basée sur les échantillons extraits de la base de don-
nées MOOVE de VEDECOM, cette derniére offre 'avantage de contenir un grand
nombre de manceuvres comparé aux alternatives. Cette échelle du risque prend en
compte la vitesse relative et la distance entre ’ego et les véhicules sur la voie cible,
et repose sur un constat simple : plus il existe de manceuvres réalisées dans des
conditions plus risquées, moins le risque est élevé. En partant de ce postulat nous
avons tracé des histogrammes bivariants normés sur quatre intervalles de vitesses
qui donne une valeur du risque entre 0 (risque faible) et 1 (risque absolu). L’étape
suivante est la prise de décision, a cet effet nous avons développé un algorithme

en 3 étapes :

— Prédiction de trajectoire des véhicules sur la voie cible dans le but de dé-
terminer le meilleur instant pour changer de voie.
— Calcul du risque et également d’un autre indicateur que nous avons déve-

loppé qui est le gain. Il représente le gain potentiel que pourrait représenter

99



les manoceuvres.

— L’algorithme de prise de décision finale. A l'issue de cette étape, nous obte-
nons une sortie binaire qui correspond a la décision de changer de voie ou
non.

Les quatre algorithmes choisis peuvent étre classés en 2 catégories : les algo-
rithmes d’apprentissage d’un coté et la logique floue de I'autre. Arbre de décision,
forét d’arbres décisionnels et réseaux de neurones composent la gamme des algo-
rithmes d’apprentissage. Ces derniers ont appris sur la base de données HighD qui
nous a permis de réaliser une extraction de données des échantillons positifs de
changement de voie, mais également ce que nous considérons comme échantillons
négatifs.

Pour valider et comparer les performances de ’ensemble des algorithmes, deux
approches ont été utilisées. La premiére a été de tester les algorithmes sur la
base de données HighD, des matrices de confusions ont été dressées et ont mis en
évidence des résultats supérieurs pour les algorithmes d’apprentissage comparés a
la logique floue, ce qui est normal et attendu. Les meilleurs résultats étant obtenus
par la forét d’arbres décisionnels avec des scores de vrais positifs et vrai négatifs
de respectivement 87,3% et 79,3%. Il est selon nous trés compliqué d’espérer un
meilleur mimétisme du comportement humain pour plusieurs raisons : la prise
de décision d’'un humain n’est pas forcement déterministe. la prise de décision
d’un humain n’est pas forcement déterministe. Aussi, les conditions de conduite
ne sont pas prises en compte. La nuit ou la pluie peut engendrer des différences
de comportement. Et certains conducteurs qui ont eu des comportements treés
dangereux a certains moments. Mais qui n’est pas statistiquement significatif. La
seconde validation effectuée fut sur un simulateur que nous avons développé et qui
génére des scénarios de maniére aléatoire en faisant varier plusieurs parameétres
et de tester le comportement de chaque algorithme sur les mémes scénarios. Il en
résulte que sur ’ensemble des algorithmes et des scénarios, nous n’avons enregistré
aucune collision. Nous avons remarqué également que 'algorithme de logique flou
est celui qui prend le plus de risque parmi ceux testés, celui prenant le moins étant
la forét d’arbres décisionnels. Nous pouvons conclure que ce dernier est celui qui
présente les meilleurs résultats aussi bien sur simulateur que sur base de données.

A lissue de cette thése, les travaux présentés ont donné des résultats promet-
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teurs. Il reste cependant plusieurs axes d’améliorations que nous avons identifiées

et listées ci-dessous :

Compléter la validation des algorithmes avec une validation expérimentale
sur véhicule, et ce, en environnement controlé tel qu'une piste fermée, et
par la suite, sur route ouverte.

Evaluer le ressenti de passager au sein de véhicules embarquant les algo-
rithmes présentés lors des manceuvres de changement. Cette évaluation se
fera au moyen de questionnaires et permettra de mesurer ’acceptabilité des
personnes aux algorithmes développés.

Développer la méthode d’extraction de données pour discriminer les ma-
noeuvres prudentes des manceuvres « agressives », et ainsi pouvoir offrir
deux modes de conduite aux algorithmes.

Tirer parti de la communication entre véhicules (V2V), d’une part pour
améliorer la prédiction de trajectoire, mais également pour informer les

autres véhicules de I'intention de changer de voie.
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Résumé : L'un des domaines qui a vu les plus grandes
évolutions ces derniéres années dans I'industrie automo-
bile est certainement ADAS (Advanced Driver-Assistance
Systems), toutes ces technologies visent & améliorer la
sécurité routiére et le confort des conducteurs et des
passagers. Le véhicule automatisé doit étre capable de
réaliser plusieurs taches simultanément. La perception
qui consiste a construire une carte |'environnement. La
prise de décision décide de la trajectoire optimale a suivre
en temps réel. La conduite automatisée s'appuie sur le
contrdle des organes du véhicule (moteur, freins, direc-
tion, etc.) afin de suivre une trajectoire donnée par le mo-
dule de décision. Le travail de cette thése s'inscrit dans
le développement d’algorithmes pour la prise de décision,
et plus précisément pour les manceuvres de changement
de voie sur autoroute et voies rapides. L'étude commence
par un point sur les travaux réalisés concernant I'analyse
des risques pour les véhicules automatisés, également sur
les différents algorithmes pour la prise de décision pour
le changement de voie. Une métrique pour évaluer le
risque lors des manceuvres de changement de voie est

développée. Cette métrique est construite a partir de la
base de données MOOVE de I'Institut VEDECOM pour
la conduite en conditions réelles. Sur la base de I'échelle
de risque proposée, une méthodologie de prise de déci-
sion pour le changement de voie est développée. Elle re-
pose sur 3 étapes successives : prédiction de trajectoires
des véhicules environnants, évaluations des risques a par-
tir des trajectoires prédites et choix du moment optimal
pour commencer la manceuvre, et finalement algorithme
de prise de décision qui, en se basant sur la valeur du
risque et du gain décide de réaliser la manceuvre de chan-
gement de voie ou non. Quatre algorithmes ont été pro-
posés, Arbre de décision, forét d’arbres décisionnels, lo-
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est I'algorithme qui obtient les meilleures performances.
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developments in recent years in the automotive indus-
try is certainly ADAS (Advanced Driver-Assistance Sys-
tems), all these technologies aim to improve road safety
and comfort of drivers and passengers. The autonomous
vehicle must be able to perform several tasks simulta-
neously. The perception which consists in building a map
of the environment. The decision making process decide
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mated driving is based on the control of the vehicle's
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a trajectory given by the decision module. The work of
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decision making algorithm which, based on the value of
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The four algorithms have been validated in two ways.
The first one is a validation on the HighD database by
comparing the decisions of the algorithms to human de-
cisions. The second is a validation on a simulator to eva-
luate the risk levels taken by the algorithms. From these
two validations, it appears that the random forest is the
algorithm that obtains the best performances.

Maison du doctorat de Université Paris-Saclay

2¢ étage, aile ouest, Ecole normale supérieure Paris-Saclay
4 avenue des Sciencs

91190 Gif-sur-Yvette, France



	Introduction générale
	Contexte
	Contributions et objectifs de la thèse

	Etat de l'art sur la prise de décision pour la conduite automatisée
	Introduction
	Introduction aux véhicules automatisés
	La prise de décision pour la conduite automatisée
	Modèles de prédiction basés sur les trajectoires
	Modèles dynamiques
	Modèles cinématiques
	La prédiction de trajectoire
	Limites des modèles basés sur la physique

	Modèles de prediction basés sur les manœuvres
	Analyse du risque de collision
	Prise de décision pour les manœuvres de changement de voie
	Modèle basé sur des règles
	Modèle basé sur l'intelligence artificielle
	Modèle basé sur les «incitations»

	Axes d'améliorations par rapport à l'état de l'art
	Bases de données de roulage
	NGSIM
	HighD
	MOOVE
	KITTI

	Conclusion

	Définition d'une échelle du risque, et gain
	Introduction
	Extraction de données
	Choix de la base de données
	Caractéristiques de la base de données MOOVE
	Méthodologie d'extraction des données

	Analyse des résultats pour les changement de voie vers la gauche
	Véhicule leader sur la voie initiale
	Véhicule leader sur la voie finale
	Véhicule arrière sur la voie finale

	Méthode d'évaluation du risque
	Définition du gain
	Conclusion

	Algorithmes de prise de décision et validation
	Introduction
	Organigramme de prise de décision
	Prédiction de trajectoire
	Base de données HighD
	Extraction des manœuvres dans la base de données
	Logique Floue
	Arbre de décision
	Réseau de neurones artificiels
	Forêt d'arbres décisionnels
	Validation sur simulateur
	CARLA
	Matlab Driving Simulator
	CarMaker
	Développement d'un simulateur de conduite

	Étude des résultats

	Conclusion générale

