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Introduction

Dans la nature, la perception visuelle est adap-

Fig. 1 � Tête d'un aigle royal [222].

tée au mode de vie de chaque espèce animale, lui
conférant des aptitudes particulières, di�érentes
de celles des hommes.

Les yeux de l'aigle royal (cf. �gure 1) sont do-
tés d'un puissant système optique d'agrandisse-
ment des images. Ils lui permettent d'avoir deux
visions de la scène observée. Il a une vision grand
angle, bien utile lorsqu'il doit localiser ses proies.
Une seconde vision lui permet de �faire le point�
sur sa proie (en l'occurence, un lièvre) en gros-
sissant l'image, tel un zoom. Le facteur d'agran-
dissement est alors de quatre à huit fois celui du

reste de l'÷il. Cette vision est centrée sur les pattes en position de capture.
Ce système de vision particulier, illustré par la �gure 2, fournit à l'aigle des capacités

de navigation adaptées à sa technique de chasse.

Fig. 2 � Illustration de la vision d'un aigle [222] : autour des pattes, il s'agit d'une vision
grand angle, entre les pattes, une vision �zoomée� sur une proie.



Introduction

Dans un contexte moins animalier, la perception visuelle est aussi beaucoup étudiée
et utilisée pour les systèmes arti�ciels de navigation, en particulier pour les véhicules
dits intelligents, c'est-à-dire présentant un certain degré d'autonomie. La capacité d'un
tel véhicule à se localiser et à se mouvoir dépend en grande partie de la connaissance de
son environnement. La vision arti�cielle ou vision par ordinateur s'est avérée un moyen
privilégié pour acquérir cette connaissance. L'information fournie par une caméra vidéo
est en e�et très riche. Encore faut-il savoir l'extraire et l'analyser ?

En e�et, une des principales di�cultés de l'utilisation de capteurs visuels réside dans
le traitement de l'information. Réaliser une analyse exhaustive d'une scène réelle par
vision est un objectif utopique mais aussi ine�cace. Toute l'information contenue dans
une image n'est pas utile à l'interprétation de l'environnement d'un véhicule : seuls cer-
tains éléments le sont. Une analyse dédiée est donc nécessaire. Par ailleurs, en analogie
avec les systèmes de vision naturelle, il est primordial de mettre en adéquation l'archi-
tecture matérielle des systèmes de vision et les aptitudes requises à la navigation. Ainsi
un système de vision doit se dé�nir suivant la tâche de navigation à e�ectuer. Il doit
particulièrement s'adapter à l'application visée.

Les travaux présentés dans ce mémoire s'inscrivent dans un projet d'� aide à la
conduite � mené depuis plusieurs années au sein du groupe GRAVIR (GRoupe Auto-
matique : VIsion et Robotique) du LASMEA (LAboratoire des Sciences et Matériaux
pour l'Electronique, et d'Automatique). Ce type de projet vise à accroître la sécurité des
transports routiers, et notamment à diminuer le nombre de tués sur la route. En France,
ce nombre s'élevait à 7720 en 2001.

Les collisions frontales sont la cause de près d'un tué sur cinq. Une étude de l'IN-
RETS1 [5] a montré l'importance des distances intervéhiculaires extrêmement faibles :
en tra�c moyen sur autoroute, près de 50% des véhicules sont au-dessus de la vitesse
limite et à moins d'une seconde du véhicule qui précède. D'après cette étude, le nombre
de collisions semble corrélé au ratio de temps intervéhiculaires courts (< 2 secondes)
dans un tra�c autoroutier.

Un système d'aide à la conduite embarqué informant le conducteur de cette distance
et le prévenant lorsque cette distance deviendrait trop faible, pourrait donc permettre
de réduire le nombre d'accidents ou leur gravité. Un tel système nécessite de localiser
les véhicules (souvent quali�és de �véhicules obstacles�) au devant du véhicule équipé.
Cette tâche de navigation peut être e�ectuée via un capteur de vision.

Ce mémoire présente des méthodes et des algorithmes pour détecter et suivre des
véhicules, en situation routière, à l'aide de capteurs de type caméra, embarqués dans un
véhicule porteur. Ces méthodes sont conçues dans l'optique d'un système de perception
autonome : aucune coopération (via des marqueurs visuels, par exemple) n'est requise
de la part de l'infrastructure routière ou des autres véhicules.

Nous proposons notamment d'utiliser un capteur combinant une caméra à focale
courte et une caméra Pan-Tilt-Zoom (PTZ), commandée en angles site et azimut, et

1INRETS, Institut National de Recherche sur les Transports et leur Sécurité.
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Introduction

pilotée en zoom. Ce capteur permet une vision similaire à celle de l'aigle : la première
caméra fournissant une vision globale de la scène frontale et la seconde une capture
locale mais avec une plus grande résolution.

Ce manuscrit est organisé en quatre chapitres.
Le premier introduit la dé�nition du concept de véhicule intelligent, limité ici aux

véhicules de type routier. L'état de l'art sur la perception extéroceptive dans les véhi-
cules intelligents qui suivra, sera l'occasion d'évoquer les principales caractéritisques des
di�érents capteurs utilisés dans de telles applications. Nous pourrons ainsi situer notre
capteur par rapport à l'existant dans ce domaine. L'intérêt et le rôle d'un tel capteur
pour la capture de la scène frontale seront ainsi dé�nis et développés par rapport à son
analyse.

Dans le second chapitre, nous décrirons un algorithme de détection de véhicules par
vision monoculaire. A partir des méthodes de détection d'objets, nous distingons deux
classes d'approches selon que nous recherchons des �primitives� ou que nous e�ectuons
une classi�cation selon l'�apparence� entre di�érents objets. La première nécessite le
schéma classique de détection puis de comparaison avec un modèle, la seconde nécessite
un apprentissage sur une base de données. Nous développons une méthode hybride qui
permet d'associer la rapidité de l'approche par primitives et la robustesse de celle basée
sur l'apparence.

Le chapitre suivant sera consacré à la description et à l'expérimentation d'un algo-
rithme de suivi temps réel d'objet original développé au sein du LASMEA par Jurie et
Dhome [107, 108]. Les résultats montrent que cette méthode présente des avantages tels
que la généricité de l'approche et le fonctionnement en temps réel. Nous verrons ainsi
que cet algorithme est particulièrement bien adapté au suivi de véhicules, et permet
une estimation assez précise de la cinématique de ceux-ci, en considérant l'hypothèse de
route plane et via un �ltrage de Kalman. Cet algorithme est utilisé aussi bien en vision
globale, qu'en vision locale, lors de l'asservissement de la caméra PTZ sur un véhicule.

Le dernier chapitre concerne la commande de la caméra PTZ. Nous y établissons un
asservissement des positions en angles site et azimut et du zoom de sorte à conserver le
véhicule suivi dans l'image. Nous dé�nissons ainsi un module nommé �PTZ Tracking�,
essentiel à notre capteur. Nous utilisons une approche de type commande référencée cap-
teur, à partir d'informations visuelles fournies par la caméra. Ce chapitre est l'occasion
de véri�er la faisabilité et l'utilité de notre capteur pour le suivi d'un véhicule. Il a été
en e�et testé avec le véhicule VELAC2 du laboratoire en situation réelle de conduite.

Nous terminerons en donnant quelques perspectives.

2VELAC = Véhicule Expérimental du Lasmea pour l'Aide à la Conduite.
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Chapitre 1

La perception de l'environnement dans
les véhicules intelligents

Dans ce chapitre, nous verrons rapidement comment les nouvelles technologies peuvent
être utiles à la Mobilité. Par Mobilité, nous entendons les moyens techniques permettant
le déplacement des biens et des personnes.

Ceci nous permettra d'introduire puis de discuter du concept de véhicules intelligents.
Nous verrons quelles sont les fonctionalités mises en jeu dans un véhicule en situation
de conduite, et comment les di�érents dispositifs envisagés par les constructeurs et les
chercheurs s'y intégrent. Ce sera l'occasion de véri�er l'importance dans ces concepts
des systèmes de perception, notamment extéroceptifs.

Aussi la suite de ce chapitre s'intéressera aux di�érents capteurs extéroceptifs pou-
vant être utilisés dans le cadre d'un système d'aide à la conduite. Nous aborderons plus
particulièrement le cas des capteurs de vision.

Ce qui nous amènera à la description du sujet de cette thèse, c'est-à-dire le déve-
loppement de di�érentes méthodes permettant la mise en ÷uvre d'un nouveau capteur
de vision intégrant une caméra grand-angle et une caméra commandée en angles site et
azimut et pilotée en zoom, pour la détection et le suivi d'obstacles routiers.

1.1 Généralités : la Mobilité.

La Mobilité est un des grands dé�s technologiques de la �n du siècle dernier et de ce
siècle. Face à l'augmentation générale du tra�c en hommes et en marchandises constatée
depuis les années 1950, de nombreux et graves problèmes se posent : pollution, conges-
tion (embouteillages), sécurité,...

Ces problèmes sont particulièrement véri�és dans le cadre du tra�c automobile. Et dès
le début des années 1970, les gouvernements et les constructeurs ont lancé des études
a�n d'y remédier. L'intégration de nouvelles technologies permettent d'envisager plu-
sieurs types de solutions [204] :



Chapitre 1. La perception de l'environnement dans les véhicules intelligents

� utilisation de la télématique embarquée (GPS1, WAP2, UMTS3,...) pour aider le
conducteur dans le choix de son itinéraire (augmentation du confort de conduite,
diminution des congestions), informer rapidement les services concernés en cas
d'accidents ou d'embouteillages,...

� intégration des nouvelles technologies, notamment en communication [10], dans les
infrastructures routières pour une meilleure régulation du tra�c,...

� développement de véhicules intelligents.

� recherche de nouvelles sources énergétiques (moteur électrique, hybride) ou une
meilleure exploitation de celles existantes comme le GPL4 a�n de diminuer la pol-
lution induite par la circulation.

� diminution du poids des véhicules par l'intégration de nouveaux matériaux (com-
posites, aluminium,...) et par l'amélioration du réseau de communication interne
(diminution du poids du cablage).

1.2 Les véhicules intelligents

Parmi tous ces projets, il faut distinguer ceux qui consistent à mettre en ÷uvre des
systèmes d'assistance embarqués. Ces systèmes ont pour objectif d'accroître les per-
formances des véhicules en terme de confort et de sécurité. Classiquement [161], deux
classes sont distinguées :

� les systèmes passifs (Airbag, ceinture de sécurité, carrosserie déformable,...) qui
tentent de minimiser les conséquences d'un accident.

� les systèmes actifs (ABS5, ESP6 , ACC7,...) qui interviennent en amont, dans la
prévention ou l'évitement d'une situation dangereuse.

Ils participent au développement de véhicules dits intelligents.

1GPS : Global Positioning System
2WAP : Wireless Application Protocol
3UMTS : Universal Mobile Telecommunications System
4GPL, Gaz de Pétrole Liqué�é
5ABS, Anti-lock Braking System : système évitant le blocage des roues au freinage a�n de garder le

contrôle directionnel du véhicule.
6ESP, Electronic Stability Program : système aidant le véhicule à maintenir la trajectoire voulue par

le conducteur. Il détecte la moindre tendance au dérapage et corrige en agissant sur une ou plusieurs
roues par l'intermédiaire des freins ou du moteur.

7ACC, Adaptive Cruise Control ou régulateur intelligent de vitesse : un véhicule ACC doit réguler
sa vitesse de façon à respecter les distances de sécurité par rapport aux véhicules �les plus dangereux�
situés au devant.
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Chapitre 1. La perception de l'environnement dans les véhicules intelligents

1.2.1 Qu'est ce qu'un véhicule automobile ?

Avant de présenter le concept de véhicule intelligent, il paraît intéressant de se pen-
cher sur le concept de véhicule automobile en lui même, notamment lorsque celui-ci est
en situation de conduite, d'abord d'un point de vue matériel, ensuite d'un point de vue
fonctionnel.

Il serait faux de limiter un véhicule à sa seule structure matérielle. Lorsque celui-ci est
en situation de conduite, il est avant tout dé�ni par l'interaction de trois composantes :

CONDUCTEUR

VEHICULE

INFRASTRUCTURE

Fig. 1.1 � Représentation matérielle d'un véhicule automobile : l'homme est au centre
d'une �trinité� véhicule automobile.

� l'environnement, dans lequel il évolue. C'est-à-dire l'infrastructure routière ou au-
toroutière (route, pont, signalisation,...), ainsi que les autres utilisateurs de cette
infrastructure (voitures, camions, piétons,...).

� la machine, c'est-à-dire le véhicule réduit à sa seule structure matérielle : habitacle,
motorisation, actionneurs (freins, direction, accélérateurs),...

� l'homme, c'est-à-dire le conducteur.

La représentation matérielle d'un véhicule automobile de la �gure 1.1 illustre bien
le fait que l'homme est au centre de cette �trinité�, comme il est au centre de l'habi-
tacle de sa voiture. Ceci est vrai d'un point de vue matériel, et se con�rme lorsqu'on
examine les di�érentes fonctionnalités mises en ÷uvre dans un véhicule. Ces di�érentes
fonctionnalités sont une fonction de perception, une de décision et une d'action (ou de
commande).

Le schéma 1.2 permet de remarquer que, dans un véhicule classique, le conducteur a
la charge de l'essentiel de ces fonctions. Il cumule donc une charge de travail assez im-
portante. Il doit être attentif à l'ensemble de l'environnement et à son véhicule, détecter
les moindres changements, prendre les décisions appropriées aux situations rencontrées,
et traduire ces décisions en jouant sur les actionneurs du véhicule. Par ailleurs, on peut
aussi remarquer que les interactions entre les trois composantes d'un véhicule sont uni-
latérales : la défaillance d'une composante, en particulier du conducteur, entraîne la
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Chapitre 1. La perception de l'environnement dans les véhicules intelligents

perception

commande
décision

VEHICULE

INFRASTRUCTURE

CONDUCTEUR

Fig. 1.2 � Représentation fonctionelle d'un véhicule automobile.

défaillance de l'ensemble.
Ainsi, l'amélioration du concept �véhicule automobile� passe par :

� l'allègement de la charge de travail du conducteur, notamment par la délocalisa-
tion partielle ou totale de certaines fonctions (perception, décision, commande) au
niveau des autres composantes (l'infrastructure ou le véhicule).

� l'amélioration des interactions et des échanges d'informations entre les di�érents
intervenants (fonctionnalités ou composantes) au sein du véhicule, notamment en
terme de pertinence.

Les dispositifs véhicules intelligents sont la mise en pratique de ces objectifs.

1.2.2 Les di�érents dispositifs de véhicules intelligents

La plupart des concepts de véhicules intelligents ont été imaginés dans les années 80.
Plusieurs programmes nationaux et internationaux, souvent sous une impulsion gouver-
nementale, ont permis l'exploration et la mise en pratique dans des véhicules expérimen-
taux de nombreuses solutions possibles et de di�érentes approches.

Nous allons dans les pages qui suivent, présenter d'abord les principales organisa-
tions développant des projets ITS, Intelligent Transportation Systems, dont les véhicules
intelligents sont un des axes de recherche. Nous ferons un découpage selon la localisation
continentale de ces projets (Europe, Etats-Unis, Asie).

Pour chacun, nous donnerons un exemple de démonstrations de conduite en convoi ou
platooning. Une conduite en convoi consiste à l'asservissement d'un ou plusieurs véhicules
esclaves sur un véhicule de tête, nommé maître ou leader. Bien qu'il s'agisse d'une
application parmi d'autres, les démonstrations présentées ici sont assez représentatives
des progrès réalisés grâce aux programmes nationaux et internationaux cités, au cours
des 20 dernières années. Elles montrent notamment l'évolution dans l'intégration de
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Chapitre 1. La perception de l'environnement dans les véhicules intelligents

situations de plus en plus complexes et de capteurs de plus en plus nombreux.
Puis, nous énumérerons rapidement les di�érents dispositifs de véhicules intelligents

que ces programmes ont permis de concevoir.

Les grands projets de véhicules intelligents

En Europe, l'exploration des di�érents dispositifs a été essentiellement amorcée par
le projet PROMETHEUS (PROgraM for European Tra�c with Highest E�ciency and
Unprecedent Safety). Il a démarré en 1986. Il a réuni plus de 13 concepteurs automobiles
et de nombreux laboratoires de recherche, de 19 pays européens. Une démonstration
�nale a eu lieu en 1994 à Paris.

Un exemple de ses résultats est, par exemple, la démonstration réalisée par Daimler-
Benz et l'UBM (Universität der Bunderswehr Müchen). Deux véhicules jumeaux (équipés
du même dispositif), de type Mercedes SEL 500, se sont mis en convoi (avec les phases
de transition vers ce mode) sur quelques milliers de kilomêtres d'une autoroute à trois
voies près de Paris. Elle fut réalisée avec les véhicules test VITA 2 de Daimler-Benz et
VaMP (Veruchsfahrzeug für autonome Mobilität PKW, cf. �gure 1.3) de l'UBM. Ceux-ci
étaient équipés de quatre tourelles de capteurs stéréoscopiques (cf. �gure 1.4), munies de
caméras de focales di�érentes (8 et 24 mm) : deux pour la capture de la scène frontale
et deux pour la scène arrière.

Fig. 1.3 � Le véhicule VaMP de l'UBM
Fig. 1.4 � Une tourelle stéréoscopique utilisée
dans les véhicules VaMP et VITA 2.

Depuis les recherches dans ce domaine ne se sont pas interrompues en Europe. De nou-
veaux programmes prennent la relève de PROMETHEUS. Nous pouvons, par exemple,
citer les projets ARCOS (Action de Recherche Conduite Sécurisée [39], une des actions
du programme PREDIT), PAROTO (Projet Anticollision RADAR8 et Optotronique
pour l'Automobile), ROADSENSE et CARSENSE (Road/Car awarness for driving via
strategy that valuates numerous systems) qui réunissent plusieurs partenaires parmi les
industriels et les centres de recherche autour de sujets de recherche communs. Citons
aussi les projets européens CyberCars (Cybernetic technologies for the car in the city)
et CyberMove (Cybernetic transportation technologies for the cities) débutées en 2001
pour une durée de trois ans. Ils visent à évaluer di�érentes technologies intéressant la
navigation, la localisation, le pilotage, la programmation temps réel et la perception de

8RADAR, Radio Detection And Ranging
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véhicules individuels automatiques pour leur intégration dans un contexte urbain.

Aux Etats-Unis, un grand nombre d'initiatives ont été menées simultanément par des
universités, des centres de recherche et par des compagnies automobiles [43]. En 1995,
une institution nationale, le National Automated System Consortia (NAHSC), est mise
en place par le gouvernement fédéral.

Parmi les intervenants de ce consortium, nous pouvons citer le programme PATH
(Partners for Advanced Transit and Highways), né d'une collaboration entre le Départe-
ment Californien des Transports, California Departement of Transportation (Caltrans)
et l'Université de Californie [94].

(a) un plot magnétique (b) véhicule et marqueurs magnétiques

Fig. 1.5 � Le système de guidage magnétique PATH

Un des projets phare de ce programme fut la mise en place d'un système de guidage
automatique de véhicules sur voies autoroutières dédiées, a�n d'améliorer la densité de
véhicules y circulant [223]. La régulation de la position latérale des véhicules au sein du
convoi est réalisée avec l'aide d'aimants permanents installés dans la chaussée tous les 1.2
mètres (cf. �gure 1.5). Des capteurs de �ux magnétiques sont installés sous les pare-chocs
avant et arrière de chaque véhicule et mesurent le champ magnétique suivant 3 axes. Ce
système permet une estimation de la position latérale avec une précision de 5mm, et
de la position longitudinale à 5cm. L'association de ces données avec celles fournies par
un capteur de type RADAR pour la régulation de la distance inter-véhicule (�xée à
6.5 mètres) et par un système de communications radio permettant la transmission des
mouvements du véhicule leader aux autres, permet la conduite en convoi. En 1997, ces
technologies ont permis la mise en convoi de 8 Buicks, tel que l'illustre la �gure 1.6.

Ce système est aussi testé depuis 1998 pour la navigation de chasse-neige. C'est le
programme ASP, Advanced Snowplow Program (cf. �gure 1.7). Un moniteur vidéo per-
met d'informer le conducteur sur sa position par rapport à la chaussée et sur la présence
d'obstacles potentiels.

Au Japon aussi, où les problèmes de mobilité sont encore plus accrus, de tels pro-
grammes de recherche se sont mis en place. Depuis 1996, un grand nombre d'industries
automobiles et de centre de recherches se sont regroupés au sein de l'Advanced Cruise-
Assist Highway System Research Association (AHSRA), qui développe di�érentes ap-
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Fig. 1.6 � NAHSC Demo '97, San Diego :
démonstration de conduite en convoi.

Fig. 1.7 � ASP : démonstration de naviga-
tion de chasse-neige.

proches autour du problème de l'Automatic Vehicle Guidance.
L'ITS Group Research du National Institut of Advanced Industrial Science and Tech-

nology a, par exemple, réalisé une démonstration, nommée Demo2000 [197], de platooning
�exible à faibles distances, incluant cinq véhicules équipés. Les communications inter-
véhicules étaient assurées par une ligne radio, la localisation assurée par DGPS9 et la
mesure de la distance inter-véhicule par télémètre laser (cf. �gure 1.8). Cette démons-
tration a eu lieu en novembre 2000 sur une piste à Tsukuba.

(a) équipement d'un véhicule (b) photo des 5 véhicules

Fig. 1.8 � Les véhicules expérimentaux ayant servi à la Demo 2000.

Les cinq véhicules étaient pilotés automatiquement à des vitesses comprises entre 40
et 60 km.h�1. Les scénari de conduite incluaient des démonstrations de Stop and Go, de
conduite en convoi, de division en deux convois, d'évitement d'obstacles et de fusion de
deux convois en un. La �gure 1.9 illustre la fusion de deux convois en un.

9DGPS : Di�erential GPS ; cf. section 1.3.2.
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Fig. 1.9 � Fusion de deux convois en un lors de la Demo 2000.

Les dispositifs de véhicules intelligents

Ainsi, durant les 20 dernières années, de nombreux projets dans le monde s'intéressent
aux systèmes de véhicules intelligents. Leurs applications concernent les véhicules dits de
tourisme, les poids lourds, les transports publics (bus) ou d'autres véhicules (moissoneuse
[115], tracteur [49], chasse-neige,...). Richard Bishop propose dans [22] une segmentation
en trois classes :

� Les systèmes d'avertissement ou collision warning systems : il s'agit de systèmes
qui informent ou avertissent le conducteur. Ils peuvent intervenir en cas de risque
de collision frontale, pour détecter les ralentissements de véhicules dans la scène
frontale, d'empiètement sur les voies latérales, lors d'un changement de voies, pour
la détection de piétons, lors d'une marche arrière, pour prévenir une collision ar-
rière ou le basculement pour des véhicules lourds. Il existe une catégorie spéciale de
ce type de systèmes qui supervisent l'état du conducteur, pour détecter et l'avertir
des cas d'endormissement ou d'autres défaillances.

� Les systèmes d'évitement ou collision avoidance, ou semi-automatiques : il s'agit
de systèmes qui prennent partiellement le contrôle du véhicule soit dans une ma-
n÷uvre spéci�que soit pour répondre à une situation d'urgence (typiquement, une
collision). En e�et, si le conducteur ne semble pas répondre e�cacement aux aver-
tissements, ces systèmes peuvent agir sur la direction, les freins ou/et l'accélérateur
pour réaliser les man÷uvres nécessaires à la sécurité du véhicule et de ses occu-
pants. Ces systèmes d'assistance à la conduite peuvent inclure des fonctions, tels
que le régulateur de vitesse intelligent, ou Adaptive Cruise Control (ACC), suivi
automatique de la voie, l'accostement ou autre man÷uvre demandant une grande
précision d'exécution.

� Les systèmes automatiques ou vehicle automation : ce sont des systèmes qui prennent
totalement le contrôle du véhicule. Ils peuvent inclure des systèmes d'automati-
sation à faibles vitesses (par exemple, les systèmes Stop and Go qui arrêtent et
démarrent automatiquement les véhicules dans les embouteillages), conduite auto-
nome, conduite en convoi ; certains véhicules peuvent aussi être guidés automati-
quement dans des zones dédiées, tels que les quais de frêt ou les voies de bus.
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Ces dispositifs peuvent être implémentés comme des systèmes autonomes, avec toute
l'instrumentation et les systèmes de décision à bord du véhicule, ou comme des systèmes
coopératifs, où une certaine assistance peut être fournie par l'infrastructure routière ou/et
par les autres véhicules. La première assistance peut être typiquement l'installation de
marqueurs ou autres signalisations facilement détectables ou reconnaissables. La co-
opération inter-véhicules est particulièrement intéressante lorsque les véhicules doivent
man÷uvrer à faibles distances les uns des autres. Ceci demande en e�et une grande
précision. Généralement, celle-ci est obtenue en transmettant les paramètres internes
de véhicule(s) clé(s) (par exemple, le leader d'un convoi), et ses intentions, aux autres
véhicules (dans le cas d'un convoi, il s'agit des véhicules suiveurs).

D'une manière générale, les systèmes autonomes sont conçus pour fonctionner sur
toute voie et dans toute situation à un certain niveau de performances, et utilisent la
coopération, si elle existe, a�n d'accroître ces performances.

Nous avons donc vu que ces di�érents dispositifs ont besoin d'une perception de
l'environnement extérieur au véhicule. Plusieurs types de capteurs extéroceptifs sont
étudiés et développés. La section suivante en propose un aperçu.

1.3 Les capteurs extéroceptifs

La perception de l'environnement pour un véhicule intelligent est un problème ardu,
du fait de la complexité de la scène à analyser. S'y ajoutent les variations rapides de cet
environnement, dues aux conditions d'éclairement non contrôlées et bien sûr au mouve-
ment propre du véhicule équipé ou de ceux partageant son espace d'évolution.

Pour une scène routière (ou autoroutière), deux tâches peuvent être globalement dis-
tinguées :

� la perception de l'infrastructure. Il s'agit essentiellement de détecter les voies de
circulation et de localiser le véhicule embarqué par rapport à celles-ci. Ces don-
nées sont essentielles pour guider le conducteur ou le véhicule lors d'un suivi de
trajectoire (suivi de la route, changement de voies,...).

� la détection et la localisation des obstacles. Ils peuvent avoir di�érentes localisa-
tions (en avant, en arrière ou sur les côtés du véhicule équipé) ou être de di�érentes
natures (autres véhicules, piétons, vélos,...). Il est souvent nécessaire de localiser ces
obstacles non seulement par rapport au véhicule embarqué, mais aussi par rapport
à l'infrastructure. La position des obstacles par rapport aux voies de circulation
est une information essentielle pour décider de la �dangerosité� de ceux-ci, comme
le démontre la �gure 1.10, extraite de [142]. De plus, l'estimation du vecteur ci-
nématique (position, orientation et vitesses) de ces obstacles est souvent requise.
Par exemple, elle est primordiale pour l'asservissement longitudinal d'un système
de type ACC.
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Véhicule avec ACC Véhicule avec ACC

Sans détection de lignes blanches. Avec détection de lignes blanches.

Véhicule avec ACC

Véhicule avec ACC

Véhicule avec ACC

Sans détection de lignes blanches. Avec détection de lignes blanches.

Fig. 1.10 � Quel est l'obstacle le plus dangereux ? [142]

Les di�érents capteurs étudiés apportent leurs solutions à ces problèmes de percep-
tion. Certains sont particulièrement bien adaptés à une tâche spéci�que : par exemple,
le RADAR et les télémètres, pour la détection d'obstacles. D'autres, comme les caméras,
permettent d'e�ectuer toutes les tâches de perception. C'est ce que nous verrons dans
les paragraphes qui suivent.

1.3.1 RADAR, Télémètres, Ultrasons

Les capteurs de type RADAR, télémètres laser ou à ultrasons sont des capteurs dits
actifs. Ils sont composés d'un émetteur, qui envoie un rayonnement, et d'un récepteur,
qui le reçoit (après ré�exion par la scène observée). La comparaison entre l'élément émis
et l'élément reçu permet d'établir une image de profondeur. C'est une mesure par temps
de vol. L'observation fournie par le capteur est de type (�; �) où � représente la distance
entre le capteur et le point visé, et �, l'angle entre le rayon et l'axe du capteur (cf �g.1.11).
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θ

ρ

Vd

Fig. 1.11 � Mesures RADAR.

Les télémètres laser sont conçus à l'aide de lasers émettant dans le visible (LIght
Detection And Ranging, LIDAR) ou dans l'infrarouge (Infra Red Detection And Ran-
ging, IRDAR). De nombreuses méthodes de mesures de temps de vol pour les télémètres
laser sont explicitées dans [87]. Aujourd'hui, la plupart des télémètres lasers renvoient
l'intensité du signal pour chaque pixel en mesurant l'énergie du signal laser retourné.
Donc, un balayage complet en deux dimensions peut donner une image de profondeur
et une image d'intensité. Les obstacles peuvent donc être détectés en observant les dis-
continuités apparaissant dans l'image de profondeur et dans l'image d'intensité.

La faible divergence du faisceau permet d'obtenir de bonnes résolutions (4cm à 200m
[193]). Toutefois, ces capteurs ont besoin d'un système de balayage mécanique a�n de
parcourir di�érents points de la scène. Ce système est constitué de miroirs plan per-
mettant de diriger le faisceau émis par le laser. Le tableau 1.1 donne un exemple des
caractéristiques d'un IRDAR développé au laboratoire [166].

longueur d'onde � 0,9 �m
divergence du faisceau approx. 3mrad

(1mrad correspond à 10cm d'écart latéral à 100m de distance).
portée 2 à 150m, pour des objets naturels.
précision entre �25mm
angle de vue �40�(pour une ligne, par déplacement des miroirs)

entre 0�et 333�par déplacement de la tête.

Tab. 1.1 � Un exemple de capteur IRDAR : LMS-Z210-60 de RIEGL

En 1994, M. Xie et al. [213] proposent un système embarqué couplant un télémètre
laser à une caméra CCD pour avoir une image d'intensité. Ils détectent premièrement les
obstacles dans l'image d'intensité délivrée par la caméra, ensuite le télémètre est utilisé
pour valider ou non la présence d'obstacles mais aussi pour obtenir une information de
distance des obstacles détectés. Une seconde approche [196], dans laquelle la scène est
scrutée par balayage du faisceau laser pour obtenir une image 3D de faible résolution,
repose sur la segmentation et l'interprétation des données de profondeur.

Plus récemment, J. Hancock [87] démontre comment l'intensité du laser peut être
utilisée pour détecter les obstacles sur autoroute. En e�et, l'intensité du laser fournit des
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Fig. 1.12 � Vues du capteur IRDAR embarqué dans le véhicule VELAC.

informations di�érentes des données de vidéo ordinaire puisque les directions d'éclairage
et de vue sont coïncidentes. Leur système de détection d'obstacle (pour des obstacles
statiques) utilise un scanner laser haute performance qui procure rapidement une ligne
de di�érents scans. L'analyse sous forme d'histogramme de l'intensité laser retournée est
utilisée pour sélectionner les obstacles potentiels. Ensuite, après avoir mis en correspon-
dance les candidats des lignes précédentes, la distance de chaque obstacle est estimée.
Finalement, la position de chaque obstacle est mise à jour, avant que la prochaine ligne
soit acquise, en se basant sur le mouvement du véhicule. Ils détectent facilement toutes
sortes d'obstacles (cageot de bois, parpaing, réverbère, voiture) jusqu'à 35m. La plupart
de ces obstacles apparaissent détectables à des distances de 50m ou plus en utilisant une
bonne con�guration des di�érents paramètres. En particulier, ce système est capable de
détecter un parpaing à une distance de 60m.

D'autres méthodes récentes [58, 75, 117] utilisant la télémétrie laser sont présentes
dans la littérature. Dans [117], les auteurs combinent les données d'estimation des bords
de la route (barrière de sécurité, borne ré�échissante) et les données de détection des obs-
tacles pour avoir une estimation plus robuste et plus précise de la situation dans le tra�c
(position, vitesse des obstacles) jusqu'à une distance maximale de 100m. Un capteur,
utilisant la télémétrie laser haute portée (i.e. 150m), est proposé dans [75]. Ce capteur
retourne une image de profondeur haute-résolution, et utilise une méthode de détection
d'obstacle basée sur la segmentation et un algorithme de tracking pour envoyer via une
interface CAN les informations (vitesse, taille) concernant les di�érents objets détectés.
Dans [58], les obstacles détectés (jusqu'à 100m) sont di�érenciés par segmentation des
images de profondeur et par utilisation de modèles (voiture, camions/bus, moto/vélo,
petits objets dynamiques).

D'une manière générale, les télémètres laser sont relativement bien adaptés à un
usage en milieu extérieur. En e�et, ils ne sont pas sensibles aux conditions de luminosité
et sont également peu perturbés par la pluie. Par contre, dans le brouillard, des fausses
détections sont générées, la portée de fonctionnement est limitée.

Le RADAR (cf �gure 1.13) est un excellent moyen pour détecter les autres véhicules
puisqu'il travaille à de très grandes portées et puisqu'il n'est pas a�ecté par la pluie ou
la neige [105, 112, 121, 123].

Xavier Clady 22



Chapitre 1. La perception de l'environnement dans les véhicules intelligents

Fig. 1.13 � Un exemple de RADAR.

Les capteurs RADAR utilisent le plus souvent une technique FMCW (Frequency
Modulation, Continuous Wave). L'utilisation de RADAR pour l'automobile étant pro-
metteuse, une bande de fréquence leur a été spécialement réservée entre 76 et 77Ghz en
Europe et aux Etats Unis, et entre 59 et 77Ghz au Japon. Le signal émis est modulé et la
mesure de distance est réalisée par le calcul de la di�érence de phase entre le signal émis
et le signal reçu. Par e�et Doppler, ce capteur renvoie également la vitesse des cibles.

Un système ACC utilisant un RADAR 60.5 Ghz MMW est présenté dans [121]. Le
tableau 1.2 en donne les principales caractéristiques. Ce RADAR est capable de mesurer
la distance, l'angle azimut et la vitesse (�; �; vd) des véhicules en amont.

type FMCW (fsk)
fréquence de fonctionnement 60,5 Hz
portée 1 à 120 m �3%
vitesse 0.4 à 180 km=h
azimuth 11�
élévation 4�

Tab. 1.2 � Un exemple de capteur RADAR à 60.5 Ghz MMW [121]

Un autre RADAR à 77Ghz MMW pour la détection d'obstacle est présenté dans
[123]. La position des obstacles est estimée grâce à la reconstruction du front d'onde,
et en combinant cette estimation avec l'information géométrique de la route, la position
et l'orientation des obstacles potentiels relativement à leur voie sont calculées. Dans
[200], un RADAR courte portée permet de détecter les obstacles à quelques dizaines de
centimètres.

D'une manière générale, les RADARs sont bien adaptés à la détection de véhicules
et à leur localisation en distance. La carrosserie est en e�et un bon ré�ecteur RADAR.
Cependant, sa résolution latérale faible ne permet pas une localisation latérale précise.
Par ailleurs, la facilité avec laquelle un RADAR détecte un objet à une distance donnée
est directement liée à sa surface équivalente RADAR SER. Par exemple, un véhicule à
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type FMCW (fsk)
fréquence de fonctionnement 77Hz
portée jusqu'à 200m �0.1m
azimuth 12�
élévation 3�

Tab. 1.3 � Un exemple de capteur RADAR à 77Ghz MMW [123]

une SER (10m2) supérieure à celle d'un piéton (2m2) [123]. La plupart des petits obs-
tacles ont une SER encore plus faible ce qui les rend indétectables. Ainsi il est surtout
dédié à la seule détection de véhicules.

Les capteurs ultra-sonores fonctionnent sur des principes semblables. Ils sont souvent
utilisés pour des systèmes de type collisions warning. Ils peuvent fonctionner dans des
conditions de visibilité réduite (en cas de brouillard).

Les plus courants sont conçus avec une paire transmetteur-récepteur de piézo-éléctriques.
Cependant, la portée de ces systèmes est très faible (de l'ordre du mètre). De plus, du
fait de leur bande passante étroite, la reconstruction de la vitesse par e�et Doppler
est restreinte. Pour palier à cette limitation, depuis quelques années, des auteurs [62]
proposent des capteurs ultrasoniques avec modulation de fréquence (FM) à la manière
du RADAR. Ce type de système permet une estimation de la vitesse. Cependant, ces
vitesses doivent être de l'ordre de 10 km:h�1.

En e�et, la vitesse de propagation du son dans l'air limite fortement l'utilisation
des ultrasons dans les applications de véhicules intelligents. Ils sont ainsi réservés pour
des man÷uvres à faibles vitesses et à de relatives faibles portées (stationnement, accos-
tage,...). Ils sont aussi très sensibles au déplacement de l'air, c'est-à-dire au vent. De plus,
leur résolution latérale est assez faible, et nécessite donc souvent l'emploi de plusieurs
microphones pour y remédier [62, 218].

L'avantage de ces capteurs actifs est qu'ils renvoient directement une information
3D. De plus, ils ne sont pas perturbés par les variations de luminosité. Toutefois, ils ne
renvoient aucune information quant à la position des véhicules par rapport aux voies de
circulation ce qui peut conduire à des situations di�ciles à analyser en virage. La déter-
mination du véhicule le plus dangereux est alors ardue. En�n, les risques d'interférence
entre di�érents capteurs actifs fonctionnant simultanément ne sont pas nuls.

1.3.2 GPS, DGPS

L'utilisation de GPS pour des applications non militaires est une activité relative-
ment récente. En dehors de ces applications militaires, les GPS ont été utilisés pour
la localisation de bateaux. La précision de positionnement alors obtenue (inférieure à
100m) était su�sante pour ce genre d'applications. Aujourd'hui, l'utilisation de GPS
se généralise et apparaît dans les véhicules routiers. Associés à une cartographie de la
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route, ces appareils permettent d'aider les conducteurs à trouver leur chemin (système
de navigation par satellites).

Le positionnement par satellite est rendu possible grâce à une constellation de 24
satellites qui décrivent chaque jour la même orbite. Entre 5 et 8 satellites sont toujours
visibles de n'importe quel point de la terre, ce qui permet d'obtenir une bonne précision
du positionnement. La précision de l'ordre du centimètre obtenue par les CP-DGPS
(Carrier-Phase Di�erential Global Positioning System) permet de les utiliser comme
capteur en vu de la commande de véhicule.

Fig. 1.14 � Système DGPS

Les travaux actuels concernent essentiellement le guidage de véhicule par rapport à
une trajectoire de référence :

� dans le domaine agricole, le guidage automatique de tracteurs ou de moissonneuses
batteuses par GPS fait l'objet de nombreux travaux [49]. La trajectoire de réfé-
rence peut alors être dé�nie par un précédent passage.

� dans le domaine routier avec la création de convois de véhicules, notamment lors
de la Demo 2000 où un système de DGPS permettait aux véhicules d'un ou deux
convois de s'informer de leurs positions respectives (cf. le dernier paragraphe de la
section 1.2.2).

� toujours dans le domaine routier, James W. Sinko [185] propose d'utiliser les GPS
en coordination avec d'autres informations a�n de guider un véhicule routier. Il
propose notamment le guidage latéral d'un véhicule à partir de données GPS et
d'une base de données précise du positionnement de la chaussée.

Le GPS est insensible aux conditions atmosphériques. Cependant, lors de traversées
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de tunnels, ou dans des zones de réception di�cile, le GPS ne reçoit plus le signal
satellite, donc ne peut pas renvoyer l'information position. De même, la constellation de
satellites visibles doit être su�sante a�n d'obtenir une bonne précision dans la mesure.

1.3.3 Vision : stéréo-vision, vision monoculaire

Du fait de l'analogie avec le système de perception humain, les capteurs de vision,
i.e. les caméras, sont des capteurs �naturels� pour les problèmes d'aide à la conduite.
En e�et, l'essentiel des informations perçues par le conducteur sur son environnement
provient de sa vision. Elle lui permet d'assurer les principales tâches de perception re-
quises à la conduite, bien que sensible aux variations d'éclairements et aux conditions
atmosphériques.

Deux types de capteurs de vision peuvent être globalement distingués dans la lit-
térature. Le premier est la vision stéréoscopique, c'est-à-dire la combinaison de deux
ou plusieurs caméras observant la même scène. Le second est l'utilisation d'une caméra
unique.

La plupart des caméras utilisées dans les véhicules intelligents sont des caméras
C.C.D., qui renvoient les luminances de la scène. Récemment, des caméras Infra-rouge
[148, 214] ou des rétines CMOS [61] sont étudiées pour ces applications. Ces capteurs,
bien que prometteurs pour l'intégration dans les véhicules, sont encore à un stade expé-
rimental et importent souvent des techniques déjà développées pour les caméras C.C.D.

La vision stéréoscopique s'appuie sur le formalisme développé et bien dé�ni de la
géométrie épipolaire. Cette géométrie est fondée sur l'alignement des capteurs optiques
(il s'agit de la contrainte épipolaire) qui est la con�guration habituelle en vision naturelle
(par exemple, les yeux d'un homme). La plupart des systèmes stéréoscopiques développés
pour les applications de véhicules intelligents exploitent deux caméras. Certains [210]
en exploitent trois a�n de rendre le système plus �able, soit du fait de la redondance
d'informations soit par l'élimination de certaines ambiguïtés.

Ce capteur est généralement utilisé pour la détection d'obstacles. Cette détection se
fait soit par appariement, soit par recti�cation homographique.

La première technique [14, 118, 150, 172] consiste à mettre en correspondance des
informations entre les images du système stéréo. Cet appariement fournit une carte de
disparité, qui peut être traduite en carte de profondeur moyennant un calibrage préa-
lable. Une sélection des informations selon des critères de cohérence (disparité similaire
[119, 122], distance et voisinage spatiale semblable [31, 73]) met, alors, en évidence les
obstacles potentiels.

La seconde technique [89, 17] exploite la transformation homographique qui permet
de recti�er une image du système stéréo pour que les pixels, issus de la projection de
points sur le plan de la route, se retrouvent à l'identique dans l'autre image. Cette
transformation est déterminée a priori, suite à un calibrage préalable du système sté-
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réoscopique. Les objets situés au dessus ou en-dessous de la route apparaissent comme
étant très dissemblables. La comparaison entre une image et une image tranformée par
homographie permet ainsi de les mettre en évidence.

Un capteur stéréoscopique est aussi utilisé par Bertozzi et al. [18] pour la détection
de la chaussée. Elle se base sur une technique de reconstruction (Inverse Perspective
Mapping ou IPM) d'une vue de dessus de la route.

La portée d'un capteur stéréoscopique est fortement liée à la distance inter-caméra.
Cette distance en embarqué est donc limitée par la taille du véhicule. Par exemple,
dans [19], un tel système est proposé pour la détection d'obstacles de di�érentes tailles
(25x60cm, 50x90cm, 40x180cm). Il est composé de deux caméras séparées de 120cm et
de focale 6mm. La portée de ce système pour les objets testés est approximativement
évaluée entre 10 et 27m.

Williamson [210] présente aussi un système de stéréovision embarqué et l'évalue
pour la détection et la localisation de petits objets facilement détectables (boites noire
ou blanche, de 30cm de longueur et de hauteur variant entre 10 et 30cm, et canette de
soda). Lorsque le véhicule est statique, il peut détecter certains de ces objets (placés à
une hauteur de 14cm) jusqu'à 150m de distance. Lorsque le véhicule est en mouvement
(entre 10 et 25 mph, soit entre 16 et 40 km:h�1) et en traitant les données �o�-line� , la
détection est encore �able à partir de 110m pour des objets, de type boites. Bien sûr, ces
résultats sont grandement facilités par la nature simple (achromaticité, forme) des objets.

En vision monoculaire (avec une caméra), deux approches sont possibles :

� soit les techniques de reconnaissance de formes sont utilisées sur des scènes sta-
tiques (les images sont traitées indépendament les unes des autres).

� soit des séquences d'images sont analysées pour détecter le mouvement de la ca-
méra ou des obstacles.

Pour les scènes statiques, deux techniques sont distingables pour détecter un objet :
soit par extraction de primitives et leur mise en correspondance avec un modèle, soit via
l'apparence.

La première est donc une approche par primitives. Elle considère une connaissance
explicite de l'objet, exprimée dans un modèle de l'objet. Elle suit un schéma classique
en deux passes : extraction des primitives dans l'image, puis analyse de celles-ci par
rapport au modèle. Les primitives utilisées peuvent être de plusieurs types : niveaux de
gris, segments, couleur, symétrie ou texture. Il s'agit souvent de systèmes pouvant être
exploitables en temps réel.

La seconde est une approche selon l'apparence qui propose une classi�cation directe
des pixels (ou de groupes de pixels) entre ceux qui sont un objet et ceux qui n'en sont pas.
Elle utilise une connaissance implicite de l'objet, obtenue via un apprentissage sur une
base de données. Ces techniques récentes, souvent issues de travaux en reconnaissance,
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s'avèrent très robustes, mais sont très couteuses en temps de calcul car elles requièrent
une recherche multi-échelles et multi-résolutions. Aussi, elles n'ont été que rarement
exploitées dans des applications de type véhicules intelligents.

Nous reviendrons en détails sur ces techniques dans le chapitre 2.

Pour analyser le mouvement dans des séquences d'images, les techniques de �ot
optique sont généralement utilisées. La théorie du �ot optique considère que les change-
ments de luminance dans un intervalle de temps réduit sont dûs aux seuls mouvements
dans l'image. Plusieurs méthodes peuvent être utilisées pour calculer le �ot optique.
Enkelmann dans [64] en teste trois : une analytique basée sur les gradients, une autre
basée sur les contours, et une discrète (basée sur les pixels). Il montre une préférence
pour la méthode basée sur les gradients pour sa �abilité. Cependant, nécessitant un lis-
sage, elle montre des points faibles pour la détection de petits obstacles. Les méthodes
basées sur les contours, utilisées pour détecter et suivre les véhicules dans [25, 64], ont
elles leurs performances liées à celles des détecteurs de bords, puisqu'elles consistent à
apparier ceux-ci. Les algorithmes de calcul de �ot optique sont très coûteux en temps.
De plus, ils ne peuvent s'appliquer qu'à des véhicules non-stationnaires dans l'image ou
par rapport à la scène (par exemple, en phase de dépassement [11]).

D'autres techniques utilisent aussi les séquences d'images pour la détection et le
suivi d'obstacles. Les travaux de Cohen et al. [40] et ceux d'Araki et al. [4] utilisent des
techniques basées sur le suivi d'éléments pour éliminer l'arrière-plan. Elles s'apparentent
beaucoup à celles utilisées en �ot optique. En premier lieu, le mouvement reprojeté de
plusieurs points appartenant à l'arrière plan est estimé. Ceux-ci permettent de constituer
un modèle a�ne de mouvement, et de le projeter pour chaque point de l'image. La
présence d'un véhicule potentiel est alors indiquée par une di�érence forte du mouvement
locale par rapport à celle estimée via le modèle. Comme pour le �ot optique, le défaut
majeur de cette méthode est l'importante complexité des algorithmes et les nombreuses
fausses détections dues aux erreurs d'estimation du mouvement reprojeté (ou projected
motion).

Dans les travaux de Betke et al [20] et aussi dans ceux de Leeuwen et al. [202], la
comparaison d'image à image (ou temporal di�erencing) est utilisée pour détecter des
véhicules en situation de dépassement (qui doublent ou en train de se faire doubler par
le véhicule équipé). Ces véhicules occupent de larges zones dans l'image et donc intro-
duisent localement d'importantes variations de luminance. La comparaison d'image à
image est donc dans ce cas une méthode très e�cace. Cependant, les objets de l'arrière
plan sont aussi susceptibles de provoquer de pareilles variations (par exemple, le passage
d'un pont, l'ombre d'un arbre,...).

Ainsi, certaines techniques ou indices sont utilisables ou non suivant la localisation
dans l'image de l'objet de la scène routière. En e�et, l'apparence d'un objet dans une
scène routière en dépend ; la transformation géométrique mise en jeu n'est pas la même
lorsque le véhicule est sur les côtés du champ de vision, ou lorsqu'il se trouve à l'horizon.
D'une manière générale, trois zones de l'image sont distinguées :

� Les coins inférieurs droit et gauche de l'image, où les variations de l'image sont
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importantes. Il s'agit de zones où peuvent se présenter des véhicules en situation de
dépassement. Dans cette zone, l'information mouvement est souvent primordiale.

� L'horizon, ou plus exactement le focus of contraction (FOC) de la route. Dans cette
zone, le mouvement d'un obstacle ou de son environnement n'est pas distingable.

� En�n une zone mitoyenne, comprise entre les deux précédentes. C'est une zone où
les déformations géométriques dues à la projection ne sont souvent pas considérées.

Il existe donc une relation entre le type d'informations à utiliser dans un système de
vision monoculaire et les régions de l'image. Le tableau 1.4 [202] fait la synthèse des
diverses informations utilisables pour la détection de véhicules par vision monoculaire.
Ces informations sont classées suivant le type d'obstacle (position par rapport à la ca-
méra) et la complexité des algorithmes mis en ÷uvre.
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DISTANCE

Tab. 1.4 � Relation entre le type d'informations et les régions de l'image où ils peuvent
être utilisés

La localisation de la route ou d'un obstacle en monovision se fait à partir d'hypo-
thèses, la plus fréquente étant celle d'un monde plan, ou à partir d'une connaissance a
priori de la géométrie 3D de l'objet à localiser. Cette connaissance peut être introduite
par le placement d'amers visuels sur les obstacles routiers [142, 54] ou sur la route [113].
Les �gures 1.15 et 1.16 donnent des exemples d'amers utilisés.

La portée maximale de tels systèmes de vision est souvent estimée entre 60m et 100m
dans de bonnes conditions de visibilité. Cette limitation est induite par la focale de la
caméra. Une caméra grand angle est souvent utilisée pour pouvoir détecter la route à
proximité du véhicule ainsi que les obstacles en situation de dépassement. Cette caracté-
ristique fait qu'un objet situé à une distance relativement lointaine apparaîtra de petite
taille dans l'image, et sera donc di�cilement identi�able.
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(a) vue 3/4 arrière (b) vue d'arrière (avec un �ltre infrarouge)

Fig. 1.15 � Un exemple d'amers visuels sur un véhicule coopératif [142].

(a) vue de la route (b) marqueur vu de la caméra

Fig. 1.16 � Un exemple de marqueurs visuels sur la route [113].
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En�n, l'utilisation de capteurs de vision nécessite une grande puissance de calcul,
pour détecter les di�érents éléments routiers (route, obstacles,...) et les localiser. Leur
développement a donc été grandement facilité cette dernière décennie par celui des or-
dinateurs personnels de type PC.

1.3.4 Bilan sur les capteurs pour les véhicules intelligents

Nous avons vu que di�érents capteurs peuvent être utilisés dans les véhicules intelli-
gents. Ils ont chacun des caractéristiques di�érentes, aussi bien en termes de technologie
qu'en aptitudes et performances. Dans les paragraphes qui suivent, nous allons rappeler
celles-ci. Nous évoquerons aussi di�érentes solutions pour faire collaborer plusieurs de
ces capteurs a�n d'améliorer la perception de l'environnement. Ce bilan nous permettra
d'introduire notre approche.

Avantages et défauts des di�érents capteurs.

Les capteurs actifs sont particulièrement intéressants car ils fournissent directement la
position 3D des obstacles routiers. Des systèmes d'aide à la conduite intégrant certaines
de ces technologies sont dès à présent disponibles dans le commerce.

Des systèmes ACC avec RADAR sont disponibles en option sur des véhicules haut
de gamme [57]. Par exemple, la Mercedes Classe S propose en option (à 2500 euros)
depuis l'année 2000, un tel système nommé Distronic (cf. �gure 1.17).

Fig. 1.17 � Illustration du système Distronic (à gauche), disponible sur la Classe S de
Mercedes-Benz (à droite)

De manière plus modeste, des capteurs ultrasoniques sont aussi intégrés sur certaines
voitures. Dans des situations de mise en stationnement, ils fournissent approximative-
ment (sous la forme d'un signal sonore modulé) au conducteur la distance par rapport à
un obstacle arrière (typiquement, un autre véhicule en stationnement) et lui permettent
ainsi de se garer sans avoir le visuel total de la scène arrière.

Cependant, ces capteurs ne permettent pas de localiser le véhicule par rapport aux
voies de circulation, ce qui limite leurs performances dans beaucoup de situations. Par
exemple, un système ACC muni seulement d'un RADAR est incapable de fonctionner

Xavier Clady 31



Chapitre 1. La perception de l'environnement dans les véhicules intelligents

correctement dans des virages. Ce défaut est compensé dans les systèmes commerciaux
par l'apport de capteurs proprioceptifs, qui permettent d'estimer la trajectoire suivie
par le véhicule équipé, et ainsi de �diriger� la détection d'obstacles par RADAR. Mais
d'une manière générale, sans la localisation par rapport à l'infrastructure, ces capteurs
sont limités à des obstacles de proximité, et donc à des véhicules circulant à des vitesses
restreintes.

Le capteur GPS semble aussi intéressant. Il est fort probable que les véhicules soient
équipés en série de GPS pour les systèmes d'aide à la conduite ; à la manière de �otte
de camions pour certaines compagnies de transport routier.

Actuellement, un système nommé Lavia10 (PSA11, Renault, LCPC12, INRETS, CETE13)
est testé en France [3] sur un panel d'une centaine d'automobilistes sur un site expérimen-
tal. Ce dispositif limite automatiquement la vitesse du véhicule à la vitesse réglementaire
du secteur (route nationale, zone urbaine ou autoroute) où il se trouve. Le système s'ap-
puie sur une carte digitalisée embarquée. Grâce au GPS, le véhicule connaîtra sa position
sa localisation ainsi que les vitesses limitées correspondantes.

Par ailleurs, un système civil de localisation par satellites, Galileo, concurrent au
système américain GPS, devrait être mis en place par l'Europe. Ceci devrait rendre
encore plus attractifs et plus courants de tels systèmes.

Toutefois, ces systèmes de navigation sou�rent de problèmes de pertes de signal satel-
lite et, pour la coopération inter-véhicules, sont très exigeants au niveau communication.

Les systèmes basés sur la vision ont démontré leur e�cacité pour des applications de
type véhicules intelligents.

En détection de la route, plusieurs démonstrations ont montré qu'un système muni
de caméras pouvait être robuste. Dès 1995, le NavLab 5 du Robotics Institute de la
Carnégie Mellon University a parcouru les Etats Unis d'est en ouest avec un système
automatique de contrôle latéral [162]. Celui-ci était guidé par un simple système de
vision de reconnaissance de la courbure horizontale et de la position latérale des voies.
Près de 98% des 5000km parcourus ont pu l'être sans intervention humaine, à une
vitesse moyenne de 102km:h�1. Quelques mois plus tard, le véhicule VaMP de l'UBM a
parcouru plus de 1600km avec un controle automatique de la vitesse et de la direction
sur près de 95% de la distance. Plus récemment (en 1998), Broggi et al. ont fait une
démonstration similaire en Italie [27]. 94% des 2000km du parcours se sont e�ectués en
contrôle automatique avec le véhicule ARGO.

En détection et suivi d'obstacles, de semblables expérimentations ont été menées avec
des véhicules coopératifs. Ceux-ci étaient munis d'amers visuels connus. Nous pouvons
par exemple citer le projet Praxitèle [54], lancé en 1993 par l'INRETS, Renault, EDF14 et
Dassault, pour la création de convois de véhicules électriques en ville, et le projet Promote

10Lavia, Limitateur s'Adaptant à la VItesse Autorisée.
11Peugeot S.A.
12Laboratoire Central des Ponts et Chaussées
13Centre d'Etude Technique de l'Equipement
14EDF, Electricité de France.
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(a) Véhicule NavLab 5 du CMU (b) Véhicule ARGO de l'Université de Parme

Fig. 1.18 � Exemples de véhicules expérimentaux.

Chau�eur (1996-1999) de Daimler-Chrysler [74] qui concerne la mise en convoi de deux
poids-lourds. A noter que dans cette derniere, certaines informations (mouvement du
camion maître) étaient transmises par radio.

(a) Projet PRAXITEL (b) Projet CHAUFFEUR

Fig. 1.19 � Illustrations d'asservissement longitudinal par vision.

Ainsi le capteur de vision est le seul qui informe à la fois sur les voies de circulation et
sur le contenu de la scène. De plus, ce sont généralement des équipements moins lourds
et moins coûteux à embarquer au sein d'un véhicule, bien qu'ils nécessitent un calibrage
rigoureux, et posent donc des problèmes de maintenance à long terme. Cependant, cette
di�culté pourrait voir �n avec les nombreux travaux récents sur l'auto-calibrage de
caméras. Nous pouvons citer, par exemple, les travaux de A. Broggi et al. [28] sur le
calibrage d'une caméra embarquée à partir d'amers visuels posés sur le capot du véhicule
équipé.

Par ailleurs, la localisation par capteurs de vision reposant sur des hypothèses (telle
que la route localement plane) est souvent approximative, surtout lorsqu'il s'agit de la
position longitudinale d'un obstacle.

Collaboration entre ces capteurs.

Ainsi chacun de ces capteurs possède ses points forts et ses points faibles pour une
application d'aide à la conduite. Aussi un des axes de recherche actuels dans ce domaine
est de faire collaborer ces di�érents capteurs dans un même système, a�n d'accroître sa
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performance globale.

Ceci peut être notamment obtenu par fusion multi-capteurs. Les qualités de certains
capteurs sont alors utilisées pour compenser les défauts des autres. Plusieurs approches
sont proposées dans la littérature :

� S. Jouannin [105] propose de fusionner des données sur la position de la route et
des obstacles par rapport au véhicule embarqué, provenant de capteurs proprié-
ceptifs, de vision et RADAR. Il obtient alors un positionnement des obtacles plus
sûr et plus robuste (en limitant les erreurs).

� La fusion de données RADAR et vision est aussi utilisée dans [79, 67, 189, 80].
Une telle collaboration est motivée par le fait que le RADAR mesure la distance
avec un obstacle avec précision mais n'a pas une bonne résolution latérale alors
qu'un système de vision présente les caractéristiques inverses. Par exemple, dans
le système FADE15 mis au point par Bruno Steux [189], la mauvaise localisation
latérale fournie par le RADAR est alors corrigée par une détection de symétrie
visuelle. Ce même système permet d'élargir le champ de détection du RADAR
avec celui de la caméra.

� D'autres systèmes font collaborer les données issues de la télémétrie laser et de la
vision. Dans [193], une caméra détecte les obstacles potentiels. Puis le télémètre la-
ser est utilisé pour leur détermination �nale, a�n d'éliminer notamment les fausses
détections, et leur localisation. Dans [184], le télémètre laser est utilisé pour la
détection des obstacles. La vision sert à la reconnaissance des lignes blanches de
la route et ainsi à déterminer le type d'obstacles présents sur la route.

� En�n, des systèmes plus complets [12, 79, 124] se proposent de fusionner les données
issues des trois technologies de capteurs extéroceptifs (vision, RADAR, télémètre).

Notre choix d'un capteur de vision

Dans nos travaux, nous nous sommes intéressés à la mise en ÷uvre de méthodes et
d'algorithmes pour la détection et le suivi d'obstacles via un capteur de vision. Ce choix
d'un capteur de vision s'explique pour plusieurs raisons. Il s'agit d'un capteur �naturel-
lement� bien adapté à l'aide à la conduite. Il permet une perception globale de la scène ;
il est le seul capteur extéroceptif capable de fournir des informations à la fois sur la
route (et les voies de circulation) et les obstacles. Il est peu coûteux et peu encombrant.
Il consomme relativement peu d'énergie. Par ailleurs, il s'agit d'une technologie plus
souple. Le champ de perception d'une caméra est essentiellement liée à sa focale.

C'est d'ailleurs en grande partie pour cette dernière raison que des capteurs de vision

15FADE, Fonction d'Analyse et de Détection de l'Environnement
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multi-focales sont proposés dans la littérature. Ces solutions sont particulièrement utiles
à la perception de la scène frontale d'un véhicule équipé. En e�et, celle-ci nécessite
à la fois une vision �courte� pour détecter les obstacles proches et en situation de
dépassement et une vision �longue� pour les véhicules lointains.

Le projet le plus intéressant est celui entrepris par Dickmanns et al. [134, 160] pour
des applications de détection de la route. Il s'agit d'un capteur de vision, nommé Mar-
VEye (Multi-focal active/reactive Vehicle Eye), intégrant 4 caméras, tel que l'illustre la
�gure 1.20. Les deux premières sont grand angle avec des axes optiques divergents, et
o�rent à eux deux une vision à 105Æ de la scène proche. Les autres sont des caméras
avec focales longues di�érentes, o�rant des visions à moyenne et longue distances. Ces
dernières disposent d'une plateforme pan-tilt (TaCC [160]) pour diriger leur champ de
vision.

Fig. 1.20 � Con�guration du système MarVEye [134, 160]

Le capteur que nous proposons dans la suite s'inscrit dans la même veine, sauf qu'il
propose d'utiliser une caméra aussi pilotable en zoom. Dans une application de véhicule
intelligent, l'utilisation d'un zoom pourrait permettre :

� d'augmenter le champ de perception de l'environnement du véhicule expérimental.
L'augmentation de la focale de la caméra devrait permettre de détecter et de suivre
la route et des véhicules obstacles dans des zones lointaines ou mal connues.

� d'améliorer le suivi et la reconnaissance d'un véhicule en particulier, en s'y focali-
sant.

� d'augmenter la précision des caractéristiques cinématiques acquises à partir de la
séquence d'images.

Pour ces raisons, nous pensons développer un capteur de vision combinant une caméra
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Télémètre RADAR Ultrasons GPS vision
stéréo.

vision
mono.

vision
mono.
+ PTZ

données 3D +++ +++ ++ ++ + Non Non

précision
des mesures
distance

+++ +++ 0 + - -

précision me-
sures site et
azimut

+++ - - - - - +++ +++ +++

résolution dis-
tance

+++ ++ + + - -

résolution site
et azimut

- - - - - - +++ +++ +++

portée dis-
tance

<200m <200m <1m <30m <70 m <150m

ouverture an-
gulaire

- - - - - - + ++ +++

mesure directe
de la vitesse

Non Oui (Dop-

pler)

Oui Oui Non Non Non

positionnement
véhicule

relatif relatif relatif absolu relatif relatif relatif

conditions at-
mosphériques

Temps clair Tout temps Tout temps
(sauf vent)

Tout temps Temps clair

Jour / Nuit Jour et Nuit
nécessite 2 modes
de fonctionnement

perception
voies de
circulation

Non (*) Oui

perception
obstacles

+++ +++ ++ Non ++ + +

fausses
alarmes

+++ - - - - - ++ - -

coût - - - + +++ + + ++ +
encombrement - - - + +++ + + ++ +
consommation
en énergie

- - - + +++ + ++ ++ ++

commentaires système à
balayage
mécanique

interférences
avec les
autres
systèmes

capteur de
proximité

pertes du
signal sa-
tellite, (*)
avec une
cartographie

calibration, algorithmie lourde

Tab. 1.5 � Bilan sur les caractéristiques des capteurs.
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avec zoom, qui pourra se focaliser soit sur une scène lointaine (le bout de la route), soit
sur une scène proche (le véhicule le plus dangereux), et une caméra avec grand angle qui
fournira une vision globale de la scène au devant du véhicule expérimental

1.4 Notre approche : un capteur de vision double

L'idée originale de notre approche est donc de proposer, en plus d'une caméra grand
angle, une caméra commandée en site azimut et en zoom (Pan-Tilt-Zoom ou PTZ). En
e�et, une caméra grand angle présente la contrainte d'une portée limitée (par la focale
et la résolution de celui-ci et de la numérisation). Les risques de disparition des autres
véhicules (et de la chaussée) sont donc importants surtout lors de virages ou de déclivités
de la route.

Ainsi notre capteur de vision permettrait de pallier ces limitations. La caméra com-
mandée en site azimut et en zoom o�rirait une vision lointaine dans un champ limité
mais orientable, et la caméra grand angle une vision globale de la scène. Nous verrons
dans cette partie comment ces avantages peuvent être utilisés dans la détection et le
suivi d'obstacles dans un contexte routier ou autoroutier. Nous expliciterons ainsi les
intérêts d'un tel capteur mais aussi ses contraintes algorithmiques.

1.4.1 Stratégies

Ce capteur doit permettre la détection et le suivi d'obstacles se situant devant le
véhicule expérimental (où le capteur est embarqué). Son rôle est de localiser les obstacles
par rapport au véhicule test et aux voies de circulation, et d'estimer leurs attitudes a�n
d'analyser correctement la scène.

Ce système de vision doit fonctionner en temps réel.

Son domaine d'application est essentiellement l'avertissement du conducteur. En ef-
fet, nous avons expliqué dans la section précédente qu'un système de vision monoculaire
ne permet pas une localisation longitudinale précise des obstacles sur la route. Or des ap-
plications autres, tel qu'un système ACC, demandent a priori une mesure avec précision
de la distance et de la vitesse. Aussi, dans nos travaux, nous considérons une applica-
tion de type Collision Warning, mais il serait envisageable dans l'avenir de l'étendre à
d'autres applications.

La détection des obstacles est essentiellement associée à la caméra grand angle. La
vision globale de la scène qu'elle nous fournit doit nous permettre de déterminer quel
est le véhicule le plus � dangereux �, donc le véhicule auquel il faut porter le plus d'at-
tention. C'est sur ce véhicule que la caméra commandée sera dirigée a�n de le suivre (cf.
�gure 1.21) et d'estimer ses paramètres cinématiques (position, vitesse et direction).

Par ailleurs, la caméra équipée d'un zoom permet d'augmenter la portée du capteur
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par rapport à une vision monoculaire grand angle. En e�et, un véhicule trop éloigné
pourrait ne pas être détecté via la première caméra. Aussi la seconde pourrait prendre
le relais et, grâce au zoom, augmenter la résolution des images perçues au loin. Voyons
donc plus explicitement les tâches qui sont liées aux deux caméras.

Rôles et intérêts de la caméra grand angle

La caméra grand angle sera utilisée à deux �ns essentielles et très étroitement liées :
la détection des voies de circulation et celle des obstacles dans les limites du champ de
vision de la caméra. L'obstacle le plus dangereux peut être alors déterminé en tenant
compte de la distance et de la position par rapport au véhicule équipé et aussi par rap-
port aux voies de circulation (surtout dans les virages).

Ainsi, c'est à partir des informations fournies par la caméra grand angle que l'on va
(ou non) focaliser la caméra commandée sur l'obstacle à suivre. D'où l'importance de gar-
der une vision globale de la scène. Elle permet en e�et de détecter tous les changements
de situation : apparition ou disparition d'un véhicule, changement de voie d'un véhicule,
virage... Tous ces changements ont bien sûr leurs conséquences sur la détermination de
l'obstacle le plus dangereux et donc sur la focalisation de la caméra commandée.

Aussi il sera important de lier à la caméra grand angle, un algorithme de détection de
la route et des voies de circulation ainsi qu'un autre chargé de la détection des obstacles.
Ce dernier devra être capable de détecter simultanément plusieurs véhicules. Par ailleurs,
un module de décision devra lui être adjoint (pour repondre à la question : quel obstacle
est le plus dangereux ?).

Rôles et intérêts de la caméra commandée

Comme nous l'avons déjà signalé précédemment, la caméra commandée devra alter-
ner entre deux modes de fonctionnement suivant la situation :

� si un ou plusieurs véhicules sont détectés grâce à la caméra à focale �xe, la caméra
PTZ doit se focaliser sur l'obstacle le plus dangereux et le suivre.

� si aucun obstacle n'est détecté, elle se focalisera sur le point de fuite de la route et
devra y rechercher éventuellement des obstacles.

Ainsi dans le deuxième mode, la caméra PTZ devrait permettre de détecter et de
suivre éventuellement un véhicule en dehors du champ de vision et de la portée de la
caméra à focale �xe. La portée du système est ainsi accrue par rapport à un système
n'intégrant qu'une seule caméra. Son fonctionnement pour la détection sera alors com-
parable à celui de la caméra grand angle.
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sur le véhicule suivi 

véhicule VELAC portée et champ de vision
pour la détection avec
la caméra grand angle

portée et champ de vision
de la caméra PTZ focalisée

Fig. 1.21 � caméra PTZ utilisée pour le suivi de véhicule.
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pour la détection avec 

Fig. 1.22 � caméra PTZ utilisée pour augmenter le champ de vision.
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Le mode �suivi de véhicule� permettra d'avoir une résolution plus grande et à peu
près constante de l'obstacle suivi. Ceci pourrait être extrêmement intéressant pour la
reconnaissance de l'obstacle. En e�et, la qualité de la résolution (multi-résolution) des
objets est un critère important dans les algorithmes de reconnaissance. Par ailleurs,
ceci devrait permettre aussi de déterminer plus précisément les paramètres de l'obstacle
(position, attitude) en se servant d'un modèle rigoureux de la caméra (notamment du
zoom).

1.4.2 Travaux à développer

Ainsi le système qui devra être associé à notre capteur de vision peut se résumer par
le schéma de la �gure 1.23.

Véhicule(s) Détecté(s) Pas de Véhicule Détecté

C
am

ér
a 

gr
an

d 
an

gl
e

PTZ Tracking

IF

Vision Globale 

Localisation des 

Obstacles et des Voies

des Vehicules

Module de DécisionCapteur Conducteur

C
am

ér
a 

Pa
n-

T
ilt

-Z
oo

m

le plus dangereux
sur le véhicule
Focalisation

Vision Locale

Localisation du 
Véhicule

Localisation des 

Obstacles et des Voies

Voies

Détection
des

Détection
et Suivi des
Véhicules

Focalisation

la route
sur le "bout" de OU

Voies

Détection des Détection et Suivi

Fig. 1.23 � Synopsis de l'architecture logicielle liée au capteur de vision développé
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Comme nous le constatons sur ce schéma, la mise en ÷uvre d'un tel capteur de-
mande l'étude et la mise en place de nombreux modules. Nous nous sommes intéressés
particulièrement dans nos travaux aux problématiques liées aux obstacles. Ainsi, dans
les chapitres suivants, nous proposons plusieurs méthodes et algorithmes pour détecter
et suivre des véhicules en situation routière, à l'aide de notre capteur.

Tout d'abord, nous allons décrire un algorithme de détection de véhicule par vision
monoculaire. Il est destiné avant tout à la caméra grand angle. Mais il pourrait être
facilement porté à la caméra PTZ, lorsque celle-ci est focalisée sur la route. Notre pré-
occupation principale a été la détection d'obstacles relativement distants. Ce qui exclut
l'usage de méthodes basées sur le mouvement. En e�et, elles ne fonctionnent que pour
des obstacles à faibles distances ou en phase de dépassement. Aussi la méthode dévelop-
pée considère la scène comme statique.

Le chapitre suivant sera consacré à la description et à l'expérimentation d'un algo-
rithme de suivi temps réel d'objet original développé au sein du LASMEA. Nous verrons
que cet algorithme est particulièrement bien adapté au suivi de véhicules, et permet
une estimation assez précise de la cinématique de ceux-ci, en considérant l'hypothèse de
route plane et via un �ltrage de Kalman. Cet algorithme peut servir aussi bien en vision
globale, qu'en vision locale lors de l'asservissement de la caméra PTZ sur un véhicule.

Le dernier chapitre concerne la commande de la caméra PTZ. Nous allons y éta-
blir un asservissement de ses positions en angles site et azimut et du zoom de sorte à
conserver le véhicule suivi dans l'image. Nous y dé�nissons donc le module nommé �PTZ
Tracking� dans le schéma 1.23, essentiel à notre capteur. Ce chapitre sera l'occasion de
véri�er la faisabilité et l'utilité de la caméra PTZ pour le suivi d'un véhicule.

A chacun de ces chapitres, un bilan sera établi a�n de dégager quelques voies d'in-
vestigations et améliorations futures.
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Chapitre 2

Détection de véhicules par vision
monoculaire

Dans ce chapitre, nous présentons le système de détection de véhicules que nous
avons développé. Celui-ci doit répondre à plusieurs conditions.

D'un point de vue de l'application, il s'agit de détecter les véhicules avec une caméra
embarquée dans des scènes routières ou autoroutières. Ces véhicules sont supposés circu-
ler dans le même sens de circulation. Bien que nous nous sommes limités aux véhicules
de type tourisme, le système doit être générique ; il doit pouvoir être adapté à tout type
de véhicule. Par ailleurs, il doit pouvoir fonctionner en temps réel.

Par rapport à la tâche �détection�, il s'agit de détecter des vues arrières de véhicule
sur des images statiques et achromatiques. Le processus doit permettre une localisa-
tion approximative des véhicules détectés par rapport aux voies de circulation. Il doit
être relativement robuste. Il n'y a pas besoin de détecter les véhicules sur toutes les
images d'une séquence. Cependant, un taux de détection important est indispensable.
Par ailleurs, le taux de fausses alarmes doit être faible.

La première partie de ce chapitre est consacrée à un état de l'art de la détection
de véhicules dans des scènes statiques. Cet état de l'art nous permet de situer notre
propre méthode par rapport à l'existant dans ce domaine. Ensuite, nous explicitons
notre approche. Une caractérisation des résultats obtenus sur un grand nombre des
images successives est présentée. Elle nous permet de conclure sur les performances de
notre approche et sur les perspectives à donner.

2.1 Etat de l'art : détection de véhicules

Dans cette section, nous allons présenter la problématique de la détection d'objets
en vision par ordinateur. Puis, nous expliciterons les diverses solutions proposées dans
la littérature. Nous aurons à c÷ur d'illustrer nos propos avec des exemples de travaux,
réalisés notamment pour la détection de visages. Ensuite, nous aborderons le problème
plus spéci�que de la détection d'obstacles routiers par vision embarquée, dans des scènes
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routières ou autoroutières statiques.

2.1.1 Problèmatique de la détection d'objet

La détection d'un objet en vision par ordinateur est l'opération consistant à segmen-
ter les pixels de l'image en deux classes : ceux appartenant à la classe objet et ceux à la
classe non-objet (ou à l'arrière-plan). C'est une tâche di�cile. Il y a deux raisons à cela :
d'abord l'extrême variabilité de l'apparence des objets dans l'image, ensuite l'importante
quantité d'informations contenues dans une image.

En e�et, l'apparence d'un objet dans une image est très variable. Elle va dépendre
de la position et de l'orientation de l'objet par rapport à la caméra. Cela va jouer sur sa
taille, sa forme et sa texture1. Il y a de plus la perte d'informations due à la projection
du 3D vers le 2D, qui peut entraîner certaines ambiguïtés. L'intensité d'un pixel dépend
aussi de l'éclairage de la scène : de sa position, de sa couleur, de son intensité. De son
interaction avec le restant de la scène : ombres, nouvelles sources lumineuses induites par
ré�exion. La nature même de l'objet peut poser problème : si celui-ci est ré�échissant, il
pourra avoir une apparence très changeante selon son environnement, la position de la
caméra.

L'autre di�culté de la détection d'objet dans l'image est l'importante quantité de
données à traiter. Un objet dans une image peut être composé de plusieurs centaines,
voire de milliers, de pixels, et chacun d'eux peut contenir une information importante.
Créer un algorithme capable de tenir compte de l'ensemble de ces informations, et de
toutes les possibilités résultantes (au maximum, 256N pour une image en niveaux de gris
et contenant N pixels), reste actuellement du domaine de l'utopie.

Ainsi la problèmatique de la détection d'objet est de trouver une représentation
la plus réduite possible de l'objet capable de tenir compte de la plus grande variabi-
lité. Cette tâche consistant à trouver la plus petite quantité d'informations o�rant la
meilleure qualité de discrimination est assez ardue ; au niveau algorithmique, il s'agit
souvent de réaliser un compromis entre la rapidité d'exécution et la robustesse.

Parmi les applications en vision par ordinateur requérant un processus de détection
d'objet, il est intéressant de se pencher sur celles axées sur les visages. Dans ce cadre, de
nombreuses recherches ont été menées, notamment depuis les années 90. Elles répondent
à un besoin pour les applications de reconnaissance des visages. En e�et, pour cette
tâche, les techniques sont très poussées, comme le montre l'état de l'art récemment
élaboré par W. Zhao et al. [224]. Cependant, dans une scène réaliste, elles ont besoin
d'être focalisées sur le visage à reconnaitre. Ainsi, la détection de visages est souvent
conçue comme une première étape de la reconnaissance. Deux études récentes [95, 217]
dressent des états de l'art sur les techniques mises au point dans ce domaine.

De plus, il s'agit d'une problématique assez similaire à la détection de véhicules :

1Notamment si certains détails sont visibles ou pas dans l'image.
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environnement non controlé, grande diversité des objets à détecter. Aussi, dans le pa-
norama sur la détection d'objets qui est proposé dans la suite, nous évoquerons souvent
des systèmes consacrés à la détection de visages. La �gure 2.1 dresse un organigramme
des di�érentes méthodes que nous allons voir.

approches 
par primitives

détection d’objets

analyse bas niveau

contours

niveaux de gris

couleur

mouvements

mesures globales

recherche incrémentale

analyse par constellation

analyse 
des primitives

modèles déformables

contours actifs

motifs déformables

modèles de 
distribution de points

approches 
par apparence

méthodes linéaires 

réseaux de neurones

approches statistiques

Fig. 2.1 � Les di�érentes approches en détection d'objets [95, 217]

2.1.2 Panorama des méthodes en détection d'objets par vision

A�n de pouvoir détecter un objet, il faut connaître une information a priori sur cet
objet. Pour obtenir cette connaissance, deux approches sont distinguées dans la littéra-
ture :

� La première considère une connaissance explicite de l'objet, qui aboutit à la consti-
tution d'un modèle de l'objet. Elle suit un schéma classique en détection (et plus
généralement en traitement d'image) : des primitives bas niveaux sont extraites
de l'image, puis sont analysées par rapport au modèle connu. Ce type de système
exploite di�érentes propriétés de l'objet (apparence, géométrie) à l'aide de mesures
de distances, d'angles ou/et de tailles sur les primitives extraites. Ce sont les ap-
proches par primitives
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� La seconde propose une classi�cation directe via une représentation de l'objet selon
l'apparence. L'apparence peut se dé�nir comme la forme de la surface d'intensité
de l'image. Par exemple, il peut s'agir basiquement du tableau 2D des pixels.
Les techniques utilisées, ou approches via apparence sont dérivées de celles
développées récemment en reconnaissance. Une connaissance implicite de l'objet,
est obtenue via un apprentissage sur une base de données.

Les approches par primitives

Les approches par primitives consistent à déterminer explicitement des invariants
dans la classe objet, et leurs relations entre eux. La détection de l'objet consistera alors
en deux passes :

� extraction des invariants dans l'image,

� analyse selon un modèle a priori de l'objet.

A travers cette algorithmie, se dessine un schéma souvent rencontré en vision : analyse
bas niveau, et recherche de correspondances avec un modèle. Nous déclinerons donc
les paragraphes suivants selon cette schématique. Dans les premiers, nous aborderons
rapidement les caractéristiques bas niveaux qui sont généralement exploitées en détection
d'objets, ainsi que les analyses �bas niveau� spéci�quement liées à celles-ci. Puis, dans les
paragraphes suivants, nous discuterons des techniques d'analyse haut niveau utilisées,
essentiellement construites sur du template matching avec des modèles prédé�nis ou
déformables.

Les invariants

Niveaux de gris Une stratégie simple consiste à lisser une image, a�n d'éliminer
les détails dans l'image et rechercher une représentation grossière, i.e. à faible résolution,
correspondant à l'objet. Pour a�ner cette détection, la résolution des zones détectées
est alors augmentée pour tenir compte d'autres détails discriminants. La méthode uti-
lisée par Yang et Haung [215] en est un bon exemple. Elle consiste à poser l'hypothèse
suivante : à faible résolution, un visage est constitué de quatre pixels à niveaux de gris
uniformes, entourés de pixels à fortes variations. De semblables hypothèses sont expri-
mées sur les caractéristiques faciales telles que les yeux et la bouche pour les résolutions
plus élevées.

Contours ou segments Les contours ou les segments sont des primitives sou-
vent utilisées en traitement d'image. Les méthodes développées en détection d'objets les
utilisant sont très nombreuses,.

Xavier Clady 45



Chapitre 2. Détection de véhicules par vision monoculaire

Les plus intéressantes, et sans doute les plus abouties, sont celles e�ectuant une
opération dite de grouping. Elle consiste à décomposer l'objet à détecter en un ensemble
de primitives (étant alors des segments ou des groupes de segments). Puis les distances
inter-primitives sont modélisées. Détecter un objet consistera alors en deux étapes :
trouver des primitives dans l'image ressemblant à celles de l'objet, puis de déterminer
celles qui véri�ent le modèle de distances. Cette approche a de nombreux avantages.
Elle peut être appliquée à un grand nombre de type d'objets. Elle est assez robuste
aux occultations partielles : il n'est pas forcemment nécessaire de trouver toutes les
primitives du modèle pour valider la présence de l'objet. Elle peut tenir compte des
di�érentes orientations ou poses de l'objet, soit en projetant un modèle 3D, soit en
consistuant un ensemble de modèles 2D (sélectionnés par exemple sur une sphère de
vues). Dans les méthodes suivant ce schéma, citons celle développée par Yow et Cipolla
[219] pour la détection de visage. Ils décomposent un visage en un ensemble de paires de
segments (cf. �gure 2.1.2). Ces primitives sont mises sous la forme de vecteurs contenant
les longueurs des segments, leurs intensités et les variances associées. Ce qui permet,
en utilisant une base de données, de calculer pour chaque primitive, sa moyenne et sa
covariance dans cet espace vectoriel. Ils obtiennent alors des prototypes pour chaque
primitive. Pour la détection, l'image est balayée via une fenètre d'intérêt. Les primitives
extraites dans cette fenètre sont alors comparées aux protypes (selon une distance de
Mahalanobis). En fonction des distances obtenues et via un seuillage, les primitives sont
labélisées, puis groupées selon le modèle des distances inter-primitives. L'identi�cation
du visage est ensuite assurée par l'utilisation d'un réseau bayésien.

Couleur Le passage dans l'espace couleur se traduit par une augmentation de la
dimension de l'espace représentatif des objets. Ainsi pour des objets chromatiques (la
peau humaine, amers couleurs,...), cette information est très discriminante. Di�érents
espaces de couleur peuvent être utilisées suivant le type d'objets à détecter. L'espace
choisi est souvent celui qui o�re les meilleurs résultats, soit en terme de discrimina-
tion, soit en terme de rapidité d'exécution. Un des espaces les plus utilisés est le RGB
normalisé, puisqu'il demande peu de traitement et qu'il �ltre les e�ets de la luminance.
L'essentiel des techniques consiste à étudier l'histogramme des couleurs, soit en �xant des
seuils déterminés empiriquement, soit en utilisant des mesures statistiques établies sur
de larges bases de données qui modélisent la variation des couleurs pour un type d'objet.
Dans ce dernier cas, citons les travaux de Oliver et al.[152] qui utilisent une distribution
Gaussienne pour représenter la classe couleur de la peau. La distance de Mahalanobis
est alors utilisée sur la couleur de chaque pixel comme mesure de vraisemblance avec le
modèle, et permet alors une segmentation des images.

Texture Comme la couleur, la détection via la texture consiste essentiellement en
une classi�cation des pixels ayant une texture similaire à l'objet à détecter. Plusieurs
descripteurs de texture peuvent être employés : les matrices de co-occurrences, de simples
sommes et di�érences d'histogrammes, des transformées en ondelettes [201], ou des me-
sures statistiques de second ordre (énergie, entropie,...) [53, 116]. Ce type de primitives
est souvent utilisé pour identi�er des objets non-rigides (peau ou éléments du corps

Xavier Clady 46



Chapitre 2. Détection de véhicules par vision monoculaire

(a) Modèle du visage et sa décomposition en paires de segments

(b) Prototypes de primitives (sourcils, yeux, nez et bouche)

(c) Processus de détection des primitives autour d'un point d'intérêt

Fig. 2.2 � Modèle d'un visage selon Yow et Cipolla
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humain, nuages,...).

Mesures globales : la symétrie Certains objets présentent une symétrie natu-
relle : vue de face d'un visage, piétons, vues arrière ou avant d'un véhicule,... Aussi
plusieurs papiers [164, 165, 131] proposent des opérateurs pour détecter des objets pré-
sentant une telle caractéristique dans leur apparence. Ceux-ci assignent une valeur à
chaque pixel de l'image selon la contribution des pixels environnants. Ces approches
aboutissent à la construction d'images de symétrie. D'autres méthodes supposent la sy-
métrie e�ective dans une zone d'intérêt, et en recherchent le centre. Leur intérêt est la
localisation précise de l'objet dans l'image.

Templates Matching

Les techniques de Templates matching consistent à relier des éléments indépendament
détectés par un modèle soit prédé�ni empiriquement ou paramètré par une fonction. Par
exemple, la détection d'un visage sera réalisée à partir de celle du contour facial, des
yeux, du nez et de la bouche. L'identi�cation d'un visage sera déterminée par un critère
(valeur de corrélation) tenant compte globalement de ces éléments.

Cette approche nécessite de tenir compte des variations en échelle, en pose et en
forme. Aussi des modèles multi-résolutions, multi-échelles, subdivisés ou déformables
sont utilisés.

Modèles prédé�nis L'utilisation d'un modèle prédé�ni consiste à modéliser les
relations entre plusieurs éléments remarquables de l'objet. La �gure 2.3 donne pour
l'exemple le modèle dé�ni par Scassellati [177] dans son système de localisation de vi-
sages. Les relations dé�nies sont de deux sortes : soit géométriques (i.e. les distances
relatives entre deux éléments), soit en luminance (i.e. les contrastes entre les moyennes
de niveaux de gris calculées dans chaque zone).

Fig. 2.3 � Exemple d'un modèle prédé�ni [177] : il est composé de 16 régions (les
rectangles gris) et de 23 relations (les �êches).

Cela peut s'apparenter à une analyse multi-primitives. Souvent cette analyse a lieu
de manière séquentielle ou globale (sur une constellation de primitives). Dans les deux
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cas, de nombreuses techniques existent. Nous allons en citer quelques unes, celles qui
nous paraissent les plus représentatives.

Dans le cas d'une recherche séquentielle ou incrémentale, le degré de con�ance dans
l'identi�cation d'un élément est augmenté si des éléments voisins sont aussi détectés.
Souvent des approches dites de focalisation d'intérêts sont utilisées. Elles consistent à
détecter et localiser un ou plusieurs éléments simples de l'objet. Cette détection gros-
sière est alors con�rmée et a�née en recherchant selon le modèle géométrique la présence
d'autres éléments caractéristiques de l'objet. Une fonction de coût globale est souvent
employée pour marquer l'identi�cation de l'objet.

Par exemple, Jeng et al. [104] propose un système pour la détection de visage basé sur
des mesures anthropométriques. Initialement, ils recherchent les di�érentes localisations
possibles des yeux. La distance séparant chaque paire des yeux possible est utilisée
pour se dé�nir des zones de recherches pour les autres éléments du visage (nez, bouche,
sourcils). A chaque élément, une valeur de vraisemblance est associée. Ces valeurs sont
ensuite combinées suivant une loi linéaire exprimée dans l'équation 2.1, qui attribue un
poids di�érent à chaque élément. Ces pondérations sont évaluées empiriquement.

E = 0:5Eyeux + 0:2Ebouche + 0:1Esourcil droit + 0:1Esourcil gauche + 0:1Enez (2.1)

D'autres articles proposent l'application d'un modèle global de l'objet dans une image
(ou constellation) de primitives élémentaires. Ces modèles représentent souvent la sil-
houette de l'objet à détecter. Pour la détection de piétons [77], des techniques semblables
en deux passes ont été mises au point. Dans un premier temps, des cartes de vraisem-
blance sont établies par la mise en correspondance de modèles de silhouettes avec une
image des contours (basée sur la distance de Haussdorf). Ensuite, l'auteur utilise une
classi�cation de type RBF (Radial Basis Functions) pour identi�er les zones détectées
comme étant des piétons ou non.

Modèles déformables Les modèles déformables sont une réponse séduisante à la
forte variabilité 3D ou 2D de formes ou d'aspects dans certaines classes d'objets, telles
que les visages ou les véhicules. Le principe des modèles déformables est le suivant :
le modèle positionné initialement à proximité du motif, va évoluer suivant des mesures
images locales (gradients, luminance) pour prendre la forme du motif. Typiquement, ces
modèles sont utilisés en suivi d'objets, mais quelques papiers les proposent aussi pour la
détection.

En fait, il s'agit essentiellement de palier au problème de la détection des contours
dans des images à faibles contrastes [221], de localiser précisément les contours du motif
ou d'initialiser un suivi de l'objet.

Trois sortes sont distinguées : les snakes ou contours actifs [84], les deformables
templates [221] et les points distributed models (PDM) [48, 125].
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Les approches par apparence

Le plus grand défaut des méthodes par primitives est qu'elles sont très sensibles à
l'environnement de l'objet. Elles nécessitent souvent, pour être e�cace, un arrière plan à
l'opposé des primitives utilisées. Par exemple, pour une méthode utilisant les contours,
un environnement contenant peu de contours marqués est préférable. Ainsi la robustesse
d'une approche par primitives est souvent liée à l'environnement dans lequel la détection
doit avoir lieu. Les hypothèses à véri�er en limitent le domaine d'application.

Les techniques basées sur l'apparence répondent dans une certaine mesure à ce pro-
blème. La détection de l'objet est traitée comme un problème de reconnaissance d'images.
Ces méthodes permettent de contourner les erreurs potentielles dues à une modélisation
incomplête ou inappropriée. L'idée est d'utiliser un processus d'apprentissage pour clas-
si�er des exemples (ou échantillons) d'images en prototypes, représentant d'une part la
classe objet et d'autre part la classe non-objet. Ensuite, décider si cette image contient
ou non l'objet, revient à comparer ces prototypes et l'image observée.

La plupart de ces approches nécessite de balayer l'image par fenètre d'intérêt. Ce ba-
layage a pour but d'e�ectuer une recherche exhaustive dans l'image de l'objet à toutes
les positions et échelles possibles. Bien sûr, l'implémentation (taille de la fenêtre, échan-
tillonage, pas d'échelle,...) de cette recherche va dépendre soit de la méthode choisie de
classi�cation soit des exigences requises pour le système.

Un système de détection via l'apparence se décompose comme un système de recon-
naissance des formes, en deux parties (cf. �gure 2.4) :

classe

entrée brute

Classifieur

Pré-traitement

Fig. 2.4 � Synopsis d'un système de reconnaissance des formes

� Un classi�eur entraînable, avec des paramètres libres, idéalement choisis pour mini-
miser un critère d'erreur. L'entrée du classi�eur est la sortie du module de prétrai-
tement. En sortie, il fournit la classe à laquelle appartiennent les données fournies
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en entrée). En détection, cela consiste soit à utiliser un (ou des) modèle(s) de dis-
tribution et à faire une mesure de ressemblance, soit à déterminer une fonction
discriminante (i.e. surface de décision, séparation hyperplane, fonction seuil) entre
les classes objet et non-objet.

� Un module de prétraitement (preprocessing) qui permet l'extraction de traits (fea-
ture extraction) de l'entrée brute (il s'agit des données dont on veut véri�er l'ap-
partenance à telle ou telle classe). Le prétraitement sert à sélectionner parmi les
données brutes, des caractéristiques qui aident spéci�quement à séparer les deux
classes. Soit ce prétraitement est appris (c'est ce qui est fait avec des réseaux de
neurones multi-couches), soit il utilise des connaissances a priori pertinentes. Gé-
nérallement, ce prétraitement consiste à projeter les images (donc des points dans
un espace à N dimensions, où N est le nombre de pixels d'une image) dans un
(sous-)espace plus approprié.

Dans cette section, nous verrons quelques unes des principales méthodes de détec-
tion par apparence. Nous exposerons d'abord celles linéaires, puis celles non-linéaires
(exploitant soit des réseaux de neurones soit des outils statistiques multi-variables).

Méthodes linéaires Ce que nous nommons méthodes linéaires fondent la classi�ca-
tion des images sur des mesures de distances entre les images à tester et le(s) sous-
espace(s) des images échantillons.

Ce sous-espace est souvent dé�ni à partir d'une Analyse en Composantes Principales
(Principal Component Analysis ou PCA) a�n d'obtenir une représentation de l'objet la
plus réduite possible. Cette décomposition est calculée sur les exemples de la classe objet.
Elle se base sur un calcul des vecteurs et des valeurs propres de la matrice de covariance.
Les vecteurs propres aux valeurs les plus élevés représentent alors les éléments communs
aux modèles.

Une autre représentation linéaire est calculée sur les exemples des deux classes, et
l'on retiendra alors les vecteurs propres séparant au mieux les deux classes. On parle
alors d'Analyse Linéaire Discriminante ou Linear Discriminant Analysis.

Une des techniques permettant d'améliorer encore cette réduction de données consiste
à considérer plusieurs classes objet et non-objet di�érentes (ou clusters) et de calculer
pour chacune, les vecteurs les plus représentatifs, via une analyse discriminante. Par
exemple, Sung et Poggio [191] classi�ent leur base de données en 6 clusters pour les
visages et 6 clusters pour les non-visages. Ceux-ci sont approximés par des fonctions
Gaussiennes multi-dimensionnelles, avec leurs valeurs moyennes et leurs variances res-
pectives (cf. �gure 2.5).

Les mesures de distances pour la classi�cation couramment utilisées sont (cf. �gure
2.6) :

� DFFS ou distance from feature space qui est la distance entre l'image à tester et
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Fig. 2.5 � Les clusters visages et non-visages selon Sung et Poggio.

un des (ou le) sous-espaces des échantillons.

� DIFS ou distance in feature space qui est la distance entre l'image à tester projetée
dans le sous-espace des échantillons et une image moyenne des échantillons.

Fig. 2.6 � Décomposition des distances.

Les normes utilisées sont de di�érentes natures suivant les méthodes développées. Par
exemple, Sung et Poggio utilisent une distance euclidienne pour la DFFS, et une distance
de Mahalanobis pour la DIFS, qui se prêtent bien à leur modèle Gaussien de distribution.

Les di�érentes distances sont alors soumises à des règles de décision plus ou moins
complexes, allant de simples seuils (�xés empiriquement) ou requérant des algorithmes
de classi�cation complexes tels que MLP (Multi-layered Perceptron) [191].
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Réseaux de neurones S'inspirant du fonctionnement du cerveau humain, les réseaux
de neurones sont une technique assez séduisante pour les problèmes de vision par ordi-
nateur, en particulier ceux de reconnaissance. Son objectif principal est d'apprendre des
classi�eurs plus riches que ceux linéaires, et en particulier la transformation non-linéaire.
Il existe un grand nombre de modèles de réseaux ; ils peuvent varier selon le nombre de
couches, de neurones, l'algorithme d'apprentissage, etc...

Le système mis au point par Rowley et al. [170] pour la détection de visage est
un bon exemple de ce qu'il est possible de faire. Tel que le montre la �gure 2.7, les
imagettes, collectées via une fenêtre glissante (parcourant une décomposition en échelles
de l'image originale), subissent d'abord un prétraitement destiné à les normaliser. Le
système e�ectue ensuite un tri parmi les réponses de di�érents réseaux (ayant été appris
sur di�érentes zones de l'image : carrées ou en lignes) par l'intermédiaire d'un nouveau
réseau, ou bien, il peut prendre en considération l'ensemble des sorties a�n d'achever la
détection.

Fig. 2.7 � Le système de détection de visages de Rowley et al. [170].

A travers cet exemple, nous voyons que les réseaux de neurones peuvent être em-
ployés à di�érentes tâches de la détection : en prétraitement, en prédétection (localisa-
tion de zones d'intérêts) ou dans la classi�cation �nale d'une imagette. Ceci montre la
grande �exibilité des réseaux de neurones. Cependant cette grande �exibilité est aussi la
principale di�culté de cette technique ; du fait du grand nombre des réseaux possibles,
déterminer le réseau optimal pour une tâche précise demande une grande connaissance
de cette technique et de l'habileté.

Approches statistiques Dans ce paragraphe, nous avons regroupés les autres mé-
thodes utilisant des classi�eurs issues des recherches en statistiques. Comme les réseaux
de neurones, ils permettent des classi�cations non-linéaires.

Une des techniques pour modéliser un objet par apprentissage est la modélisation via
une chaine de Markov cachée ou Hidden Markov Model (HMM). Elle se base sur l'hy-
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pothèse que les images peuvent être caractérisées par un processus aléatoire paramétré.
Un tel modèle est dé�ni par un certain nombre d'états. La probabilité de passage d'un
état à l'autre est calculée lors de l'apprentissage ; chaque échantillon est alors présenté
au système comme une séquence d'observations. Colmanerez et al. proposent dans [45]
d'utiliser cette technique pour créer un modèle de visage et de l'arrière-plan. Il sagit
d'observer les transitions entre des couples de pixels. La détection est alors réalisée en
calculant le degré de ressemblance avec les modèles.

Schneiderman et al. proposent dans [178, 179] des travaux basés sur la théorie de
Bayes. Celle-ci leur permet de présenter un test de ressemblance sous la forme :

P (imagejobjet)
P (imagejnon-objet)

>
P (objet)

P (non-objet)
(2.2)

Si la partie gauche de l'inéquation est supérieure à la partie droite, l'image est consi-
dérée comme contenant un objet. Di�érents modèles d'apparence de l'objet sont proposés
a�n de réduire la quantité d'informations à traiter. Dans [178], ceux-ci sont subdivisés
en plusieurs régions d'intérêt. Chacune de ces régions est projetée dans un espace à 12
dimensions (construit par PCA). Dans [179], les éléments visuels sont extraits des images
après une transformation en ondelettes de Gabor (utilisée pour décomposer les images
dans l'espace, en fréquence et en orientation). Cette méthode a été testée avec succès
pour la détection de visages (de pro�l et de faces) ainsi que de véhicules dans di�érentes
orientations.

En�n, Osuna et al. [154] proposent un système conçu sur la même méthodologie que
celui de Sung et Poggio [191]. Au lieu d'un classi�eur linéaire, ce système utilise une
machine à supports vectoriels ou Support Vector Machine (SVM). Nous verrons dans la
suite que celui-ci permet une classi�cation non-linéaire des données. Ce même classi�eur
est plus tard repris par Papageorgiou et Poggio [157, 156] pour la détection de piétons
et de visages. Nous avons choisi d'utiliser cette méthode dans nos travaux. Nous verrons
à la �n de cette section les raisons d'un tel choix.

Discussion sur la détection d'objets

Ainsi, en matière de détection d'objets par vision, deux approches sont distinguées
dans la littérature. La première est une approche par primitives. De tels systèmes ex-
ploitent souvent des primitives simples à extraire et fonctionnent donc en temps réel. La
seconde est une approche selon l'apparence. Ces techniques récentes, issues de travaux
en reconnaissance, s'avèrent très robustes, mais sont souvent très couteuses en temps de
calcul car elles requièrent une exploration exhaustive, multi-échelles, multi-résolutions
des images.

Dans le cadre de notre application, les deux qualités principales de ces approches
sont requises : rapidité et robustesse. Aussi, il nous est apparu intéressant de combiner
ces deux approches.
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2.1.3 La détection de véhicules en vision embarquée

Dans cette section, nous détaillerons les di�érentes informations image utilisées pour
la détection de véhicules dans des scènes statiques, à partir d'un capteur de vision
embarqué. Puis nous présenterons un petit panorama des approches utilisant ces indices
de présence et amenant à l'identi�cation, donc à la détection d'un véhicule dans l'image.

Nous retrouverons bien entendu un grand nombre des éléments décrits dans les pa-
ragraphes précédents. C'est pourquoi nous seront assez succints ; nous intéressant plus
aux informations utilisées qu'aux techniques de traitement d'image.

A partir de ce panorama, nous expliciterons et justi�erons la méthode que nous avons
développée.

Les informations image liées à un véhicule

Dans la littérature, les informations image utilisés pour la détection par vision de
véhicule sont les suivantes :

� la texture,
� la symétrie horizontale,
� la couleur,
� l'ombre portée,
� les segments,
� la route.
Dans les paragraphes qui suivent, ces di�érents indices seront évoqués et commentés

suivant leur exploitation possible, leurs défauts éventuels par rapport à la détection de
véhicules.

La texture. La texture est exploitée par [109] pour segmenter l'image en tant
que première étape de la détection. Dans ce papier, deux approches sont proposées :
une utilisant la mesure de l'entropie, l'autre le calcul de matrices de co-occurrences
(réunissant 4 mesures : l'énergie, le contraste, l'entropie et la corrélation). La seconde
approche est plus e�cace, mais augmente le temps de calcul. L'utilisation de la texture
seule entraîne de nombreuses fausses détections.

La symétrie horizontale. Dans les travaux de Zielke et al. [225] et de Broggi et
al. [29, 15] , la symétrie est estimée soit, pour le premier, dans l'image des niveaux de
gris, soit dans les images de contours vertical et horizontal pour le second, et utilisée
comme indice pour la détection. Ces approches exploitent le fait que l'image d'un véhicule
observé dans la vue frontale présente généralement une symétrie suivant un axe vertical.

La couleur. La couleur est très peu utilisée dans les systèmes de vision embarquée,
du fait de la trop grande diversité de couleur des véhicules automobiles. Elle peut être
cependant utile dans certaines occasions, notamment la nuit, dans des conditions de
visibilité réduite ou lors de man÷uvres particulières (freinage,...), pour détecter les feux
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arrières ou avant des véhicules [20, 189]. D'autres travaux [142, 8] utilisent aussi la
couleur (en fait, les images achormatiques fournies par une caméra achromatique munie
d'un �ltre IR) pour détecter des amers (cf. �g. 1.15) sur des véhicules coopératifs.

Les ombres portées. Les véhicules ont des apparences en forme, en taille et en
couleur très diverses. Cependant, une caractéristique leur est commune : leur ombre
portée sur la route. Elle est utilisée dans [144, 199, 202, 189]. Dans ces papiers, les zones
d'ombres potentielles sont dé�nies comme ayant une intensité nettement plus sombre
que celle de la route. Les ombres portées sont aussi nettement plus sombres que celles
d'autres objets, tels que les arbres présents aux bords de la route. Aussi, cet indice peut
être aussi utilisé dans ces situations. Le principal défaut vient des fausses détections dues
aux objets sombres dans l'arrière plan (i.e. bords de la route, véhicule noir,...).

Les segments. D'autres indices sont les segments verticaux et horizontaux. Dans
[55], les auteurs utilisent la transformation de Hough généralisée pour identi�er les lignes
et les colonnes qui peuvent contenir les contours englobants d'un véhicule. Dans les tra-
vaux de Betke et al. [20], les véhicules situés au loin sont identi�és en utilisant les projetés
des contours. Ces projetés indiquent la présence des contours verticaux et horizontaux
très prononcés, qui pourraient être liés à une structure rectangulaire. visages. Le princi-
pal défaut de cette méthode est qu'elle est dépendante de l'arrière plan (il doit contenir
peu de segments) et d'une extraction de contour e�cace.

La route La connaissance de la position de la route dans l'image permet de limiter
la zone de recherche pour la détection. Par ailleurs, certains auteurs proposent de détecter
les obstacles via la détermination de l'espace libre d'évolution, ou free-driving space. A
l'aide d'algorithmes de morphologie mathématique, Beucher et al. [220] segmentent des
images de situation routière. Ils déterminent notamment la portion de route au devant
du véhicule. Sa mise en correspondance avec un modèle géométrique de type trapèze
indiquera la présence d'un véhicule (au niveau de la plus petite base du trapèze), et celle
avec un triangle, le contraire. Cette méthode n'est e�cace que si la segmentation est
de qualité : elle est ine�cace en présence d'ombres inopportunes ou d'irrégularités (en
luminance) dans le revêtement de la route.

De l'extraction des primitives à l'identi�cation d'un véhicule

Dans la littérature, diverses stratégies sont développées pour utiliser les di�érents
indices visuels que nous avons cités. Nous présentons ici quelques travaux qui sont re-
présentatifs des di�érentes méthodologies employées.

L'algorithme de détection de véhicules proposé par Broggi et al [17, 29] et implementé
dans le véhicule expérimental ARGO se décompose de la manière suivante. Première-
ment, une zone d'intérêt est identi�ée selon la position de la route et les déformations
perspectives. Dans cette zone, une analyse des symétries horizontales potentielles est
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e�ectuée sur les niveaux de gris et sur les contours horizontaux et verticaux. Les zones
symétriques ayant été ainsi détectées, les coins inférieurs correspondant au bas du vé-
hicule sont recherchés. En�n, la limite supérieure du véhicule est déterminée, et celui-ci
est alors localisé dans une carte 3D obtenue par stéréovision.

Denasi et al. [56] et Foresti et al [72] ont des approches similaires d'identi�cation
des véhicules. Il s'agit de méthodes de grouping. Pour être rapide et robuste, elles sont
e�ectuées sur plusieurs images successives (au cours d'une phase de suivi) et dans des
zones d'intérêts. Celles-ci sont désignées soit par analyse des changements dans l'image
[72] (cette méthode est appliquée dans le cadre d'une caméra �xe), soit par la détection
d'ombres portées sur la route [56].

Betke et al. proposent dans leurs travaux [20] de combiner la détection de plusieurs
indices (symétrie, contours, couleur...) en construisant empiriquement une loi linéaire de
vraisemblance. A chaque indice, sont associées une estimation de vraisemblance et une
pondération re�étant l'importance de l'indice pour l'identi�cation du véhicule. L'iden-
ti�cation d'un véhicule est réalisée si ces indices sont persistants, i.e. par l'intégration
de cette loi lors du suivi des zones détectées et son seuillage par hystérésis. Par ailleurs,
ils distinguent deux zones où détecter les véhicules, le FOC et les zones passantes, et
considèrent ces zones su�santes : les véhicules se trouvant entre ces zones sont supposés
avoir été détectés précédemment.

Marinus B. von Leeuwen et Frans C.A. Groen [202] appliquent aussi deux approches
di�érentes selon que l'obstacle (ici, une voiture) est en phase de dépassement ou à dis-
tance. Pour les seconds, ils utilisent une combinaison de trois indices. Premièrement, ils
sélectionnent des régions à partir des ombres portées. Puis ils y analysent l'entropie et
la symétrie horizontale. La décision est basée sur un ensemble de seuils.

Bruno Steux [189] fusionne divers indices détectés (ombres portées, feux arrières, seg-
ments verticaux et symétrie) via un réseau bayésien et obtient ainsi l'identi�cation de
véhicules. Le choix d'un tel processus est en partie motivé par la possibilité d'ajouter en
entrée d'un tel réseau, des informations provenant d'autres types de capteurs, tels que
RADAR, télémètre laser,...

Les chercheurs de l'Institut für Neuroinformatik de l'Universitée de Ruhr ont appliqué
la technique des réseaux de neurones (de type DNN, Discrete Neural Network) pour la
détection et la classi�cation de vues arrière et frontale de véhicules. Ces algorithmes ont
été utilisés et testés sur plusieurs type d'indices (texture [109], symétrie [110], contours
[82]). A noter que Zhao Liang et Charles Thorpe [130] proposent aussi d'utiliser un réseau
de neurone pour la reconnaissance d'objets pré-détectés via un système de stéréovision.

Matthews et al. [144] proposent un processus hybride de détection et de reconnais-
sance à deux étages. Le premier, servant à désigner des zones d'intérêts, exploite les
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lignes horizontales pour la localisation horizontale et les ombres portées par la verticale,
ainsi que quelques hypothèses géométriques sur la largeur et la hauteur des véhicules.
Des éléments caractéristiques sont ensuite extraits via une ACP, et sont fournis en entrée
d'un classi�cateur de type MLP .

2.1.4 Bilan et choix d'une approche

Dans le panorama précédent, nous pouvons remarquer que les systèmes de vision
embarquée adoptent un processus à deux étages. Cette stratégie est essentiellement dictée
par la nécessité d'obtenir un système temps réel. Elle consiste à détecter d'abord des
zones d'intérêts dans l'image où des véhicules sont susceptibles d'être présents.

Pour Betke et al. [20], les ROI sont déduites de la détection de la route ; il s'agit
du FOC et des zones passantes. Pour d'autres auteurs [144, 199, 202, 189], elles sont
essentiellement déduites via la détection d'ombres portées potentielles.

Le second étage procède à l'identi�cation ou non d'un véhicule pour chaque ROI.
Cette identi�cation est souvent obtenue via une approche par primitives. Elle consiste à
une mise en correspondance de di�érents indices (ombres, segments, couleur,...) détectés.
Elle peut faire appel à des classi�eurs simples reposant sur un ensemble de seuils [20] ou
des classi�eurs plus complexes comme des réseaux bayésiens [189].

Des approches par apparence sont très rarement exploitées. Celles-ci ont pourtant fait
leur preuve, notamment en détection de visages. Le tableau 2.1 présente par exemple une
comparaison de di�érentes approches par apparence, que nous avons cité précédemment.
Ces pourcentages de bonnes détections ont été obtenus sur des bases d'images relative-
ment complexes (en terme d'arrière plan et de variabilité des visages). Nous pouvons
voir que dans l'ensemble, ces résultats ne permettent pas vraiment de les di�érencier.
Cependant, ceux-ci démontrent la robustesse de telles approches. Aussi, il nous est ap-
paru intéressant d'exploiter une telle approche pour la détection de véhicules dans le
cadre de notre application.

Nous avons sélectionné une méthode semblable à celle d'Osuna et al., basée sur un
classi�eur SVM. Cette méthode a été développée par Papageorgiou et al pour la détec-
tion d'objets, tels que les visages [157] ou les piétons [156]. Le choix de cette méthode
s'explique pour plusieurs raisons :

� D'abord, Papageorgiou et Poggio en proposent une adaptation [155] à la détection
de vues arrière et avant de véhicules dans des bases de données d'images. L'ap-
plication visée alors est l'indexation d'images. Les résultats obtenus sur plusieurs
types d'image et dans di�érents type d'environnement (urbain, autoroute, cam-
pagne) sont très interessants (cf. annexe A).

� Ensuite, il s'agit d'une méthode générique pouvant être appliquée à divers objets,
donc des obstacles de di�érentes natures. Dans ce mémoire, nous nous sommes
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Système de détection de visages CMU-130 CMU-125 MIT-23 MIT-20
Schneiderman & Kanade-Ea [179] 94,4% /65
Schneiderman & Kanade-Wb [179] 90,2% /110
Yang et al. -FA [216] 92,3% /82 89,4%/3
Yang et al. -LDA [216] 92,3% /82 91,5%/1
Roth et al. [168] 94,8% /78 94,1% /3
Rowley et al [170] 86% /8 84,5% / 8
Feraud et al [69] 86% /8 84,5% / 8
Colmenarez & Huang [45] 93,9% / 8122
Sung & Poggio [191] 79,9% /5
Lew & Huijsmans [128] 94,1% /64
Osona et al. [154] 74,2% /20
Lin et al. [132] 72,3% /6
Gu & Li [83] 87,1% /0
a c÷�cients de vecteurs propres
b c÷�cients d'ondelettes

Tab. 2.1 � Résultats des approches en termes de pourcentage de détection correctes et
en nombre de fausses détections, sur des bases de données du CMU et de MIT, extrait
de [95]

limités aux voitures dites de tourisme (et utilitaires de faible envergure). Mais la
méthodologie présentée pourrait très bien être étendue à d'autres obstacles rou-
tiers.

� Par ailleurs, les techniques utilisées dans cette méthode sont assez récentes et très
en vogue actuellement dans les recherches en détection, en suivi et en reconnais-
sance d'objets. Aussi il est à espérer que les années, et même les mois, à venir
soient très riches en développement dans ces domaines. Nous verrons notamment
dans la partie réservée aux perspectives potentielles aux méthodes développées,
que certains travaux récents [205, 208] o�rent déjà des solutions ou des pistes de
recherche intéressantes.

� En�n, cette méthode s'avère relativement rapide : l'exploitation d'un classi�eur
SVM rend la méthode développée par Osuna et al. [154] 30 fois plus rapide à
celle de Sung et Poggio [191] pour des résultats comparables, alors que, dans leur
construction, elles sont similaires. De plus, suite à une collaboration avec Daimler-
Chrysler, Poggio et al. proposent leur méthode pour la détection de piétons en
temps réel sur des séquences d'images [158]. Le fonctionnement en temps réel est
alors obtenu en focalisant l'algorithme grâce à une prédétection via un capteur
stéréoscopique.

Dans nos travaux, nous proposons une stratégie similaire à cette dernière, mais adap-
tée à une vision monoculaire. Il s'agit d'utiliser une détection de primitives simples pour
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focaliser l'identi�cation via l'apparence. Nous retrouvons donc le même schéma à deux
étages, tel que l'illustre la �gure 2.8.

classe ROI

FOR (chaque ROI)

image

Détection de
ROI

Identification
de véhicule

Fig. 2.8 � Processus de détection de véhicules à deux étages

Dans l'ensemble des primitives utilisables, deux nous ont paru particulièrement in-
téressantes :

� l'ombre : elle est présente pour tous les véhicules, dans des conditions normales
d'éclairement, et semble facile à détecter. Elle est de plus généralement située sous
le véhicule, ce qui permet une localisation du véhicule en ordonnée dans l'image.
De plus, si l'on est capable de reconstruire un modèle 3D de la route, la localisation
de l'ombre sur la route devra permettre une localisation en profondeur du véhicule
potentiel.

� la symétrie : elle est aussi généralisable à tous les véhicules et permet une locali-
sation en abscisse.

La combinaison de ces deux primitives, avec une détection et une reconstruction de
la route, devraient donc permettre une localisation en coordonnées et en échelle d'un
véhicule potentiel dans l'image.

C'est donc une approche, quali�ée d'hybride, que nous avons adoptée et qui est décrite
dans la section suivante : une prédétection par primitives est utilisée pour focaliser une
identi�cation via l'apparence.
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2.2 Une approche hybride

Ainsi notre approche se décompose en deux parties :

� des algorithmes dédiés à la détection des ombres sur la route, et de la symétrie
axiale,

� une méthode d'identi�cation via l'apparence.

Dans ces méthodes, nous utilisons une modélisation de la scène à analyser : à la
fois une modélisation de la route et un ensemble de représentations des véhicules, no-
tamment une décomposition en ondelettes de Haar. Cette dernière est utilisée dans les
deux parties de notre approche. Cependant, comme nous le verrons dans la suite, son
choix est essentiellement dicté par la méthode d'identi�cation. Aussi, pour des raisons
de clarté, il nous est apparu plus judicieux de décrire cette méthode avant d'expliciter
les algorithmes servant à la focaliser.

Ainsi, cette section se subdivisera en trois parties. La première explicitera la mé-
thode d'identi�cation de véhicule choisie, en supposant celle-ci focalisée en échelle et en
coordonnées sur une zone d'intérêt (que nous nommerons ROI comme Region Of Inter-
est dans la suite). Dans la seconde, les algorithmes servant à cette focalisation seront
explicités, en commençant par celui permettant la détection des ombres portées, puis
par celui détectant la symétrie. Cette seconde partie sera aussi l'occasion d'exposer ra-
pidement la modélisation de la route sélectionnée et l'algorithme servant à sa détection.
En�n, après une schématisation récapilutative de notre approche, nous discuterons des
résultats obtenus.

2.2.1 Classi�cation des zones d'intérêts par apparence

Papagergiou et al. proposent donc d'utiliser comme classi�eur un classi�eur SVM
et un prétraitement basé sur la sélection de paramêtres dans une décomposition en
ondelettes de l'image de véhicules. C'est dans cet ordre que nous allons expliciter ces
deux composantes de la méthode.

Le principe des Support Vector Machine

Les Machines à Supports Vectoriels, Supports Vectors Machines, sont un processus
d'apprentissage mis au point par Vladimir N. Vapnik, que l'on peut considérer comme
l'un des pères fondateurs du domaine de l'Intelligence Arti�ciel, permettant la classi�ca-
tion de données en deux classes. Ils consistent à déterminer une fonction limite, séparant
au mieux les deux classes. Son principal avantage est qu'il peut être utilisé dans des
espaces à grandes dimensions. Par ailleurs, il autorise les techniques dites Kernel Based
Learning Methods. Ces techniques proposent, dans le cas de données non-séparables, de
projeter les données dans des espaces de dimensions supérieures, de façon implicite via
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une fonction dé�nie par un noyau ou kernel.

Nous allons développer brièvement ces di�érents points dans les paragraphes qui
suivent. Le lecteur intéressé se rapportera à [203, 30], qui sont les références dans le
domaine. Nous conseillons aussi la consultation de [171] qui décrit l'implémentation des
SVM que nous avons utilisée.

La classi�cation de données Considérons l'espace RN des échantillons. Un point
dans cet espace sera noté x = (x1; x2; :::; xN). Comme nous l'avons déjà signalé, dans le
cas qui nous intéresse (i.e. la détection), la classi�cation se fait entre deux classes : la
classe objet et la classe non-objet. Pour des données séparables, il est possible de dé�nir
la fonction de décision f séparant les deux classes sous la forme :

f(x) = signe(w:x+ b) (2.3)

Cette fonction dé�nit, via le vecteur w, un hyperplan dans l'espace RN . Ce type de
classi�cateur est dit linéaire. Plusieurs hyperplans conviennent (cf. �g. 2.9). Parmi eux,
il en existe un unique qui permet d'obtenir une marge de séparation maximale entre les
deux classes de points (cf. �g. 2.10). La marge est la distance minimale entre la surface
de décision et les échantillons xi (qui sont supposés être tous correctement classi�és par
cette surface de décision). La classe de ces échantillons est notée yi, avec yi = 1 s'il s'agit
d'un objet et yi = �1 sinon.

Fig. 2.9 � Plusieurs hyperplans sont possibles pour séparer les classes.

La marge de séparation maximale est donc dé�nie par la formule :

w� = maxw;bfminf
f
x� xi

f
: x 2 R

N ; (w:x) + b = 0; i = 1; :::; lgg
,

w� = argmaxwM(w; D); avec M(w; D) = mini
yif(xi)f
w

f

(2.4)
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hyperplan optimal

marge

w

Fig. 2.10 � Hyperplan optimal séparant les deux classes.

La détermination de cet hyperplan optimal peut être obtenue par le processus d'ap-
prentissage SVM.

Points de support On peut montrer que w� ne dépend que des (xi; yi) qui sont sur la
marge. On appelle ces échantillons des points de support. Les SVM vont donc utiliser le
fait que la plupart des échantillons ne sont pas des points de support, et que (dans le cas
de la fonction de décision linéaire) la solution a forcément la forme d'une combinaison
linéaire des exemples,

w =
X
i

yi�ixi (2.5)

où les �i sont des scalaires. Donc on a forcément �i = 0 pour les i qui ne sont pas
des points de support. L'introduction des yi 2 f�1; 1g est réalisée pour simpli�er les
mathématiques et garder les �i positifs. On peut alors réécrire la fonction de décision
2.3 sous la forme

f(x) = signe(w:x + b) = signe(
X
i

yi�i(xi:x) + b) (2.6)

Grâce à cette reparamétrisation astucieuse, avec les �i plutôt qu'avec les w, il est
possible de formuler la détermination du plan optimal w� sous la forme d'un problème
d'optimisation quadratique sous contraintes. A nouveau, nous conseillons la consultation
de [203, 30] pour de plus amples détails.

Ce problème consistera donc à maximiser :

W (�) =
lX

i=1

�i �
1

2

lX
i;j=1

�i�jyiyj(xi:xj) (2.7)
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sous les constraintes �i = 0 et
P

i yi�i = 0.

Une fois les � obtenus, le biais se déduit par l'expression des conditions de complé-
mentarité de Karush-Kuhn-Tucker :

�i[yi((w:xi) + b)� 1] = 0; i = 1; :::l (2.8)

Ainsi, pour tout i tel que �i 6= 0, c'est-à-dire tel que xi soit un vecteur de support :

b = (1�w:xi):yi (2.9)

En pratique, ce problème d'optimisation peut être résolu par des méthodes de pro-
grammation quadratique classiques. Il existe aussi des implémentations optimales [38].

Le cas des données non-séparables Un développement relativement récent des
SVM permet de dé�nir des surfaces de décision non linéaires. Il s'agit des méthodes
dites kernel-methods. Elles permettent l'extension aux données non-séparables (c'est-à-
dire au cas où les échantillons donnés durant l'apprentissage ne peuvent être séparés
dans RN par un hyperplan). Cela se fait par l'introduction d'une fonction vectorielle �
non linéaire. Ceci consiste à projeter les x dans un espace à plus haute dimension (qui
peut-être de dimension in�nie),

f(x) = signe(w:�(x) + b) = signe(
X
i

yi�i(�(xi):�(x)) + b) (2.10)

Ces fonctions � sont choisies de sorte que le produit scalaire dans l'espace des � est
très peu couteux à faire. Elles s'écrivent sous la forme :

f(x) = signe(
X
i

yi�iK(xi;x) + b) (2.11)

oùK(u;v) est un noyau (d'où l'appellation kernel methods), tel que le produit scalaire
puisse s'exprimer ainsi : K(u;v) = �(u):�(v).

Les noyaux couramment utilisés dans la littérature sont :

� K(u;v) = (u:v+ 1)d i.e., noyau polynomial où �(x) est un polynome d'ordre d

� K(u;v) = tanh(au:v) i.e., noyau sigmoïde où f(x) a un comportement similaire
à un MLP

� K(u;v) = e�aku�vk
2

, i.e. noyau Gaussien

En introduisant directement un noyau dans l'équation 2.7, on a :
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W (�) =
lX
i=1

�i �
1

2

lX
i;j=1

�i�jyiyjK(xi;xj) (2.12)

avec toujours les mêmes contraintes.
Ceci montre que la projection dans l'espace à plus haute dimension n'est en fait pas

réalisée de manière explicite, mais implicitement.
Pour la détection d'objets, un noyau polynomial d'ordre 2 présente des qualités de

discrimination su�sante, ainsi qu'un temps de calcul raisonnable [157, 179]. Aussi, c'est
ce type de noyau que nous avons choisi.

Le prétraitement : ondelettes de Haar et choix des paramètres

Le choix du prétraitement est essentiel à la bonne marche d'un système de détection
par apparence. Il s'agit de sélectionner le sous-espace dans lequel la discrimination entre
les objets et les non-objets sera optimale, pour un temps d'exécution minimum.

Le prétraitement utilisé dans nos travaux, se décompose en trois étapes (cf. �gure
2.14) :

1. Une mise à l'échelle : elle consiste essentiellement à ré-échantillonner l'image à ana-
lyser (ou une zone de l'image) en une imagette 128x128. Les imagettes apprises
contenant un véhicule ont été extraites de photographies prises essentiellement
dans des parkings (cf. �gure 2.15). Elles représentent des vues d'arrières de véhi-
cules. Ces véhicules sont centrés dans ces imagettes de la façon suivante (cf. �gure
2.11) :

128 pix

1
2
8
 
p
i
x

64 pix

6
4
 
p
i
x

64 pix

Fig. 2.11 � Exemple d'une imagette 128x128 contenant un véhicule pour la base d'ap-
prentissage de notre système.

� horizontalement : l'ordonnée du barycentre des interfaces des deux roues avec la
route est placée à 96 pixels du haut. Ces interfaces sont données par la sélection
de deux points dans l'image (un point pour chaque roue).
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� verticalement : l'axe de symétrie donne la position verticale du véhicule dans
l'imagette. Lors de l'apprentissage, celui-ci est fourni par la sélection de deux
points sur des éléments symétriques facilement distingables dans la partie �basse�
du véhicule (par exemple, les feux arrières). Cet axe est placé au centre dans les
imagettes de la base d'apprentissage ; à 64 pixels des bords verticaux.

� l'échelle est déterminée en considérant l'écart entre les deux roues arrières nor-
malisé. Pour des voitures de tourisme, cet écart est de l'ordre de 1,5 mètres.
Dans les imagettes, cet écart est ramené à 64 pixels.

2. Un changement d'espace de représentation. Il s'agit ici de choisir un (sous-)espace
de représentation qui discrimine aux mieux les objets.
Dans la littérature, les plus utilisés sont basés soit sur une ACP soit sur une décom-
position en ondelettes. Dans [179], à propos d'un système de détection de visages,
les auteurs remarquent qu'avec un prétraitement utilisant une ACP, les résultats
sont meilleurs pour la détection de visages vus de face, alors que la décomposition
en ondelettes est plus appropriée à une détection des vues de pro�l ; ceci s'ex-
plique en partie par le fait que beaucoup d'informations nécessaires à la détection
d'un pro�l sont contenues dans les contours séparant le visage et l'arrière plan.
Ainsi, pour des objets dont les contours externes sont des informations a priori
importantes, une décomposition en ondelettes sera conseillée. C'est ce qui est aussi
constaté dans [66] pour la détection de piétons.
Dans le cas des véhicules, il est donc préférable d'utiliser aussi une décomposition
en ondelettes, à la manière de [158]. Celle-ci est basée sur les ondelettes de Haar,
sauf qu'il s'agit de ne conserver que deux échelles, c'est à dire celles correspondant
aux masques 32x32 et 16x16. Un recouvrement des masques (cf. annexe C.5.4) est
réalisé a�n de rendre cette représentation robuste à des variations d'échelle relati-
vement faibles. Ceci aboutit à la constitution de 6 imagettes d'ondelettes verticales,
horizontales et diagonales, présentées dans la �gure 2.12.

3. Une sélection de paramètres discriminants. Cette dernière étape consiste à ne sélec-
tionner qu'une partie des c÷�cients contenus dans la décomposition en ondelettes,
a�n que le système puisse fonctionner en temps-réel. Ceci est réalisé en choisissant
les c÷�cients les plus redondants dans la classe objet, c'est-à-dire ceux qui varient
le moins. Les imagettes moyennes des ondelettes sont calculées sur l'ensemble de la
base d'apprentissage. Les c÷�cients sélectionnés sont les plus éloignés de la valeur
moyenne (les plus sombres ou les plus clairs dans l'image 2.13). Nous avons limité
le nombre de c÷�cients à 58 ; c'est une valeur qui réalise empiriquement un bon
compromis entre temps d'exécution et discrimination.
Nous avons pris soin de ne sélectionner que des c÷�cients appartenant à la partie
basse des véhicules. Ceci pour deux raisons. D'abord, son apparence change peu
avec l'orientation des véhicules par rapport à la caméra embarquée. Ensuite, dans
les scènes routières, l'arrière-plan au niveau de cette partie contient assez peu
d'éléments pouvant être perturbateurs ; il est alors composé essentiellement de la
route.
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Fig. 2.12 � Décomposition en ondelettes de Haar modi�ée d'une imagette contenant un
véhicule.

(a) (b)

Fig. 2.13 � Ensemble des valeurs moyennes des c÷�cients des ondelettes et c÷�cients
sélectionnés (encadrés en noir) : (a) image d'un véhicule (b) valeurs moyennes des c÷f-
�cents

Dans cette méthode de sélection, il y a un certain a priori. Mais nous pouvons voir
dans la �gure 2.13 qu'elle aboutit à sélectionner des c÷�cients dans des zones cor-
respondantes à des zones caractéristiques d'une vue arrière d'un véhicule (zones de
luminance uniformes ou à fortes variations). Ceci nous conforte dans notre choix,
même si dans l'avenir, il sera intéressant de confronter cette méthode avec d'autres
issues de travaux récents (cf. la section 2.4).

Le prétraitement aboutit donc à la constitution d'un vecteur composé des c÷�cients
sélectionnés sur une décomposition en ondelettes de Haar modi�ée de l'imagette 128x128.
C'est ce vecteur qui est fourni au classi�eur, soit pour l'apprentissage, soit après pour
la détection.

Xavier Clady 67



Chapitre 2. Détection de véhicules par vision monoculaire

classe

sélection de coefficients

y

SVM

(x1,x2,...,xN)

objet ?
(y >= 1)

entrée brute

mise à l’échelle

décomposition en ondelettes modifiée

cl
as

si
fi

eu
r

pr
ét

ra
ite

m
en

t

Fig. 2.14 � Synopsis de l'identi�cation de véhicule dans une zone d'intérêt.
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Apprentissage et utilisation du classi�eur SVM

L'apprentissage du classi�eur SVM nécessite de lui fournir des échantillons de la classe
objet et de la classe non-objet. Nous avons donc constitué une base d'apprentissage.

Fig. 2.15 � Exemples d'imagettes contenant un véhicule utilisées pour l'apprentissage.

La �gure 2.15 donne quelques exemples d'imagettes contenus dans notre base. Celle-
ci est composée de plus de 500 images de véhicules, auxquelles il faut ajouter leurs images
symétriques ; ce qui nous fait donc plus de 1000 échantillons de véhicules.

La dé�nition de la classe non-objet se fait en ajoutant à la base d'apprentissage des
exemples étiquetés non-objet. Ces exemples sont d'abord simplement extraits de manière
aléatoire d'images diverses ne contenant aucun véhicule. Cela permet de se dé�nir une
base servant à entraîner une première fois le classi�eur SVM.

Ensuite, une méthode de bootstrapping, mise au point par Sung et Poggio [191], est
appliquée. Il s'agit d'ajouter des exemples de non-objet à la base ayant été identi�és par
le système comme des objets. Elle se déroule en 3 étapes, pouvant être répétées plusieurs
fois. La première étape consiste à appliquer le processus de détection sur un ensemble
d'images ne contenant pas d'objets. Il peut s'agir de n'importe quelle image. Dans le
cadre de notre application, nous avons jugé judicieux de prendre aussi des séquences
d'images autoroutières (sans véhicules). Toutes les imagettes identi�ées comme des ob-
jets sont ensuite ajoutées à la base d'apprentissage, en les reclassant en non-objets. La
dernière étape consiste alors à re-entraîner le classi�eur avec la base augmentée. L'appli-
cation de ce procédé permet donc de réduire la marge entre les objets et les non-objets,
et donc d'assurer la généralisation du classi�eur2. Le système sera ainsi plus robuste.

Une fois, le classi�eur entraîné, son utilisation est quasiment immédiate pour l'identi-
�cation d'un véhicule dans une ROI. Comme l'illustre la �gure 2.14, celle-ci est obtenue
en seuillant la sortie y du classi�eur SVM. Cette valeur représente la distance normée par
rapport au �plan� optimal. Les performances du système en taux de véhicules détectés
et en taux de fausses alarmes dépendent du choix de ce seuil. Durant nos expérimen-
tations, nous avons �xé ce seuil à 1. C'est un seuil qui réalise un bon compromis en

2voir l'annexe B pour quelques notions sur les processus d'apprentissage.
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performance (cf. section 2.3).

2.2.2 Localisation des ROI dans l'image via des primitives simples :

ombres et symétrie

Dans les paragraphes précédents, nous avons explicité le système choisi pour identi-
�er ou non un véhicule dans une ROI. Classiquement, les zones d'intérêt sont extraites
des images à analyser par scanning à toutes les positions et échelles possibles. Cette
méthode est très coûteuse en temps de calcul et limite donc l'application d'approches
par apparence à des applications ne nécessitant pas un fonctionnement en temps réel,
comme l'indexation d'images.

Dans cette section, nous proposons d'ajouter au préalable un système de prédétection,
basé sur des primitives simples et génériques, qui sélectionnera dans l'image un nombre
réduits de ROI, celles les plus susceptibles de contenir un véhicule.

Dans la suite, nous décrirons les trois modules que ce système utilise, c'est-à-dire :
un module de détection des voies, et de reconstruction de la géométrie 3D de la route,
un module de détection de l'ombre et un module de localisation de la symétrie.

Modélisation et détection des voies de circulation

Notre approche nécessite donc la constitution d'un modèle 3D de la route. Celui-ci
est obtenu à l'aide d'un algorithme très e�cace développé au sein du LASMEA par
Romuald Aufrère et al. [7] . Cette méthode permet, de par son principe, d'avoir une
approche générale, qui s'adapte à tous types de route (marquées et non marquées). Cette
méthode permet de reconnaître les bords de la voie de circulation (ou de la chaussée,
suivant le contexte) dans l'image fournie par une caméra embarquée dans le véhicule.
La reconnaissance est faîte de manière récursive et est guidée par un modèle statistique
des bords de la voie dans l'image. Ce modèle intègre les paramètres permettant de
localiser le véhicule sur sa voie. Ces paramètres sont remis à jour à l'issue de l'étape de
reconnaissance. Le modèle est en fait constitué d'indices représentant l'objet route dans
la scène. Quelques résultats de reconnaissance sont présentés sur la �gure 2.16.

Fig. 2.16 � Résultats de l'algorithme de reconnaissance de bords de route
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A la suite de la reconnaissance, une phase de localisation estime la position et l'orien-
tation du véhicule sur sa voie. L'algorithme est capable de fournir des informations
précises sur la position et l'orientation du véhicule mais également sur la largeur et la
courbure de la voie.

Cet algorithme présente de nombreuses qualités :
� il est rapide : il fonctionne en temps-réel (temps d'éxecution se situant entre 12ms
et 56ms (acquisition d'image comprise), selon si le cas est favorable ou non, sur un
Pentium III à 800MHz).

� il est robuste : il a été testé avec succès en situation réelle de conduite.
� il fournit une modélisation 3D de la route et une localisation du véhicule équipé (et
de sa caméra) par rapport aux voies de circulation.

A partir des informations fournies par cet algorithme et en se confortant à un modèle
de route plane (cf. les travaux de Roland Chapuis [32, 33]), il est donc possible d'écrire
les relations entre un point 3D de coordonnées (X; Y; Z) dé�nies dans un repère �route�
glissant (accroché au bord gauche de la route, par rapport au véhicule équipé) et les
coordonnées d'un pixel de l'image (supposé appartenant à la route).Les �gures 2.17 et
2.18 illustrent le modèle choisi. Les détails de ce modèle et des calculs sont fournis dans
l'annexe D.

X
Y

Z

-L 

R = 1/Cl

0

bords réels 
de la route

repère
route

Fig. 2.17 � Représentation des bords de
la route.

Z

Y

X

X0

Z0

0

repère route

repère caméra

α

U

W

V

axe de visée
ψ

Fig. 2.18 � Passage du repère �route�
au repère �caméra�.

La projection du point 3D PR = (X; Y; 0)T aura donc pour projection dans le plan
image le point Pi dont les coordonnées (u; v) sont données par :

u = fu
U
V
= fu

X�X0�	Y
Y

v = fv
W
V

= fv
�Y�Z0
Y

(2.13)

avec :
� fu = ku:f et fv = kv:f , f étant la focale de la caméra et ku et kv les facteurs
d'échelle (pixels/mm) vertical et horizontal.

� Z0 la hauteur de la caméra.
� X0 la position latérale du véhicule sur la chaussée.
� 	 l'angle de cap du véhicule.
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� � l'angle d'inclinaison de la caméra.

Ces relations permettent dans la suite de reconstruire la géométrie 3D de tout indice
détecté sur la route, et ainsi de les confronter à un modèle a priori. En particulier, elles
sont souvent utilisées dans notre module de recherche des ombres. Par ailleurs, nous
pouvons aussi dé�nir approximativement l'échelle et la résolution d'extraction des zones
d'intérêt.

De plus, en supposant la courbure de la route localement constante, une relation
entre les coordonnées des bords de la route peut être aussi établi :

u = fu

�
�

fvZ0

2(v � fv�)
Cl +

v � fv�

fvZ0
(X0 � �L)�  

�
(2.14)

avec :
� Cl, la courbure latérale de la chaussée,
� L, la largeur d'une oie de circulation ou de la route,
� � identi�ant les di�érentes voies ; � = 0 pour le bord de la voie à droite du véhicule,
� = �1 pour le bord gauche,...

Cette relation permet de se dé�nir une zone d'intérêt dans l'image, limitée aux voies
de circulation ou à la route, pour la recherche des ombres.

(a) résultat de la détection (b) projection du modèle plan des
de voies (courbes noires). voies dans l'image (courbes blanches).

Fig. 2.19 � Exemple de résultat pour la détection de la route

Recherche des ombres

Notre méthode de détection des ombres portées de véhicule sur la route se décompose
en plusieurs étapes :

� La première consiste à binariser l'image en niveaux de gris, pour ne retenir que les
zones les plus sombres, donc étant potentiellement des ombres. Elle repose sur une
modélisation simple de la luminance des pixels de la route, et sur un seuillage de
celle-ci.
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� Les étapes suivantes sont l'application sur cette image binarisée d'un ensemble
de �ltres, a�n de ne retenir que les zones sombres susceptibles d'être des ombres
portées. Ces �ltrages sont basés sur un modèle géométrique a priori des ombres
portées.

� En�n, une dernière étape consiste simplement à positionner nos zones d'intérêt par
rapport à ces ombres potentielles.

Modèle de luminance
Comme nous l'avons vu dans la section 2.1.3, les zones d'ombres potentielles sont

dé�nies comme ayant une intensité nettement plus sombre que celle de la route. Leur
détection nécessite donc un modèle de luminance des pixels appartenant à la route. Dans
la littérature, plusieurs modèles existent en considérant une distribution des niveaux de
gris soit gaussienne [144, 199], soit entropique ou tenant compte d'une dérive linéaire
selon la position verticale du pixel dans l'image [176]. Cependant la constitution de tels
modèles est coûteuse en temps de calcul.

Aussi, nous proposons une approche simple, considérant l'apparence de la route ap-
proximativement uniforme en luminance. Au préalable, l'image est lissée par un �ltre
Gaussien pour assurer au mieux cette hypothèse. L'image binarisée est alors obtenue via
un seuillage. Le seuil va correspondre au pixel de plus faible intensité appartenant dans
une petite portion placée dans le bas de l'image, c'est-à-dire dans une zone de la route
très proche du véhicule équipé où la présence d'un autre véhicule est peu probable. Ce
choix permet d'être très réactif aux changements globaux de luminosité de la scène, et
reste e�cace même en cas de présence d'une ombre parasite (dûe à un élément extérieur
à la route, tels qu'un pont ou un arbre) dans la zone choisie. En e�et, les ombres por-
tées sont nettement plus sombres que celles d'autres objets, du fait de la proximité des
véhicules avec la route.

(a) image originale (b) image seuillée.

Fig. 2.20 � Exemple du résultat d'un seuillage. Dans l'image (a), le rectangle blanc dans
le bas de l'image représente le �modèle� de luminance de la route.
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Filtrage des ombres
Les �ltres appliqués ensuite servent à augmenter la robustesse de notre détection. Le

premier utilise la projection du modèle 3D de la route dans l'image, pour éliminer toutes
les zones sombres détectées hors de la route. Les autres se servent d'hypothèses géomé-
triques que nous faisons sur la taille d'une ombre portée de véhicule.

Le second �ltre analyse la taille des zones (i.e. leur largeur en mètres reconstruite à
partir du modèle plan). Cela permet d'éliminer les zones parasites de petites tailles (de
l'ordre de quelques centimètres) dues aux irrégularités en luminance de la route (�ssures
dans le bitume...), et de déterminer les zones de grandes tailles (> 2m:).

Ces dernières peuvent être dues à des objets au bord de la route ou à un éclairement
de biais sur les véhicules. Elles sont �ltrées en opérant un nouveau seuillage adaptatif
simple sur chacune d'entre elles, dans l'image de niveaux de gris. Nous avons testé
plusieurs méthodes de seuillage adaptatif [173]. Mais celles-ci s'avèrent peu e�caces, en
raison du nombre souvent réduit de pixels concernés. Empiriquement, nous avons alors
�xé ce seuil comme étant la moyenne des niveaux de gris.

Cette opération permet de ne retenir que leurs parties les plus sombres. Pour un
véhicule, ces parties correspondront à la partie d'ombre portée située en dessous du
véhicule. En e�et, l'intensité d'une ombre dépend de sa distance par rapport à l'objet
occultant la lumière. Aussi, nous avons constaté que la partie de l'ombre portée située
sous le véhicule est plus sombre que la partie �déportée� (plus éloignée du véhicule).
Bien sûr, cette di�érence est dépendante du gain de la caméra. Or, comme celle-ci est
orientée vers la route pour faciliter sa détection, le gain automatique de la caméra dé-
pend essentiellement de la luminance du bitume de la route. Notre hypothèse s'avère
donc justi�ée.

En�n, un troisième �ltre a été développé pour accroître encore la robustesse de
la détection. Après expérimentations, nous obtenions souvent en sortie du processus
n'incluant que les deux premiers �ltres, des zones d'ombres potentielles réduites aux seuls
pixels appartenant aux roues. Ceci est soit du à la dérive assez fréquente de luminance
selon la verticale dans l'image, soit issu du deuxième �ltre qui n'a retenu que les �roues�
plus sombres. Aussi nous avons pensé à un �ltre validant les zones sombres distantes
horizontalement de 1; 5m: (qui est l'écart moyen entre les roues sur une voiture de type
touristique). Ce �ltre permet d'éliminer encore des ombres parasites, et de positionner
des ombres arti�cielles horizontalement au milieu des deux parties �roues� du �ltre.

Positionnement et géométrie des zones d'intérêt
Les étapes précédentes aboutissent à la constitution d'une image binaire, dont les

zones noires sont des ombres portées potentielles. Celles-ci sont supposées situées sous
un véhicule potentiel.

Pour chaque ombre portée potentielle détectée, une ROI carrée est dé�nie. Elle est
centrée latéralement sur la moyenne des abscisses des pixels appartenant à l'ombre. Cette
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(a) avant �ltrage (b) après �ltrage

Fig. 2.21 � Exemple du résultat du �ltrage : (a) image seuillée, (b) image binaire après
�ltrage.

position latérale peut s'avérer bien entendu décalée par rapport à celle d'un véhicule situé
au dessus de l'ombre. Aussi, nous en avons tenu compte en choissisant une taille verticale
importante. La taille géométrique 3D est �xée à 3mx3m.

(a) image binaire des (b) image avec les
ombres portées potentielles zones d'intérêt

Fig. 2.22 � Exemple de positionnement de zones d'intérêt, i.e. les carrés blancs dans
l'image (c) .

Nous considérons que le pixel le plus bas correspond à la position horizontale de l'in-
terface entre la route et le véhicule. Ceci nous permet d'obtenir une échelle (en m/pixels)
pour notre zone d'intérêt. Puis, en se confortant à la résolution des imagettes de la base
d'apprentissage, nous pouvons donc extraire les zones d'intérets selon le même modèle.

La détection des ombres permet donc de sélectionner des zones d'intérêts dans
l'image, puis d'extraire des imagettes du même format que celles demandées en entrée
de notre classi�eur. Cependant, si le positionnement horizontal est approximativement
correct, ce n'est pas toujours le cas verticalement. Aussi pour centrer notre algorithme
sur un véhicule potentiel dans la ROI, nous proposons de calculer l'abscisse de symétrie
axiale maximale.
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Recherche de la symétrie

Pour calculer la position de l'axe de symétrie maximale dans chaque zone d'intérêt,
nous avons utilisé et adapté la méthode de Zielke et al., développée pour le suivi de
véhicule [225] et aussi utilisée dans [202].

Cet algorithme permet de mesurer le degré de symétrie SL(xs; w) pour chaque point
appartenant à une ligne L d'une image I. xs représente la coordonnée de ce point sur
la ligne et w la taille de l'intervalle autour de xc sur laquelle la symétrie est évaluée. En
considérant le fait que toute fonction G(x) (représentant la distribution des niveaux de
gris sur une ligne L) peut être décomposée en une somme d'une fonction paire Gp(x) =
G(x)+G(�x)

2
et d'une fonction impaire Gi(x) =

G(x)�G(�x)
2

, S(xs; w) est mesuré comme le
constraste entre les parties paire et impaire de la distribution, intégrées sur l'intervalle
[xs � w=2; xs + w=2].

Cette fonction s'obtient en posant la substitution u = x � xs et en se limitant à
l'intervalle donné, on a alors :

Gp(x) = E(u; xs; w) =

�
G(xs+u)+G(xs�u)

2
si� w=2 � u � w=2

0 sinon
(2.15)

Gi(x) = O(u; xs; w) =

�
G(xs+u)�G(xs�u)

2
si� w=2 � u � w=2

0 sinon
(2.16)

Le degré de symétrie pour une ligne L est alors déterminé par :

SL(xs; w) =

R
L

En(u; xs; w)
2du�

R
L

O(u; xs; w)
2duR

L

En(u; xs; w)
2du+

R
L

O(u; xs; w)
2du

(2.17)

où En est la fonction normalisée de E, de sorte à avoir une moyenne nulle :

En(u; xs; w) = E(u; xs; w)�
1

w

Z w=2

�w=2

E(v; xs; w)dv (2.18)

Ainsi écrite, SL sera égale à 1 pour une parfaite symétrie, 0 pour une asymétrie et
-1 pour une parfaite anti-symétrie.

Dans notre application, nous voulons évaluer la symétrie d'une imagette. Nous pro-
posons donc d'intégrer cette fonction sur plusieurs lignes comprises dans [ymin; ymax]
de cette imagette. La somme obtenue est bien entendu normalisée par le nombre de
lignes intégrées. Nous obtenons alors une évaluation S(xs; w) de la symétrie sur chaque
colonne d'une portion d'image. L'abscisse xsym(w) de l'axe de symétrie maximale sera
alors dé�nie par :

xsym(w) = fxs=S(xs; w) = maxx[S(x; w)]g (2.19)
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En �xant w à la taille approximative d'un véhicule (équivalente à 1:8m) dans l'ima-
gette, nous serions alors capable de déterminer l'axe de symétrie d'un véhicule poten-
tiellement présent dans l'imagette.

Cependant, la détermination de cet axe sert à centrer verticalement l'algorithme de
détection par apparence. Or nous avons vu que celui-ci fonctionne avec une représenta-
tion en ondelettes de Haar modi�ées. Aussi il nous a semblé plus judicieux d'évaluer la
position de l'axe de symétrie par rapport à cette représentation : sur une de ses échelles
(i.e. celle obtenue avec le masque 16x16), plutôt que dans l'imagette.

Ce choix présente plusieurs autres avantages :
� Tout d'abord, il y a moins d'éléments dans la distribution des ondelettes que de
pixels dans l'imagette. Le temps de calcul est donc moindre.

� Les bruits ou les asymétries locales sur les véhicules (dûs à des re�ets, de petits élé-
ments non-symétriques sur la carroserie) sont �ltrés. Le calcul du degré de symétrie
est donc plus robuste.

Taille des ondelettes 29x29
Nombre d'imagettes testées 521
Position moyenne de l'axe de symétrie (en c÷fs) 13,8
Positions extrêmes (en c÷fs) [9-19]
Temps de calcul moyen 0,05 ms.
Temps extrêmes (en ms) [0.045-0,134]

Tab. 2.2 � Résultats de l'estimation de la position de l'axe de symétrie sur la base
d'images de véhicules.

A�n de véri�er l'e�cacité de cette méthode de recherche de l'axe de symétrie, nous
l'avons testé sur l'ensemble des imagettes de notre base de véhicules. Nous obtenons
les résultats donnés dans le tableau 2.2. Ces tests ont été réalisés avec un Pentium
III cadencé à 800Mhz. Nous pouvons voir que le calcul est extrêmement rapide. En
moyenne, les résultats sont corrects. Ils tournent généralement autour de 14 pixels (qui
est la position �théorique� de l'axe de symétrie, introduite lors de la création de la
base) à 1 ou 2 pixels près. Les dérives plus importantes sont dues essentiellement à une
orientation biaisée des véhicules par rapport à la caméra ou à des images de mauvaises
qualités (saturation des niveaux de gris). La �gure 2.23 donnent quelques exemples
extrêmes de ces cas.

2.2.3 Organisation générale du processus de détection

Dans les sections précédentes, nous avons explicité les di�érents modules utilisés
dans notre méthode de détection. La �gure 2.24 illustre comment ils sont agencés pour
permettre la détection de véhicule dans l'image. Nous pouvons le décomposer en trois
parties principales.

La première partie, nommée �détection de la route�, permet de modéliser la géométrie
de la route. Cette géométrie sert notamment pour la détection des ombres. Elle est
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Fig. 2.23 � Exemples d'imagettes où l'estimation de l'axe de symétrie est la plus �biai-
sée� : la ligne pleine représente l'axe estimé et la ligne en pointillée l'axe de symétrie
selon l'initialisation �utilisateur� de l'imagette.

image

détection des ombres

Détermination de ROIs

Calcul des ondelettes

Détermination 
de l’axe de symétrie

Extraction coefficients

SVM

classe ROI

détection de la route

FOR (chaque ROI)

détermination de la géométrie
de la route

Etablissement
de ROIS

Identification 
de véhicule

Fig. 2.24 � Synopsis de l'algorithme de détection.

utilisée pour faire correspondre les ombres détectées avec le modèle d'ombres portées sur
la route. Elle est aussi nécessaire à l'extraction des ROI. En�n, elle permet d'estimer la
localisation des objets détectés sur la route. Cette localisation est réalisée en considérant
la position horizontale de l'ombre détectée et la position de l'axe de symétrie déterminé.

La seconde partie, intitulée �établissement de ROI�, se base essentiellement sur la dé-
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tection des ombres portées. Elle permet de focaliser la suite de l'algorithme sur certaines
parties de l'image.

La troisième partie s'exécute uniquement sur les ROI déterminées dans l'image. Elle
est réalisée de manière hiérarchique suivant la distance estimée de celles-ci par rapport
au véhicule équipé, c'est-à-dire que les ROIs sont traitées en commençant par celles
qui sont les plus proches. En cas de détection d'un véhicule dans une ROI, nous ne
traitons pas les autres ROIs détectées dans la même zone de l'image. Cette organisation
permet donc d'éliminer certaines fausses détections d'ombres portées, souvent dues à des
véhicules sombres. Nous pouvons aussi remarquer que la détermination de la symétrie est
réalisée après l'extraction de l'imagette correspondant à la ROI et le calcul des ondelettes
associées, pour les raisons que nous avons signalées dans la section 2.2.2. En�n, pour
chaque imagette, la détection selon l'apparence est exécutée autour de l'axe de symétrie
détecté. Pour augmenter la robustesse de notre méthodologie, les c÷�cients nécessaires
ne sont pas extraits à une seule position dans l'imagette. En e�et, nous considérons
le fait que des erreurs sont plausibles dans la détermination de cette position. Aussi,
nous e�ectuons un parcours en spirale, en nous éloignant de cette position, en relevant
et testant à chaque position un jeu de c÷�cients. Si un jeu est classé comme étant
un véhicule, ce parcours est arrété. Au maximum, 25 positions seront testées pour une
imagette, si aucun véhicule n'est détecté.

(a) image avec les zones d'intérêt (b) image avec les véhicules détectés

Fig. 2.25 � Exemple de résultats de la classi�cation des ROIs.

Dans la suite, nous allons donner quelques autres résultats caractérisant les perfor-
mances de ce système.

2.3 Résultats obtenus

Nous avons testé notre méthode sur plusieurs séquences d'images acquises avec le
véhicule VELAC sur des routes de type autoroutières à deux voies de circulation. Elles
représentent un total avoisinant 30000 images de taille 640x480 pix. Elles ont été prises
dans des conditions atmophériques favorables à un capteur de vision (de jour, ni pluie, ni
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brouillard). La caméra utilisée est placée à une hauteur de 1:5m, au niveau du rétroviseur
intérieur. Elle est inclinée vers le bas d'environ 6Æ. La focale lors de ces expérimenta-
tions est de l'ordre de 2000 pixels (environ 10mm). L'angle d'ouverture est de 40Æ. Ces
caractéristiques ont été choisies a�n de faciliter la détection de la route, tout en o�rant
une vision assez globale du reste de la scène.

Fig. 2.26 � Exemples de détection de véhicule. A gauche, les rectangles blancs repré-
sentent les véhicules détectés. A droite, les véhicules détectés et le véhicule VELAC (en
bas) sont localisés par rapport aux voies de circulation (entre 0 et 100m).

La �gure 2.26 présente quelques résultats obtenus sur ces séquences. Les expérimen-
tations réalisées ont permis de véri�er la robustesse de notre approche : tous les véhicules
dits de tourisme, présents à une distance comprise entre 20 et 100m, sont détectés avec
un taux de réussite de l'ordre de 0.8. Le taux de fausses alarmes est de l'ordre de 1%.
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Fig. 2.27 � Caractérisation du processus d'identi�cation de véhicule via une courbe COR
(présentant le taux de bonnes détections en fonction du taux de fausses alarmes).

A�n de caractériser le processus d'identi�cation, nous avons calculé une courbe COR
ou caractéristique opérationnelle du récepteur. Elle est paramétrée par le seuil évoqué
dans la section 2.2.1. Elle présente le pourcentage de bonnes détections en fonction du
pourcentage de fausses alarmes. Avec un seuil �xé à 1, nous observons que le pourcen-
tage de fausses alarmes est de l'orde de 1% et celui de bonnes détections, i.e. le nombre
d'imagettes contenant un véhicule ayant été bien classées sur le nombre d'imagettes ex-
traites, est de l'ordre de 0:88. Nous avons conservé cette valeur pour la suite.

Les courbes 2.28 et 2.29 présentent les di�érents taux en fonction de la distance
estimée. Nous rappelons que cette distance est calculée suivant la localisation des ombres
portées sur la route et le modèle de route plane. Pour réaliser ces courbes, nous avons
sélectionné toutes les détections réalisées autour de plusieurs hauteurs dans l'image. Puis
pour chacune de ses hauteurs, nous avons calculé la distance estimée équivalente.

La �gure 2.28 présente l'évolution du taux de fausses alarmes en fonction de la dis-
tance. Nous pouvons la décomposer en trois parties.

� En dessous de 15m, aucun véhicule n'est détecté. Nos séquences ont été prises
en e�et sur des voies autoroutières. Pour des raisons de sécurité évidentes, aucun
véhicule ne s'est trouvé à cette distance sur la même voie de circulation. Quant
aux véhicules en situation de dépassement (sur les voies latérales), nous sommes
ici limités par l'angle de vue de la caméra.

� De 15 à 20m, le taux de fausses alarmes est assez important, avec une pointe à
13%. Elles sont déclenchées par les véhicules en situation de dépassement. Ceux-ci
se présentent de biais. Dans ce cas, la détection de symétrie est souvent erronée.
Ce qui in�ue sur la position horizontale de la zone d'extraction de c÷�cients. Or
les ondelettes horizontales sont prédominantes en nombre dans notre sélection et
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sont peu dépendantes de la position horizontale (tant qu'elles sont au niveau du
véhicule). C'est donc probablement une source importante d'erreur pour le classi-
�eur SVM. Pour y remédier, il faudrait soit améliorer la détection de la symétrie,
soit ré-entraîner le classi�eur SVM pour tenir compte de ces cas.

� Puis, entre 20 et 200m, il croît régulièrement de moins de 0.01 à plus de 0.02.
Cette évolution est sans doute due à la diminution de la résolution des imagettes
extraites de l'image selon la distance.
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Fig. 2.28 � Taux de fausses alarmes en
fonction de la distance par rapport au
véhicule embarqué.
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Fig. 2.29 � Taux de bonnes détections
en fonction de la distance par rapport
au véhicule embarqué.

La �gure 2.29 présente l'évolution du taux de bonnes détections en fonction de la
distance. Nous pouvons faire des observations assez semblables. Nous pouvons voir no-
tamment que ce taux diminue nettement lorsque la distance estimée est supérieure à
100m. Les véhicules présents à ces distances apparaissent dans l'image à des résolutions
trop faibles pour être identi�és correctement par notre système.

Caractérisons à présent notre algorithme en terme de temps de calcul. C'est en e�et
un paramètre important pour une application de type véhicule intelligent. Et comme
nous l'avons vu dans les sections précédentes, il a été un des critères les plus déterminants
dans les di�érents choix que nous avons émis pour le développement de notre approche.

Temps par image (en ms) Temps par ROI (en ms)
Min. Moyen Max. Min. Moyen Max.

Détection de la route 12 15 56 12 15 56
Etablissement des ROIs 40 53 90 40 43 90
Nombre de ROIs 0 1.7 9 0 1 1
Identi�cation de véhicules 0 17 160 0 10 50

Total 52 87 310 52 58 196

Tab. 2.3 � Temps de calcul sur l'architecture de type PC.

Le tableau 2.3 présente les temps de calcul obtenus sur une architecture de type
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PC (Pentium III cadencé à 800 Mhz). Le temps d'exécution pour une image dépend
essentiellement du nombre de ROIs à traiter. Les temps obtenus permettent d'envisager
une exploitation en temps réel, d'autant plus qu'ici nous n'avons travaillé que sur des
scènes statiques. L'intégration d'un module de suivi des cibles détectées dans les images
précédentes permettrait de diminuer le nombre de ROIs par image. Tout véhicule étant
suivi élimine de ce fait dans l'image, une zone à traiter. Seules les autres ROIs sont à
traiter.

2.4 Conclusions

Ce chapitre a présenté une méthode hybride permettant la détection de véhicules
dans des scènes routières et autoroutières, via une caméra achromatique embarquée. Une
prédétection via des primitives simples, ombres portées et symétrie axiale, focalise une
identi�cation selon une approche par apparence. Ce processus permet de répondre aux
deux qualités principales requises par un système de détection : rapidité et robustesse.
Par ailleurs, celle-ci a été conçue dans un esprit de généricité. En e�et, bien que testée
uniquement pour les véhicules de tourisme, rien ne semble empêcher son portage pour
la détection de tout autre type de véhicule. Il su�rait de considérer plusieurs modèles
d'ombres portées (di�érenciées par leur largeur dans l'image) et d'apprendre plusieurs
classi�eurs SVM, un par classe de véhicules.

Les résultats obtenus sur un grand nombre d'images successives sont globalement sa-
tisfaisants. La méthode développée réponds aux exigences que nous nous sommes �xées.
Tous les véhicules sont détectés et localisés par rapport aux voies de circulation. Cette
localisation est approximative, mais elle semble su�sante pour une application dédiée à
l'information du conducteur.

Dans l'avenir, nous pensons améliorer la robustesse de la méthode proposée.
L'algorithme de détection des véhicules est par exemple très dépendant de la recon-

naissance des voies de circulation. Or celle-ci peut être perturbée par la présence même
de ces véhicules. Une coopération plus poussée entre ces deux algorithmes permettrait
d'améliorer leur fonctionnement.

D'autre part, des développements récents dans le domaine de la classi�cation par
apparence [205, 208] permettraient d'améliorer encore le processus d'identi�cation. Le
premier [205] propose un processus en cascade de détection de visage, permettant d'af-
�ner à fur et à mesure l'identi�cation des zones testées en intégrant de plus en plus
d'éléments. Le second [208] proposé par V. N. Vapnik décrit une méthode rigoureuse
pour sélectionner les paramètres les plus judicieux pour l'apprentissage d'un classi�eur
SVM. La combinaison de ces deux méthodes permettraient sans doute d'accélérer la
phase d'identi�cation des véhicules. Les zones d'intérêt pourraient éventuellement être
étendues à toute la route : la détection des ombres portées et de la symétrie �xeraient
alors simplement un ordre de priorité dans le traitement de ces zones.

En�n, a�n d'améliorer la localisation, il est nécessaire d'adjoindre au système un mo-
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dule de suivi. Nous proposons dans le chapitre suivant, une méthode permettant cette
fonction.
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Chapitre 3

Suivi de véhicule par vision
monoculaire

Dans ce chapitre, nous allons présenter une méthode de suivi d'objets par vision mo-
noculaire. Celle-ci sera appliquée au suivi de véhicule obstacle. Ce suivi est destiné à la
localisation de l'obstacle et à la détermination de ses vitesses, notamment de la vitesse
longitudinale relative. La connaissance de ces informations est essentielle à un système
d'aide à la conduite. C'est en fonction de celles-ci que le système décidera s'il doit ou
non avertir le conducteur.

Ce chapitre est organisé en trois sections. La première dresse un brief état de l'art
du suivi d'objets par vision monoculaire. Il permet de positionner l'approche choisie par
rapport aux di�érentes techniques développées récemment pour le suivi de véhicules. La
seconde section expose en détails la méthode choisie. La troisième présente quelques uns
des résultats obtenus pour le suivi de véhicule dans des séquences d'images. L'extraction
des caractéristiques cinématiques via un �ltre de Kalman permet de caractériser cette
méthode par rapport à l'application.

3.1 Etat de l'art : suivi de véhicules

Dans cette section, nous allons d'abord formaliser le problème du suivi d'objets par
vision. Puis nous réaliserons un brief panorama du suivi de véhicules par vision monocu-
laire. Nous nous sommes particulièrement intéressé à celles ayant application dans l'aide
à la conduite.

3.1.1 Suivi d'objet

Le suivi en vision par ordinateur a pour objectif d'estimer l'évolution de l'état d'un
objet suivant le temps. Cet état peut, par exemple, être composé de ses caractéristiques
cinématiques. Son estimation est réalisée à partir de mesures (bruitées) sur une séquence
d'image. Suivre un objet dans l'image revient donc à optimiser l'estimation du mouve-
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ment pour qu'elle corresponde au mieux aux mesures réalisées dans l'image.
Elle nécessite la mise en place de deux modèles. D'abord un modèle de mouvement

qui décrit l'évolution de l'état dans le temps. Ensuite, un modèle de mesures qui relie les
mesures dans les images avec l'état.

Algorithmie du suivi

D'un point de vue algorithmique, le processus permettant cette estimation est cy-
clique. Il peut se décomposer en plusieurs étapes successives : la prédiction, la mesure,
l'observation, la validation et en�n l'estimation.

1. La prédiction calcule la position la plus probable de la cible dans l'image courante.
Cette étape fait appel notamment à la connaissance des états dans les images
précédentes ou d'un état initial déterminé via un processus de détection. Dans le
premier cas, la prédiction est réalisée selon le modèle de mouvement choisi, ainsi
que d'un modèle d'incertitudes.

2. La mesure consiste à estimer une ou plusieurs propriétés dans les images de la
séquence, à la position prédite (ou autour). Ces propriétés sont propres à la repré-
sentation ou signature(s) visuelle(s) de l'objet choisie dans les méthodes de suivi
développées.

3. L'observation consiste à déterminer la position de l'objet à partir de la mesure
réalisée précédemment. Cette étape nécessite donc la dé�nition d'un modèle de
mesures ; il s'agit de déterminer la position optimisant un ou plusieurs critères de
mesures. A noter que, dans certains travaux comme [51], les deux étapes �mesure�
et �observation� sont regroupées en une seule, nommée alors uniquement observa-
tion.

4. La validation examine la validité de la position estimée de l'objet. Ce processus
peut utiliser des mesures dans l'image, la position prédite précédemment ou des
connaissances externes liées à l'application visée 1.

5. L'estimation conclue ce cycle en fournissant une estimation de l'état de l'objet,
ainsi que les incertitudes éventuelles sur celui-ci. Cette mise à jour tient compte de

1Pour illustrer ce propos, prenons l'exemple du suivi de véhicule : certaines positions, man÷uvres
ou mouvements sont impossibles ou peu probables ; une observation supposant un tel cas peut être
alors considérée comme erronée. Par exemple, dans [142], un système de suivi de véhicules coopératifs,
munis de trois amers visuels (cf. �gure 1.15), est proposé. Dans ce système, l'estimation de la pose des
véhicules entraîne deux solutions, dont une considère le véhicule retourné sur le toît. Cette observation
est bien entendue considérée comme abérrante.
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ou des observations réalisées (si elles sont validées) réalisées dans les cycles précé-
dents et du modèle de mouvement choisi. Dans certains systèmes [26], l'observation
tient lieu d'estimation, la position estimée correspondant à la position observée et
validée. Sinon, deux techniques sont principalement employées dans la littérature :
les �ltres de Kalman ou à particules.

Dans les paragraphes qui suivent, nous allons revenir sur quelques notions qui se sont
dégagées de cette revue algorithmique : les modèles de mouvement, les techniques d'esti-
mation et en�n les modèles de mesure. Cela revient à décrire en premier lieu l'ensemble
de variables (en fait les paramètres du modèle de mouvement) que l'on veut estimer,
puis les outils utilisés pour cette estimation et en�n le type de mesures sur lesquelles ces
outils sont appliqués.

Modèles de mouvement

Le choix du modèle de mouvement dans les processus de suivi est crucial. D'une
manière générale, la précision de l'estimation du champ de mouvement dépends du
nombre de paramètres. Cependant, un nombre excessif peut entraîner des instabilités
numériques [188], un coût en temps de calcul élevé ou une trop grande sensibilité aux
bruits [24].

On peut distinguer deux approches.

Dans la première approche, le modèle est exprimé sous la forme d'une transforma-
tion dans l'espace 3D. Le processus de suivi incluera alors un calcul de pose 3D de
l'objet d'après les mesures e�ectuées dans l'image. L'estimation de la transformation
sera réalisée selon ses paramètres.

Pour un objet rigide, il y a six paramètres à estimer : 3 paramètres pour la translation
et 3 pour la rotation de l'objet. La transformation est souvent donnée par rapport à un
repère de référence �xe (ou lié au véhicule équipé). Pour illustrer ceci, considérons la
�gure 3.1 qui représente un repère Robj lié à l'objet par rapport à un repère Rref .

Soit un point Pobj de l'objet de coordonnées (Xref ; Yref ; Zref) dans le repère de
référence. La transformation, induite par le mouvement de l'objet, telle que Pobj ! P

0
obj,

peut s'exprimer sous la forme de la relation matricielle suivante (dans le cas d'un objet
rigide) : 0BB@

X 0
ref

Y 0
ref

Z 0
ref

1

1CCA =

0BB@
r11 r12 r13 t1
r21 r22 r23 t2
r31 r32 r33 t3
0 0 0 1

1CCA
0BB@

Xref

Yref
Zref
1

1CCA (3.1)

Les éléments rijki=1::3j=1::3 paramètrent les rotations et les tiki=1::3 les translations. Par
exemple, dans une représentation Eulérienne, où (�, �, ) sont les angles et (Tx, Ty, Tz)
les translations suivant les axes, on a :
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Yref

Zref

Xref

Oref

Pobj

Zobj

Yobj

Oobj

Xobj

P’obj

Z’obj

Y’obj

O’obj

X’obj

Mmvt

Fig. 3.1 � Transformation 3D d'un objet.

Mmvt =

0BB@
r11 r12 r13 t1
r21 r22 r23 t2
r31 r32 r33 t3
0 0 0 1

1CCA =MrotMtransl (3.2)

avec :

Mrot =

0BB@
1 0 0 0
0 cos� sin� 0
0 � sin� cos� 0
0 0 0 1

1CCA
0BB@

cos � 0 � sin � 0
0 1 0 0

sin � 0 cos � 0
0 0 0 1

1CCA
0BB@

0 cos  sin  0
0 � sin  cos  0
1 0 0 0
0 0 0 1

1CCA
(3.3)

Mtransl =

0BB@
1 0 0 Tx
0 1 0 Ty
0 0 1 Tz
0 0 0 1

1CCA (3.4)

Le modèle géométrique est ensuite reprojeté dans les images, selon le modèle de la
caméra choisi (orthographique, projectif,...), pour déterminer la position des mesures
image à e�ectuer lors de l'observation.

L'autre approche consiste à modéliser le mouvement 2D apparent de l'objet. Les
paramètres estimés seront donc des paramètres décrivant la trajectoire 2D d'un motif (lié
à l'objet). A noter que cette approche n'empêche pas de déterminer la transformation
3D via un calcul de pose, si un modèle géométrique 3D de l'objet est connu. Mais
contrairement à l'approche précédente, ce calcul n'intervient pas à proprement parlé
dans le processus de suivi.
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Dans un modèle de mouvement 2D, les paramètres sont souvent regroupés dans un
vecteur de paramètres noté �. Ce vecteur décrit la transformation p ! p' d'un point
p de coordonnées (x; y) dans un repère lié au motif, en un point p' de coordonnées
(x0; y0). Dans la littérature [13, 190], plusieurs modèles paramétriques sont présentés :
des modèles linéaires ou non-linéaires. Les modèles linéaires de déplacement sont les
plus couramment utilisés. Ils peuvent s'écrire sous une forme d'une matrice homogène
paramètrée F(�), telle que : 24 sx0

sy0

s

35 = F(�)

24 x
y
1

35 (3.5)

F(µ)

Référentiel Image

Référentiel Motif

p

Référentiel Motif

p’

Fig. 3.2 � Transformation 2D d'un objet.

De manière hiérarchique, on peut dé�nir :
� La translation qui se paramétre avec deux paramètres (tx; ty) tels que :

F(�) =

24 1 0 tx
0 1 ty
0 0 1

35 (3.6)

� La �similarité� (translation, rotation planaire et changement d'échelle) se paramè-
trant avec (tx; ty) pour la translation, � pour la rotation planaire et � le changement
d'échelle.

F(�) =

24 �cos(�) �sin(�) tx
��sin(�) �cos(�) ty

0 0 1

35 (3.7)
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� La transformation a�ne intègre six paramètres :

F(�) =

24 a b tx
c d ty
0 0 1

35 (3.8)

� L'homographie est un modèle considérant 8 paramètres : � = (a; b; c; d; e; f; g; h).

F(�) =

24 a b c
d e f
g h 1

35 (3.9)

Les transformations telles que la translation, la �similarité� et l'a�nité considèrent
un modèle orthographique de la caméra ; l'homographie considère elle un modèle pro-
jectif.

Filtrage ou estimation de l'état

Pour chaque image, les paramètres du mouvement (et donc l'état de l'objet) sont
donc calculés à partir de mesures dans l'image. Ces mesures sont naturellement bruitées.
Aussi l'évolution de l'état obtenue par la seule observation de la position de l'objet est
elle-même bruitée.

Dans certaines applications [26], ce bruit n'est pas génant. Il s'agit souvent d'appli-
cations requérant l'estimation d'un état limitée à la position d'un motif dans l'image et
ne comprenant pas ses caractéristiques dynamiques. Pour des applications nécessitant
ces dernières, il est indispensable d'opérer à un �ltrage. Il doit permettre de connaître
les états estimés ainsi que les incertitudes sur cette estimation. Dans une formulation
bayésienne [6], il s'agit de déterminer une densité de probabilité. Nous pouvons citer
deux techniques employées dans les systèmes de suivi.

La technique la plus utilisée est le �ltrage de Kalman [111]. Il considère la fonction
de probabilité comme une Gaussienne. L'estimation de l'état sera alors souvent donnée
via un vecteur moyen et sa matrice de covariance associée.

p(x)

x

p(x)

x

(a) �ltre de Kalman (b) �ltre à particules

Fig. 3.3 � Exemples de représentations de la densité de probabilté [103].
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Pour des problèmes de suivi non-linéaires et non-Gaussiens, il existe des techniques
basées sur des algorithmes Bayésiens, nommés �ltres à particules [6, 103]. Ils reposent
sur une caractérisation de la fonction de probabilité selon la méthode de Monte-Carlo,
c'est-à-dire de la représenter par un très grand nombre d'échantillons tirés au hasard et
pondérés. Les estimés sont alors calculés à partir de ces échantillons et de leurs poids
associés. Ces �ltres permettent d'avoir des densités de probabilité multi-modales et non-
Gaussiennes (cf. �gure 3.3).

Ces di�érentes techniques permettent donc un �ltrage de l'état et de ses dynamiques.
Et aussi de déterminer (une ou) des zones de mesures et d'observation dont (la ou) les
positions et les dimensions sont déterminées selon l'état prédit ainsi que l'incertitude
associée2. Ceci nous amène à évoquer les modèles de mesures, liés à la représentation de
l'objet ; via des caractéristiques locales ou un modèle global du motif (ou de l'objet) à
suivre.

Modèles de mesures

En e�et, il faut distinguer deux types d'approches pour les modèles de mesures dans
la littérature.

La première est basée sur une représentation de l'objet par des primitives visuelles
locales, telles que des points [90], des segments [106], des contours [102] ou des régions
(de petites tailles).

Ces primitives sont suivies indépendamment d'image en image. Les outils employés
pour leur mise en correspondance sont nombreux. Ils reposent sur une optimisation
d'une fonction de coût (ou d'énergie) au niveau de chaque primitive. Il s'agit souvent de
techniques d'analyse d'image simples et rapides, que l'on peut quali�er de bas niveau.

Bhanu et Burger [21] utilisent par exemple l'équation de �ot optique pour identi�er
et suivre des points d'intérêts. Le choix du plus proche voisin est aussi une technique
couramment utilisé. Ce choix est alors validé par des mesures de corrélation ou par
cohérence temporelle des trajectoires [195].

La position de l'objet est ensuite déterminée par appariement de ces primitives lo-
cales, dans l'image ou dans l'espace 3D [133]. Dans le cas d'un suivi uniquement dans
l'image, des modèles approximatifs de l'objet et de mouvement 2D sont utilisés ; il est
alors souvent nécessaire d'introduire une composante déformable pour s'adapter aux
déformations non-linéaires des projections de l'objet (dues notamment aux e�ets de
perspectives). Pour le suivi 3D, un modèle géométrique 3D de l'objet est nécessaire. Ce
qui limite la méthode aux objets connus a priori.

Ces approches s'avèrent souvent robustes aux occultations partielles. En e�et, les
appariements réalisés prennent souvent en compte la possibilité d'avoir des correspon-
dances manquantes ou erronées. Seules celles présentant un fort taux de con�ance (par

2Dans le cas où ces �ltres sont appliqués sur des paramètres 3D, une projection de cet état est bien
sûr requise.
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rapport aux mesures de corrélation ou au modèle de mouvement [92, 93]) sont alors
utilisées.

Les autres approches considèrent l'objet (ou le motif) dans sa totalité, via un modèle
global de celui-ci. Elles sont notamment utilisées pour le suivi des motifs complexes où
l'extraction et la mise en correspondance de primitives locales est di�cile. Ces méthodes
ont ainsi souvent l'avantage d'être plus génériques que celles exploitant des primitives
locales.

Elles s'appuient sur la mesure de la similarité entre un motif de référence (souvent
extrait de la première image de la séquence où il est détecté) et la partie observée de
l'image. La position de l'objet est déduite par optimisation de ce critère global.

Il existe di�érents critères de similarité. Le plus cité est la somme des carrés des di�é-
rences (SSD ou Sum of Squared Di�erence). Plus récemment, certains auteurs proposent
des critères basés sur une fonction d'énergie calculée à partir d'une décomposition en
ondelettes [70], sur la sortie d'un classi�eur SVM [9]. Les algorithmes travaillent soit
directement sur les valeurs des pixels éventuellement ré-échantillonnés soit sur des sous-
espaces représentatifs, souvent obtenus par ACP [198, 146].

D'autres auteurs proposent d'optimiser des critères non plus par rapport à l'image de
l'objet, mais à son histogramme couleur [46] ou à un estimé de la distribution spatiale des
couleurs [60]. L'usage d'un algorithme deMean-Shift sur la rétroprojection des variations
de l'histogramme permet dans [46] de suivre des objets déformables, tels que des piétons
dans une station de métro, un maillot de footballeur américan,...

Une autre technique très utilisée pour les objets déformables sont les contours actifs
[84, 99, 221], qui consistent à minimiser une énergie calculée sur le contour de l'objet.
Cette énergie intégre souvent des paramètres images (par exemple, les gradients) et de
formes.

La limitation principale des approches globales est leur manque de résistance au
regard des occultations. Black et Jepson [23] ont surmonté cette limitation en recons-
truisant les parties occultées. Ils remplacent la norme quadratique généralement utilisée
pour construire l'approximation de l'image dans l'espace propre, par une norme d'erreur
robuste. Cette reconstruction revient à une minimisation d'une fonction non linéaire,
optimisée en utilisant une méthode de descente de gradient simple. Ils utilisent la même
stratégie pour trouver la transformation paramétrique alignant le motif sur l'image. Cet
algorithme de optimisation est malheureusement lent et ne tolère que des petits mouve-
ments. Des travaux similaires reposant sur l'utilisation d'espaces propres ont été réalisés
par Shree K. Nayar et al. [149] et K. Deguchi et al. [192] pour le suivi d'objets et du
positionnement d'un robot par vision.

Historiquement, l'optimisation était e�ectuée via une exploration exhaustive des po-
sitions potentielles du motif. Mais cette stratégie n'est pas e�ectivement applicable dans
le cas de transformations autres que des translations 2D, qui nécessitent des espaces
de paramètres de dimensions supérieures. Aussi des méthodes plus récentes posent le
problème comme une minimisation de fonctions non linéaires. Elles utilisent alors des
algorithmes de type Newton-Raphson ou Levenberg-Marquard [70].
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Fig. 3.4 � Suivi par di�érence d'images.

Cette exploration, qu'elle soit exhaustive ou guidée par un algorithme d'optimisation
non-linéaire, s'avère généralement l'étape du processus de suivi la plus coûteuse en temps
de calcul.

De nouvelles méthodes ont été proposées récemment qui permettent de se libérer
de cette phase exploratrice. Il s'agit d'approximer les variations des paramètres comme
une fonction linéaire d'une image de di�érence (la di�érence entre l'image de référence
et l'image courante - cf. �gure 3.4). Cette approche est e�cace car le mouvement peut
être facilement déduit de l'image de di�érence. Cootes, Edwards et Taylor [47] l'uti-
lisent pour estimer dynamiquement les paramètres d'un modèle de visage en se basant
sur l'apparence. Quelques travaux [81, 180] utilisent cette approche avec des transfor-
mations projectives. Dans le même esprit, Hager et Belhumeur [86] et Jurie et Dhome
[107, 108] proposent deux approches similaires de suivi e�caces et rapides.

Dans nos travaux, nous avons appliqué au problème du suivi de véhicule l'algorithme
de Jurie et Dhome développé au LASMEA. Avant d'expliciter plus en détails celui-
ci et de décrire les résultats obtenus, dressons un panorama des di�érentes approches
développées par la communauté scienti�que pour le suivi de véhicules. Ce panorama
nous permettra de situer nos propres travaux avec l'existant dans ce domaine.

3.1.2 Panorama du suivi de véhicules

Un grand nombre d'approches de suivi d'objets ont été appliquées au suivi de véhi-
cules. Deux catégories peuvent être distinguées :

� les approches basées sur le mouvement ou Motion-based proposent de regrouper
les vecteurs exprimant le mouvement durant le temps. Ces vecteurs peuvent être
calculés sur des points [187] ou des régions [163].
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� les approches basées sur un modèle ou Model-based qui utilisent des représenta-
tions 2D ou 3D du véhicule. Les modèles peuvent être un rectangle [20], des formes
2D [109, 153, 59] ou des modèles 3D [85, 169] des véhicules.

Voyons à présent quelques exemples récents de ces approches, ainsi que de celles qui
les combinent.

En 1994, Christopher E. Smith et al. [186] proposent d'utiliser un algorithme de SSD,
basé sur le �ot optique pour suivre un motif de petite taille sur un véhicule. Il s'agit de
déterminer les translations minimisant la mesure SSD. Pour éviter les minima locaux,
la surface de la réponse SSD est �ltrée en la considérant de forme parabolique. Cette
approche simple n'est e�cace que si le véhicule suivi reste à une distance quasi-constante
du véhicule équipé, puisque le modèle de mouvement ne considère pas de changement
d'échelle.

Le système ASSET-2 (A Scene Segmenter Establishing Tracking) [187] proposé par
Stephen M. Smith se base sur l'appariement de coins dans des images successives pour
déterminer des vecteurs 2D de �ot optique. Ces vecteurs sont ensuite regroupés selon un
critère de ressemblance (une mesure de distance dans l'espace vectoriel).

Récemment, Volker Rehrmann [163] a proposé une méthode pour mettre en corres-
pondance des régions, segmentées au sens de la couleur, entre plusieurs images succes-
sives. Le suivi d'un véhicule est alors obtenu en regroupant les régions connexes ayant
des trajectoires 2D similaires.

Certains travaux analysent à la fois les trajectoires et leurs positions dans l'image ou
dans l'espace 3D. Pour Coifman et al. [41], dans un système de surveillance du tra�c,
les coins d'un même véhicule doivent suivre des trajectoires similaires et leurs distances
deux à deux doivent être spatiallement constantes. Enkelmann et al. [209] proposent
aussi de regrouper des vecteurs de �ot optique, obtenus localement par dérivation des
niveaux de gris, en tenant compte d'un modèle 3D (réduit à une simple boite englobante)
des véhicules.

D'autres utilisent la détection du mouvement pour initialiser un modèle de forme
sur l'objet à suivre. Ces travaux concernent souvent des applications de surveillance du
tra�c, c'est-à-dire utilisant des caméras stationnaires. Le mouvement des objets à suivre
est alors relativement facile à segmenter par rapport à une scène �xe. Koller et al. [120]
présentent par exemple un système de suivi de contour, basé sur les intensités des gra-
dients limitrophes de véhicule et sur une estimation a�ne du mouvement de ceux-ci. Le
contour à suivre est alors initialisé dans des zones où le mouvement est détecté par un
processus de background substraction.
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Haag et Nagel [85] proposent d'initier un suivi de véhicule en calculant le champ de
�ot optique sur une première image. Les vecteurs de �ot optique similaires et voisins,
qui sont supposés appartenir au même objet, sont regroupés dans le plan image, puis
reprojeté dans l'espace (dans un plan parallèle à la route) connaissant les paramètres
de la caméra. A partir de leur position moyenne, de leur orientation et de leur ampli-
tude, ces vecteurs permettent d'estimer l'état (position, orientation et vitesses) initial
de véhicule dans la scène 3D. Cet état est alors a�né en mettant en correspondance
des segments extraits de l'image avec un modèle 3D polyhédrique reprojeté selon l'état
initial déterminé. Dans [169], les mêmes auteurs proposent une amélioration du système
en intégrant dans leur modèle 3D des véhicules, l'ombre portée sur la route.

Plusieurs méthodes se basent sur la persistence de certaines propriétés image ou sur
le matching de modèles de forme dans des zones d'intérêt. Ces zones d'intérêts sont sou-
vent déterminées via un �ltre temporel, essentiellement de Kalman.

Ainsi certains systèmes se limitent à véri�er la persistence de certaines propriétés
image des véhicules. Ces propriétés sont généralement les mêmes que celles qui ont servi
à la détection et à la localisation des véhicules, c'est-à-dire la symétrie [225, 110], la
texture [109], la couleur [98],...

Dans [55], Dellaert et al. recherchent les rectangles englobant les véhicules et les suit
le long de la séquence. Le processus de matching se décompose en deux étapes. Premiè-
rement, une transformée de Hough est appliquée à l'image de gradient pour sélectionner
des lignes et des colonnes pouvant contenir potentiellement les bords droite, gauche,
haut et bas du véhicule. Puis, les rectangles englobants potentiels sont testés. Celui qui
minimise une fonction de ressemblance Bayésienne est choisi. Cette approche a deux
principaux défauts. Le premier est qu'elle considère les contours verticaux d'un véhicule
modélisable par deux droites, ce qui n'est pas toujours véri�é. Ensuite, cet algorithme
peut être fortement perturbé par les contours d'autres véhicules ou d'éléments de l'in-
frastructure environnante.

Aussi, d'autres auteurs proposent des modèles des contours d'un véhicule plus com-
plexes. van Leeuwen et al. présentent dans [127] des modèles de contours composés de
plusieurs segments. La méthode utilise une image de distance (Distance Transform) à la
manière de celles développées par Kalinke [88], Gravila [78] et Olson [153]. La distance
utilisée alors est la distance au sens de Chamfer qui consiste à intégrer sur les modèles de
forme, les valeurs des pixels dans l'image de distance. La �gure 3.5 illustre le processus
pour le matching des modèles de contours verticaux dans une ROI. Par ailleurs, ils pro-
posent pour les modèles de contours horizontaux, un processus dynamique permettant
de les modi�er au cours du temps. Ils gèrent ainsi les possibles variations d'aspect de
tels contours, dues aux changements d'échelle et de luminosité sur les séquences.

Ce panorama nous permet de constater que ces systèmes de suivi sont souvent basés
sur une représentation du véhicule selon des primitives visuelles locales. La contrainte
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niveaux de gris contours carte de distance matching

�! �! �!

Fig. 3.5 � Processus de matching de modèles de forme sur une carte de distance [127]

de temps réel explique ceci. En e�et, la plupart des processus utilisant des modèles glo-
baux d'objets sont relativement coûteux en temps. Ils demandent en e�et des processus
d'optimisation sur un grand nombre de données.

Dans la suite de ce chapitre, nous proposons d'utiliser pour le suivi de véhicule, une
méthode basée sur une représentation globale du véhicule, sous la forme d'un motif 2D
(vue arrière détectée du véhicule). Cette méthode permet un suivi en temps réel.

3.2 Suivi 2D d'un véhicule

Dans cette section, nous allons d'abord poser quelques dé�nitions. Il s'agit de forma-
liser la problèmatique du suivi d'un motif. Avec les notations obtenues, nous pourrons
alors décrire les modèles de mesure développées par Hager et al. et par Jurie et Dhome.
Nous évoquerons notamment un comparatif entre ces deux approches réalisés dans [107].
Comme nous le verrons, le modèle de Jurie et Dhome s'avère justi�é sur un plus grand
domaine de variations. L'algorithmie permettant l'utilisation de ce modèle est décrit à
la suite.

Puis nous proposerons d'utiliser une décomposition en ondelettes de Haar pour la
représentation du motif à suivre plutôt qu'un échantillonage de l'image de niveaux de
gris. Par ailleurs, nous évoquerons le modèle de mouvement qui nous a semblé le mieux
approprié au suivi de véhicules. En�n, un �ltre de Kalman permettant l'extraction des
caractéristiques cinématiques sera exposé.

3.2.1 Le suivi de motif : quelques dé�nitions

Dans la suite, nous adoptons les notations introduites par Hager et al. dans [86].

Dé�nition d'un motif

Un motif se dé�nit par son apparence, c'est-à-dire par la forme de la surface d'in-
tensité de l'image dans la région qu'il occupe . Cette surface peut s'écrire sous la forme
d'une fonction I dans l'espace tri-dimensionnel XYI, telle que I(x; t) est la valeur de
l'intensité lumineuse au point de coordonnées x = (x; y) dans une image acquise au
temps t.

Une région de l'image peut se décomposer en un ensemble de N points. Posons
R = (x1;x2; :::;xN) l'ensemble des coordonnées de ces N points. Le motif dans cette

Xavier Clady 96



Chapitre 3. Suivi de véhicule par vision monoculaire

région sera alors décrit par l'ensemble (R; I(R; t)). I(R; t) correspond à la modélisation
de la surface d'intensité dans la région, telle que :

I(R; t) = (I(x1; t); I(x2; t); � � � ; I(xN ; t)) (3.10)

Supposons le motif à suivre détecté dans une première image, c'est-à-dire au temps
initial t0. Il sera donc dé�ni par (R; I(R; t0)). Dans la suite, I(R; t0)) sera appelé modèle
de référence.

Modélisation du mouvement d'un motif

Considérons � le vecteur des paramètres du mouvement déjà évoqué dans la section
3.1.1. De manière générale, posons �(t) = (�1(t); �2(t); : : : ; �n(t)), où n est le nombre
de paramètres. Le modèle de mouvement paramétrique de la transformation d'un point
x sera alors noté f(x;�(t)). Cette fonction sera supposée di�érentiable.

La position d'un motif au temps t peut donc être estimée en connaissant sa position
initiale au temps t0 et en déterminant l'ensemble f(R;�(t)) des transformations, tel que :

f(R;�(t)) = (f(x1;�(t)); f(x2;�(t)); : : : ; f(xN ;�(t))) (3.11)

Dans la suite, nous supposerons N > n.

La position initiale peut s'écrire sous la forme �(t0), que nous noterons ��0. Le sigle
� indique qu'il s'agit de la position réelle (ou exacte) du motif. Ainsi � représentera
l'estimation de la valeur réelle ��.

Traduction de l'opération �suivi d'un motif�

Avec les notations données précédemment, suivre le motif consiste donc à estimer le
vecteur �(t) tel que I(f(R;�(t)); t) = I(f(R;��0); t0). Dans une approche globale, cela
peut être obtenu en minimisant au sens des moindres carrés la fonction :

O(�(t)) = kI(f(R;��0); t0)� I(f(R;�(t)); t)k (3.12)

Nous reconnaissons sous cette formulation, un critère de similarité. Comme nous
l'avons déjà signalé dans la section 3.1.1, sa minimisation peut être obtenue par une ex-
ploration exhaustive ou via un algorithme d'optimisation de type Levenberg-Marquard
[23].

Hager et Belhumeur [86] et Jurie et Dhome [107] proposent de calculer directement
la valeur de �(t + �) à partir de la di�érence de niveaux de gris entre deux images
successives. � est le temps entre ces deux images successives. Ils considèrent qu'il existe
une relation A(t+ �) telle que :
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�(t+ �) = �(t) +A(t+ �) (I(f(R;��0); t0)� I(f(R;�(t)); t+ �)) ; (3.13)

Ainsi, la variation du modèle paramétrique du motif peut être déduite, en écrivant :

Æ�(t+ �) = A(t+ �)Æi(t+ �) (3.14)

avec Æi(t+ �) = I(f(R;��0; t0)� I(f(R;�(t)); t+ �) et Æ�(t + �) = �(t+ �)� �(t).

La relation A(t + �) proposée dans ces deux groupes d'auteurs représente donc le
modèle de mesure dans ces algorithmes. Ils en proposent deux approches di�érentes pour
en estimer des approximations linéaires.

3.2.2 Approximations de la relation A(t+ �)

La première approche [86] utilise l'image Jacobienne pour leur approximation, notée
alors Aj(t + �). La seconde [107] propose une approximation par hyperplans. Elle sera
notée Ah(t+ �).

Approximation Jacobienne (AJ)

Pour des raisons de lisibilité, les notations seront simpli�ées dans la suite : I(f(R;�(t)); t)
est indiquée par I(�; t).

Cette approximation repose sur l'hypothèse que les composantes � et Æ� sont petites.
Il est alors possible de linéariser le problème en développant I(�+ Æ�; t+ �) en une série
de Taylor par rapport à � et t :

I(�+ Æ�; t+ �) = I(�; t) + @I(�;t)
@�

Æ�+ @I(�;t)
@t

� + h:o:t:

= I(�; t) + I�(�; t)Æ�+ It(�; t)� + h:o:t:

(3.15)

où h:o:t: sont les autres termes d'ordre supérieur du développement. Ils peuvent être
et sont négligés. Par ailleurs, il est possible de supposer It(�; t) '

I(�;t+�)�I(�;t)
�

.

Avec ces hypothèses et en écrivant Æi = I(�+ Æ�; t+ �)� I(�; t+ �), l'équation 3.15
devient :

Æi(t) =M(�; t)Æ�: (3.16)

où I�(�; t) =M(�; t) est la matrice Jacobienne.

L'examen des équations 3.16 et 3.14 montrent que la matrice A peut donc s'approxi-
mer comme la pseudo-inverse de M, telle que :

Aj(t) = (Mt(�; t)M(�; t))�1Mt(�; t); (3.17)
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Nous pouvons alors écrire :

Æ� = (Mt(�; t)M(�; t))�1Mt(�; t)Æi = Aj(t)Æi (3.18)

Cette expression suppose que Æi = I(��0; t0)� I(�; t+ �), donc que I(�+ Æ�; t+ Æ�) =
I(��0; t0). Ceci est réalisée si on considère le motif correctement localisé après la correction
du vecteur de paramètres du mouvement Æ�. Cette correction consiste en la mise à jour
de �(t+ �). Elle est réalisée en écrivant �(t+ �) = �(t) + Æ�(t+ �).

Ainsi, l'équation 3.18 relie la di�érence Æi entre l'image dans la région courante et le
modèle de référence de la cible avec un déplacement Æ�. Ce déplacement aligne la région
sur la cible, ce qui assure donc son suivi.

Ceci implique l'évaluation de la matriceM à chaque itération. En l'exprimant comme
une fonction du gradient du modèle de référence, il est possible d'obtenir l'expression de
la matrice Aj en quelques lignes de calcul [86].

Approximation Hyperplane (AH)

Jurie et Dhome [107] propose une interprétation di�érente du calcul de A. L'ap-
proximation alors obtenue sera notée Ah, a�n de faire le distingo avec Aj précédemment
employée.

Cette approche consiste à modéliser l'équation 3.14 par n hyperplans. En e�et, si elle
est considérée comme une relation matricielle, elle peut s'écrire de la manière suivante :

0 = (a11; :::; a1N ;�1)(Æi1; :::; ÆiN ; Æ�1)
T

:::
0 = (ai1; :::; aiN ;�1)(Æi1; :::; ÆiN ; Æ�i)

T

:::
0 = (an1; :::; anN ;�1)(Æi1; :::; ÆiN ; Æ�n)

T

(3.19)

Les éléments a11; :::; a1N de la matrice désignent alors les c÷�cients de n hyperplans.

Ceux-ci peuvent être estimés durant une phase d'apprentissage. Il s'agit de construire
pour chaque paramètre, un système de Np équations à N inconnues, avec Np > N . Puis
de résoudre les n systèmes d'équations obtenus via une estimation au sens des moindres
carrées.

Ces systèmes d'équations sont déterminés en collectant Np couples (Æik; Æ�k); k 2
[1; Np], où Æ�k est le déplacement associé à une di�érence ik observée. L'obtention de ces
Np couples est réalisée en considérant la dualité du problème ; dans la première image (où
le motif à suivre est détecté), l'introduction d'un Æ�0 sur la position ��0 du modèle de ré-
férence permet l'observation de la modi�cation Æi = I(R; ��0)� I(R; �0

0). En répétant de
telles �perturbations� Np fois, il est alors possible de construire les systèmes d'équations.
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Avec ces équations, il s'agit donc de déterminer Ah telle que :
Pk=Np

k=1 (Æ�k �AhÆi
k)2

soit minimale. Cela est réalisé par une résolution au sens des moindres carrés. Posons
H = (Æi1; : : : ; ÆiNp) et Y = (Æ�1; : : : ; Æ�Np). Ah peut être alors approximée par :

Ah = (Ht
H)�1Ht

Y (3.20)

Comparaison des deux approches

Une comparaison des deux approches a été réalisée à la fois sur des images de syn-
thése et sur des images réelles, avec di�érents modèles de mouvement [107]. Les résultats
observés démontrent que l'AH est supérieure que l'AJ.

La di�érence entre ces deux approches est due au fait que l'AJ réalise des approxi-
mations au niveau de chaque point du motif, puis calcule la relation Aj, alors que l'AH
tient compte directement de l'ensemble des points. Le calcul de la JacobienneM suppose
en e�et qu'au niveau de chaque point, les niveaux de gris sont des combinaisons linéaires
des paramètres du mouvement. Cette hypothèse, qui n'est pas con�rmée dans les images
réelles, n'est pas nécessaire dans le cas de l'AH.
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Déplacement réel (δµ )
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δµ = A  δi, avec l’approximation hyperplane h

δµ = A  δi, avec l’approximation Jacobienne j

δµ = δµ*

Fig. 3.6 � Comparaison entre l'approximation Jacobienne et l'approximation par hyper-
plans.

Reprenons l'exemple d'une simple application numérique considérant une ligne image
ayant des valeurs de niveaux de gris correspondant à la fonction : I(x) = exp(�x2

2
). La
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région à suivre est R = (x1; x2) = (�0:1; 0:0) lors d'une simple translation (� = tx).
La phase d'apprentissage consiste à produire 1000 perturbations aléatoires sur tx, en
utilisant une loi uniforme dans un intervalle [�:25;+:25], donnant des couples de valeurs
de Ætx et Æi. A partir de ces couples, les di�érentes matrices sont déterminées ; Aj =
(11:05; 1:06) et Ah = (13:42;�13:41).

A�n d'évaluer la meilleure modélisation dans ce cas, plusieurs perturbations Æ�� sont
à nouveau réalisées dans l'intervalle [�1:;+1:]. Les valeurs de Æi correspondantes sont
relevées et multipliées aux di�érentes matrices. Ceci permet de comparer les Æ�� intro-
duits et ceux Æ� estimés par les deux approches. La �gure 3.6 représente Æ� en fonction
Æ��. Dans ce cas, l'approximation par hyperplans donne de meilleurs résultats que l'ap-
proximation Jacobienne.

De semblables expérimentations ont été menées sur des images réelles statiques ou
en mouvement. Elles ont abouti au même type de résultats.

3.2.3 Description de l'algorithmie du suivi

Ainsi, l'approximation par hyperplans s'avère meilleure que l'approximation Jaco-
bienne. Cependant, prise sous la forme proposée dans la section 3.2.2, elle ne semble
pas une solution réaliste pour le suivi de motif. En e�et, elle implique à chaque nouvelle
image, le calcul de la matrice Ah, c'est-à-dire une minimisation au sens des moindres
carrés sur un grand nombre de données.

La matrice telle qu'elle est décrite précédemment dépend des paramètres de �. Son
estimation est réalisée en calculant une relation linéaire entre un ensemble de di�érences
de niveaux de gris et une correction des paramètres �. Cette relation est calculée autour
de ��0 et n'est pas a priori valable pour les autres valeurs de �.

En fait, grâce à un changement de référentiel astucieux, il est possible d'établir cette
relation pour n'importe quelle valeur de �, sans avoir à recalculer la matrice. L'astuce
consiste à exprimer le mouvement des points formant le motif, non pas par rapport au
référentiel image mais par rapport à un référentiel lié au motif, appelé référentiel région
(cf. �gures 3.8 et 3.9).

Voyons comment se formalise cette astuce lors des phases d'apprentissage et de suivi
du motif. Pour des raisons de clarté, nous allons considérer le motif comme un échan-
tillonage des niveaux de gris d'une image dans une région. Plus tard, nous proposerons
une autre représentation du motif, basée sur une décomposition en ondelettes de Haar
(cf. annexe C).

Phase d'apprentissage

Dans cette partie, nous allons exprimer dans le référentiel région la transformation
d'un point lié au motif lors d'une perturbation, en fonction des transformations reliant
les coordonnées u de ce point liées au référentiel image et celles x liées au référentiel
région.
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Référentiel Région

x3

xi

(0,0) (1,0)

(0,1)

x2

xN

x1

Fig. 3.7 � Référentiel Région associé au motif

Considérons donc un référentiel local appelé référentiel région. Ce référentiel est at-
taché à la région R = (x1;x2; :::;xN). La fonction f(x;�) dé�nit le passage du référentiel
région au référentiel image telle que :

x = (x; y)! u = (u; v) = f(x;�) (3.21)

Dans la première image, la détection du motif à suivre permet de connaître l'en-
semble des correspondances entre les points dans le référentiel région et les points dans
le référentiel image. Le calcul de ��0, tel que f(x; �

�
0) aligne le référentiel région sur le

motif, est alors possible.

Référentiel Région

Référentiel Image 
f(x;µo*)

f(x;µ
’o)

xN/xN’

x1/x1’

f  (f(x;µ0*);µ’o)
-1 R’

R

Fig. 3.8 � Perturbation lors de la phase d'apprentissage

La phase d'apprentissage consiste à produire de petites perturbations aléatoires Æ�
autour de ��0, telles que �0

0 = ��0 + Æ�. Comme le montre la �gure 3.8, une perturbation
paramétrée par �00 déplace la régionR en une région R0 via une transformation que nous
allons exprimer dans le référentiel région (lié à la région R0).
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Considérons x0 les coordonnées d'un point de la régionR exprimées dans le référentiel
région lié à la région R0. On a donc ses coordonnées u dans le référentiel image telles
que :

u = f(x0;�00) (3.22)

Ce point est aussi dé�ni par :

u = f(x;��0) (3.23)

En supposant f inversible et en considérant les deux précédentes équations, la trans-
formation x ! x

0 caractérisant le déplacement de R vers R0 s'écrit dans le référentiel
région :

x
0 = f

�1(f(x;��0);�
0
0) (3.24)

Ainsi, durant la phase d'apprentissage, un ensemble de Np perturbations Æ� sont
produites dans le but d'obtenir un modèle linéaire donnant Æ� = AhÆi, avec Æi =
I(f(R;��0))� I(f(R;�00)) le changement de luminance entraîné par un Æ�.

Par conséquent, le déplacement de la région peut être exprimé dans le référentiel
région, tel que les points x0 soient dé�nis par :

x
0 = f

�1(f(x;��0);�
�
0 +AhÆi) (3.25)

Ce déplacement n'est seulement valable qu'à proximité de ��0.

Phase de suivi

Au début du suivi, une prédiction des paramètres est connue (en pratique, cette pré-
diction consiste à considérer le motif au même emplcament que dans l'image précédente)
et est notée �0. Le suivi consiste dans l'estimation de � tel que :

I(f(R;�); t) = I(f(R;��0); t0)

Nous allons noter I0(f(R;��0)) = I(f(R;��0); t0) et supprimer des écritures l'expres-
sion du temps t a�n de faciliter la lecture.

En calculant :

Æ� = AhÆi = Ah[I0(f(R;��0))� I(f(R;�0))] (3.26)

nous obtiendrons une perturbation Æ� qui aurait produite une di�érence Æi si le
vecteur de paramètres à estimer avait été ��0. Dans ce cas, une position x de la région
est transformée en x0 = f

�1(f(x;�0);��0) avec �
0 = ��0 + Æ�.

La transformation qui est à déterminer est celle qui transforme x en u : u = f(x; �).
Comme décrite sur la �gure 3.9, l'utilisation de l'équation x0 = f

�1(f(x;��0);�
0
0) dans

la relation u = f(x0; �0) donne :
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Référentiel Région

f(x;µ’)

f  (f(x;µ0*);µ’o)-1

Référentiel Image 

f(x;µ)=f(f  (f(x;µ0*);µ’o);µ’)

Position prédite

-1

Fig. 3.9 � Phase de suivi

u = f(x0;�0) = f(f�1(f(x;��0);�
0
0);�

0) (3.27)

Cette équation est essentielle pour le suivi : elle montre que la transformation per-
mettant d'aligner la région sur la cible au cours du temps, peut être exprimée avec une
prédiction �0 et une perturbation locale Æ�. Cette dernière est obtenue en calculant la
di�érence Æi = I(f(R; ��0); t0) � I(f(R; �

0); t). Nous rappelons que l'équation (3.14) est
�00 = ��0 +AhÆi.

Le principe du suivi est donc de déterminer la correction de la région dans le réfé-
rentiel région, en agissant comme si les paramètres étaient ��0. Puis, en appliquant la
transformation paramétrée par �0 sur la position corrigée f�1(f(x;��0) dans le référentiel
région, la position du motif dans le référentiel image est obtenue.

3.2.4 Modèle de mouvement

Application aux modèles linéaires de mouvement

Dans les sections précédentes, la fonction f dé�nit un modèle de mouvement 2D. Nous
avons vu dans la section 3.1.1 qu'il existe di�érents modèles, dont des modèles linéaires.
Ces derniers peuvent s'exprimer sous la forme d'une matrice homogène paramétrée par
�, telle que :

f(x;�) = F(�)x (3.28)

Ainsi, dans le cas de modèles linéaires de mouvement, tels que ceux présentés dans
la section 3.1.1, l'équation (3.27) devient :

F(�) = F(�0)F�1(�0
0)F(��0) (3.29)
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où F(�00) = F(��0+AhÆi). F(�0) est la transformation obtenue à l'image précédente.
F(��0) est calculée à partir de la détection de la région dans l'image initiale. La matrice
Ah est donc obtenue lors d'une phase d'apprentissage. En�n, Æ� est donné par l'équation
(3.26).

Dans [107, 108], plusieurs types de modèles de mouvement ont été testés avec succès
pour le suivi de motifs plans texturés :

� translation planaire, rotation planaire et changement d'échelle,
� transformation a�ne,
� transformation homographique.
Le choix du modèle dépends du type d'application visé.

Application au suivi de véhicules

Pour le suivi de vue arrière d'un véhicule sur des voies routières ou autoroutières, le
modèle de mouvement 2D apparent le plus souvent utilisé dans la littérature [20, 55, 187,
110, 127, 9] est un mouvement combinant translations planaires et changement d'échelle.

Ce modèle s'exprime sous la forme matricielle suivante :

F(�) =

24 � 0 tx
0 � ty
0 0 1

35 (3.30)

avec � = (tx; ty; �), où (tx; ty) sont les translations et � le changement d'échelle.

Nous avons également choisi ce modèle. Ce choix s'explique pour plusieurs raisons.
Dans l'application visée qui est le suivi de véhicule sur des voies autoroutières, les

rotations (dues au tangage et au roulis) et les transformations perspectives d'un motif
lié à la vue arrière d'un véhicule sont assez faibles, et peuvent donc être négligées. Ce
modèle est donc su�sant à la description du mouvement d'un véhicule dans des scènes
autoroutières.

Par ailleurs, il est intéressant de limiter la dimension du paramètre � au minimum
possible. Le choix d'un nombre restreint de paramètres rends en e�et l'algorithme plus
rapide et plus robuste :

� Réduire la dimension du vecteur Æ� à estimer revient à réduire celle de la matrice
Ah. Son approximation et son application sont donc moins coûteux en temps de
calcul.

� L'estimation de Æ� se fait par di�érenciation de motifs, selon l'équation 3.26. Plus
la dimension des paramètres est grande, plus les risques d'ambiguïtés introduit
par des di�érences de motifs proches sont importants. A contrario, en réduisant
le nombre de paramètres, la robustesse de l'algorithme aux petites occultations et
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au bruit est augmentée.

3.2.5 Représentation du motif par des ondelettes

Dans les paragraphes précédents, nous avons considéré une représentation du motif
par sa surface d'intensité I, échantillonnée suivant un ensemble R de points sélectionnés
dans le motif. En pratique, l'ensemble des coordonnées de ces points peut être déduits
de celles de quatre points encadrant le motif (dans le cas d'un modèle linéaire de mou-
vement). Ces quatre points désignent une région d'intérêt dans l'image. Durant le suivi,
l'estimation de leurs coordonnées est réalisée via celle de �.

Dans [107, 108], les auteurs proposent de sélectionner 100 points dans des zones à
fort gradient, tout en conservant une distribution relativement uniforme de ces points
sur la ROI.

Ici nous proposons d'utiliser une représentation en ondelettes de Haar du motif. Le
choix de cette représentation est principalement motivé par le fait qu'une vue arrière
de véhicule est assez faiblement texturée. Or l'algorithme de suivi proposé est surtout
e�cace pour des surfaces très texturées, où les alentours des points échantillonnés ont
des variations en luminance remarquables. Il le sera d'autant plus si ces variations sont
régulières. La décomposition multi-échelles des ondelettes de Haar permet d'obtenir de
telles variations pour les c÷�cients des ondelettes, puisqu'on considère les variations
d'intégrations de voisinages de points.

Par ailleurs, la représentation via la décomposition en ondelettes est une représenta-
tion plus globale du motif que celle via l'échantillonage de la luminance.

Nous allons montrer dans un premier temps que ces représentations sont a priori
équivalentes. Puis nous donnerons un exemple montrant que la représentation en onde-
lettes est meilleure que celle en luminance pour le suivi d'un motif appartenant à une
vue arrière de véhicule.

Equivalence des deux représentations

Le passage d'une surface d'intensité I régulièrement échantillonnée à sa transformée
en ondelettes peut s'écrire sous la forme d'une fonction H inversible, telle que :

H = H(I), H�1(H) = I (3.31)

où H est l'ensemble des c÷�cients de la décomposition ondelettes.

Comme le calcul des c÷�cients des ondelettes de Haar s'apparente à des sommations
et des soustractions des luminances aux points échantillonnés, la fonctionH peut s'écrire
sous la forme d'une matrice, que nous continuons de noter H par facilité d'écriture.
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En introduisant la relation 3.31 dans l'équation 3.26 qui caractérise le principe de
l'algorithme de suivi, nous obtenons alors :

Æ� = AhÆi = Ah[I0(f(R;��0))� I(f(R;�0))]
,

Æ� = AhH
�1Æh = Ah[H

�1
H0(f(R;��0))�H

�1
H(f(R;�0))]

(3.32)

avec donc Æh = [H0(f(R;��0))�H(f(R;�0))] la di�érence entre la décomposition de
Haar du motif de référence avec celle du motif courant.

Ainsi, la représentation en ondelettes de Haar est équivalente à une représentation
en luminance du motif. Nous pouvons donc poser une matriceWh, telle que :

Æ� =WhÆh (3.33)

Cette matrice Wh est évaluée par apprentissage, en calculant les c÷�cients en on-
delettes après chaque perturbation de la région R.

Comme pour la représentation en luminance, le fonctionnement en temps réel n'est
possible que si on considère une sélection des c÷�cients. Ici, nous utilisons les premières
échelles de manière décroissante (c'est-à-dire en commençant par les c÷�cients calculés
via des masques des tailles maximales vers ceux de plus petites tailles).

Cette sélection fait la di�érence entre les deux représentations. Dans une représen-
tation en luminance, cette sélection est ponctuelle sur le motif. Dans une représentation
en ondelettes, la sélection prends mieux en compte la globalité du motif.

Comparaison des deux représentations

Nous avons testé les deux représentations sur di�érents motifs. Ici nous représentons
un des résultats obtenus pour une image �xe. Il est représentatif des autres résultats
obtenus en �xe ou en dynamique, et de l'application.

Le motif est sélectionné manuellement sur la partie basse de la vue arrière d'un
véhicule (cf. �gure 3.10). Sur cette �gure, les croix représentent 63 points sélectionnés
aléatoirement. Pour le calcul des ondelettes, nous avons réchantillonné ce motif pour
obtenir une imagette 32x32 et nous lui appliquons des masques de taille décroissante (de
32x32 à 8x8), ce qui nous fait un total de 63 c÷�cients de Haar (3 pour les masques
de taille 32x32, 12 pour les masques 16x16 et 48 pour les masques 8x8). Nous obtenons
donc deux vecteurs Æi et Æh de même dimension, représentatifs du motif.

Une série de 1000 perturbations aléatoires du rectangle de référence est réalisée pour
estimer les matrices Ah et Wh. Les variations des paramètres de perturbation sont de
6 %. A chaque itération, les niveaux de gris correspondants aux points échantillonnées
et les c÷�cients de Haar sont recalculés. A l'aide des jeux de données obtenus, nous
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Fig. 3.10 � Motif sélectionné sur une vue arrière d'un véhicule.

pouvons alors estimer les matrices Ah et Wh.
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Fig. 3.11 � Comparaison des représentations du motif en niveaux de gris (les ronds) et
en ondelettes de Haar (les croix) pour la translation horizontale (tx).

A�n d'évaluer la meilleure représentation, nous avons appliqué une méthodologie
semblable à celle utilisée à la section 3.2.2 pour comparer les approches par Jacobienne
et par hyperplans. Plusieurs perturbations Æ�� son à nouveau réalisées avec des varia-
tions maximales de l'ordre de 6 %. Les valeurs de Æi et Æh sont relevées et multipliées à
leurs matrices respectives. Ceci permet de comparer les Æ�� introduits et ceux estimés
par les deux approches. Les �gures 3.11, 3.12 et 3.13 représentent respectivement les
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Fig. 3.12 � Comparaison des représentations du motif en niveaux de gris (les ronds) et
en ondelettes de Haar (les croix) pour la translation verticale (ty).
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Fig. 3.13 � Comparaison des représentations du motif en niveaux de gris (les ronds) et
en ondelettes de Haar (les croix) pour le facteur d'échelle (�).

translations tx et ty et le changement d'échelle � en fonction de t�x, t
�
y et �

�.

On remarque que les courbes correspondant au motif décomposé en ondelettes sont
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plus régulières et, dans la zone d'apprentissage, plus proches de la courbe idéale (Æ� =
Æ��). Cela montre que, pour un même nombre d'éléments, la représentation en onde-
lettes de Haar s'avère plus robuste que celle via un échantillonage de la luminance.

Résultats pour le suivi de véhicule et discussion

Fig. 3.14 � Résultats de suivi d'un véhicule avec une représentation en ondelettes de
Haar, sur une séquence d'image.

Se basant sur ces résultats, nous avons montré qu'il est possible de suivre un véhicule
dans des séquences d'images avec seulement 12 c÷�cients de Haar (ceux correspondant
aux masques de taille 16x16) aussi bien qu'avec une représentation en luminance utilisant
100 points échantillonnés.

La �gure 3.14 montre un exemple de résultats obtenus. Le motif à suivre est initialisé
sur une détection réalisée avec l'algorithme du chapitre 2. Le motif correspond à la partie
basse du véhicule. Nous voyons que l'utilisation d'ondelettes de Haar permet de suivre
un véhicule avec très peu d'éléments.

Cependant, le gain en temps du fait de la dimension réduite des vecteurs utilisés est
perdu dans le calcul des c÷�cients des ondelettes, notamment lors de la phase d'ap-
prentissage. Aussi, dans les résultats présentés dans la section suivante et dans la suite
de nos travaux, nous utilisons la représentation selon les niveaux de gris échantillonnés.
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3.3 Résultats sur des séquences d'images

Nous avons testé cette méthode de suivi sur plusieurs véhicules de type di�érents
dans des séquences d'images. Ces séquences ont été enregistrées à bord du véhicule
expérimental VELAC. Les résultats présentés dans la suite sont caractéristiques des
nombreux essais réalisés.

3.3.1 Application de l'algorithme au suivi de véhicule

L'apprentissage est réalisé sur une série de 1000 perturbations aléatoires. Les ampli-
tudes de ces perturbations ont été �xées à 5 % de la taille de la région pour les variations
en échelle et 11 % pour les translations. Ces valeurs autorisent des vitesses relatives lon-
gitudinale de plus de 130 km:h�1 et latérale de 25 km:h�1, ainsi que des perturbations
angulaires supérieures à 1 Æ:s�1.

Le motif est représenté par une centaine de points échantillonnés de sorte à avoir une
répartition spatiale approximativement uniforme. En pratique la région est découpée en
10x10 zones. Dans chacune de ces zones, plusieurs points sont tirés aléatoirement. Le
point présentant une valeur de gradient maximale dans chaque zone, est alors sélectionné.

Pour les séquences 3.15 et 3.16, la caméra est placée de la même façon que décrite
dans le chapitre 2. La focale est �xée à 1000 pixels. Celles-ci montrent di�érents véhicules
de types et de �couleurs� di�érents dans di�érentes situations réelles de conduite.

De plus, les exemples présentés ici re�ètent deux types di�érents d'apprentissage.
Dans la �gure 3.15, le motif est initialisé sur un véhicule situé assez loin (au delà de 40
m). Dans la �gure 3.16, le motif est initialisé sur un véhicule proche (à 20 m).

Nous avons constaté que l'algorithme choisi permet de suivre dans l'image de tels
véhicules pendant plusieurs minutes. Il est générique : il permet de suivre n'importe quel
type de véhicule, après que la vue arrière lui correspondant ait été apprise. Il est robuste
aux translations et aux changements d'échelle. Au travers des deux exemples donnés, il
est particulièrement remarquable que le suivi soit assuré quelque soit la position longi-
tudinale du véhicule suivi (dans une fourchette comprises entre 15 et 50 m, pour une
focale de 1000 pixels) lors de l'apprentissage. Ainsi que le motif soit de taille réduite
ou importante, son suivi est assurée dans la suite, même lors de changement d'échelle
important. Il s'avère, par ailleurs, assez peu sensible au bruit, aux petites tâches spé-
culaires, ainsi qu'aux occultations de petites tailles, du fait du modèle de mouvement
considéré. Une normalisation des niveaux de gris permet de plus de la rendre résistant
aux changements globaux de luminance (passage de ponts,...).

En terme de temps de calcul, l'algorithme s'avère très e�cace. En phase de suivi, il ne
consiste qu'en une simple multiplication de matrice. Il fonctionne donc en temps réel : à
moins de 3 ms par cycle (sur un Pentium III à 800 MHz). Seule la phase d'apprentissage
s'avère relativement longue. Il faut en e�et 300 ms pour apprendre un motif contenant
une centaine de points d'échantillonnage. L'essentiel du temps de calcul est consacré à
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Fig. 3.15 � Résultats de suivi d'un véhicule �gris� sur une séquence d'images.

Fig. 3.16 � Résultats de suivi d'un véhicule �blanc� sur une séquence d'images.
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l'approximation aux moindres carrés.
Celle-ci dépends essentiellement de la dimension du vecteur représentatif du motif.

Nous avons montré qu'une représentation en ondelettes plutôt que par échantillonage
des niveaux de gris permet de réduire sensiblement la dimension du vecteur. La seule
di�culté à appliquer cette représentation en ondelettes provient du temps de calcul des
ondelettes. Cependant, un article récent [205] propose une méthode (cf. annexe C.5.3)
qui permettrait de contourner cet écueil.

Aussi nous pensons que la phase d'apprentissage n'est pas un réel problème à l'appli-
cation future de cet algorithme pour le suivi de véhicules. D'autant plus qu'en phase de
suivi, celui-ci s'avère extrêmement rapide. Il est plus rapide que la fréquence d'acquisi-
tion d'image. Il serait donc envisageable de construire un système enregistrant les images
de la séquence dans une mémoire provisoire durant la phase d'apprentissage. Puis, cette
dernière achevée, la séquence mémorisée sera rejouée à fréquence élevée : le retard sur
le déroulement réel de la scène pourra être ainsi compensé.

3.3.2 Extraction des caractéristiques cinématiques

Pour estimer les caractéristiques cinématiques 3D du véhicule suivi, nous utilisons
(comme pour la détection) l'hypothèse du monde plan, ainsi qu'un �ltre de Kalman
[111]. Ce �ltre n'est ici utilisé qu'à des �ns de �ltrage et non de prédiction. Il permet
essentiellement d'estimer les vitesses du véhicule suivi. Il s'inspire des travaux dans [142]
sur le suivi de véhicules coopératifs. Nous invitons le lecteur à consulter cet ouvrage
pour connaître ses di�érentes caractéristiques que nous avons utilisées et adaptées à un
monde plan.

Nous rappelons que l'interprétation de la scène comme un monde plan repose sur
deux postulats de base :

� la route à l'avant du véhicule est supposée plane.

� tout obstacle présent dans la scène est en contact avec le sol.

Cette hypothèse permet d'estimer les positions du véhicule, en supposant que la
position du motif sur l'image du véhicule est constante. Dans notre cas, le motif est
sélectionné de sorte que la base de celui-ci soit confondue avec l'interface entre les roues
du véhicule et la route. Ainsi l'extraction des coordonnées 3D (X; Y; Z = 0) du véhicule
suivi sur la route est quasi-immédiate en considérant les équations 2.13 du modèle de
route données dans la section 2.2.2 et l'annexe D :

Y = Z0
vs
fv
��

X = X0 +	Y + Y us
fu

(3.34)

où (us; vs) sont les coordonnées image du barycentre de la base du motif rectangulaire
suivi.
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Fig. 3.17 � Estimation des paramètres cinématiques relatifs pour le véhicule
�gris� de la séquence 3.15 : les '+' représentent l'état mesuré et les 'x' l'état
estimé.

1500 1550 1600 1650 1700 1750 1800 1850
−4

−3

−2

−1

0

1

2

3
distance (en X) veh/VELAC

numeros image

di
st

an
ce

 (
en

 m
)

1500 1550 1600 1650 1700 1750 1800 1850
10

20

30

40

50

60

70

80

90
distance en Y veh/VELAC

numeros image

di
st

an
ce

 (
en

 m
)

1500 1550 1600 1650 1700 1750 1800 1850
−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3
vitesse (en X) veh/VELAC

numeros image

vi
te

ss
e 

(e
n 

m
.s

−
1)

1500 1550 1600 1650 1700 1750 1800 1850
−5

0

5

10

15

20
vitesse (en Y) veh/VELAC

numeros image

vi
te

ss
e 

(e
n 

m
.s

−
1)

Fig. 3.18 � Estimation des paramètres cinématiques relatifs pour le véhicule
�blanc� de la séquence 3.16 : les '+' représentent l'état mesuré et les 'x' l'état
estimé.
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Le vecteur d'état considéré est limité aux positions 3D du véhicule et aux vitesses :

Xk=k = (X; Y; VX ; VY )
T (3.35)

Nous n'incluons pas :
� la position en Z (ainsi que la vitesse associée) du fait de l'hypothèse d'un monde
plan : Z = 0,

� les rotations. Du fait de l'algorithme de suivi, nous ne disposons d'aucune mesure
permettant leur mise à jour. Par ailleurs, l'expérience acquise au LASMEA dans
le cadre du suivi de véhicules coopératifs [142] nous a appris que l'estimation et
l'utilisation de ces angles ne s'avèrent pas primordiales pour une tâche de suivi de
véhicules obstacles sur voies autoroutières, car ceux-ci sont souvent très faibles,
donc négligeables.

Le choix d'utiliser un �ltre de Kalman sur des données 3D plutôt que sur des données
2D s'explique d'abord par l'expérience déjà acquise dans ce type de �ltre au laboratoire.
Ensuite, l'utilisation de données 2D est plus hasardeuse quant au réglage du �ltre, car
il ne repose sur aucune information dont la pertinence peut être a priori véri�ée.

Les �gures 3.17 et 3.18 montrent les résultats obtenus pour les séquences présentées
aux �gures 3.15 et 3.16.

Au cours de nos expérimentations illustrées par ces �gures, nous avons constaté que
l'estimation des paramètres cinématiques via cette méthode s'avère satisfaisante pour
des véhicules à une distance inférieure à 50 m. Au delà de cette distance, l'estimation de
l'état devient peu �able : les mesures sont alors trop bruitées. Des variations d'une dizaine
de mètres d'une image à l'autre sont même observables pour la distance longitudinale
dans la �gure 3.18 pour un véhicule se situant au delà de 60 m.

Ce bruit s'explique par la taille du motif : sa résolution est alors trop faible par
rapport à celle du motif de référence.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode permettant de suivre dans l'image
des vues arrières de véhicules dans des situations réelles de conduite. Nous avons proposé
deux types de représentations du motif à suivre (sélectionné sur le véhicule à suivre) :
une basée sur un échantillonnage des niveaux de gris, l'autre sur une décomposition en
ondelettes.

La seconde s'avère plus robuste que la première. Son coût algorithmique induit par
la décomposition en ondelettes est à l'heure actuelle encore trop important pour son
implantation au sein d'un système d'aide à la conduite. Cependant, une optimisation de
ce calcul est envisageable dans l'avenir.

De plus, cette représentation permettrait d'envisager des développements futurs in-
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téressants. En e�et, il s'agit d'une représentation commune avec la méthode de détection
présentée dans le chapitre précédent. Une uniformisation en une formalisation commune
paraît concevable. L'utilisation du même outil pour l'apprentissage est aussi possible.
Un des avantages pourrait être dans l'utilisation d'un apprentissage hors-ligne pour le
suivi, et donc un gain de temps dans son initialisation.

Par ailleurs, il serait aussi envisageable de rendre les méthodes plus robustes aux
occultations partielles [52].

En conclusion, la représentation par échantillonnage par niveaux de gris peut sous
sa forme actuelle être implantée dans des systèmes d'aide à la conduite. L'algorithme de
suivi présente alors des résultats satisfaisants. Un �ltrage de Kalman permet d'obtenir
les caractéristiques cinématiques du véhicule suivi à des distances relativement courtes :
entre 15 et 50 m (avec une focale de 1000 pixels).

Or, selon la loi, lorsque deux véhicules se suivent, le conducteur du second doit
maintenir une distance de sécurité su�sante pour pouvoir éviter une collision en cas
de ralentissement brusque ou d'arrêt subit du véhicule qui le précède. Cette distance
est d'autant plus grande que la vitesse est plus élevée. Elle correspond à la distance
parcourue par le véhicule pendant un délai d'au moins deux secondes. Le tableau 3.1
ci-dessous dresse un indicatif de ces distances.

50 km/h 28 m
90 km/h 50 m
110 km/h 62 m
130 km/h 73 m

Tab. 3.1 � Tableau indicatif de la distance de sécurité minimale en fonction de la vitesse.

Ainsi, pour une application sur voies autoroutières où les véhicules circulent souvent
au dessus de 90 km/h (la vitesse minimale sur autoroutes est de 70 km/h), un système
avec une focale courte est inadapté au suivi de véhicules.

A�n de suivre un véhicule sur voies autoroutières, il est donc nécessaire d'utiliser une
caméra à focale plus longue.
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Chapitre 4

Asservissement de la caméra PTZ

Dans le chapitre précédent, nous avons vu que la méthode de suivi de véhicule obs-
tacle pose problème lorsque la distance entre la caméra et le véhicule s'accroit. En e�et,
au delà d'une distance relativement courte (�50 m), une reconstruction de la position
(en particulier de la distance) et de la vitesse d'un véhicule est peu �able. La raison
principale est que la caméra dispose d'un objectif grand angle a�n d'avoir une vision
globale de la scène avant, et ainsi détecter de nouveaux véhicules entrants. Ce type de
caméra permet donc une capture large de la scène avant, avec une bonne qualité d'image
pour des véhicules à faibles distances. En contrepartie, pour des objets à plus grande
distance, leur taille dans l'image (et donc leur résolution) devient alors faible, ce qui est
un handicap sérieux pour le suivi de véhicule obstacle.

Aussi, nous proposons d'utiliser, en plus de la caméra �xe à grand angle, une caméra
munie d'un zoom qui permettra d'avoir une capture de l'obstacle avec une meilleure
résolution.

Cependant, augmenter le zoom d'une caméra revient à réduire son angle de vision.
Pour pouvoir suivre un véhicule sans que celui-ci ne sorte de l'image, il est donc nécessaire
de faire varier la position du champ de vision de la caméra avec zoom, en particulier ses
angles en site et azimut.

Par ailleurs, prendre simplement une caméra munie d'une focale longue mais �xe
poserait aussi des problèmes de sortie de l'image, lorsque le véhicule suivi se rapprocherait
de la caméra embarquée. Le motif suivi pourrait alors devenir plus grand que l'image
ou, si son déplacement est relativement important, il pourrait sortir du champ de vision
d'une image à l'autre. Il est donc important de contrôler aussi le zoom en fonction de la
taille du motif suivi.

Ainsi suivre un véhicule obstacle avec une caméra avec zoom nécessite de commander
l'orientation en angles site et azimut de son axe optique et de piloter son zoom, de sorte
à conserver le motif suivi dans l'image.

Dans ce chapitre, nous proposons une méthodologie pour arriver à cette �n. Elle
dé�nit la notion de �PTZ tracking�. Il s'agit de l'asservissement en angles site et azimut
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et en zoom d'une caméra Pan-Tilt-Zoom, a�n de maintenir le motif suivi, ici la vue
arrière d'un véhicule, au centre de l'image et à une taille quasi-constante. Cette notion
est à rapprocher de celle de �zoom tracking� dé�nie dans [68], où seul le zoom est asservi,
a�n de conserver la taille du motif quasi-constante.

Nous proposons ici d'utiliser pour la commande de la caméra PTZ, une approche
référencée capteur, c'est-à-dire de commander les actionneurs (pan, tilt et zoom) de la
caméra à partir des informations directement fournies par le capteur. Ces informations
seront bien entendu extraites via le même algorithme de suivi d'objets, proposé dans le
chapitre précédent. Celles-ci étant ici de type visuelles, on parle alors d'asservissement
visuel.

Aussi, après une brève introduction sur les utilisations et les travaux concernant les
caméras avec zoom, nous proposons dans ce chapitre de dresser rapidement un pano-
rama de l'asservissement visuel. Nous y énumérons les diverses méthodes possibles. Nous
expliciterons notamment le formalisme de fonction de tâche. Dans ce cadre, nous rap-
pellerons la dé�nition d'une loi de commande proportionelle, générallement utilisée en
asservissement visuel.

Puis, nous aborderons le problème du contrôle de la caméra PTZ. Nous le tradui-
rons dans le formalisme énoncé ; ce qui nous permettra d'écrire une loi de commande
simple, sur le modèle dé�ni. Plusieurs résultats de simulation démontront que cette loi
est adaptée au domaine du suivi de véhicule obstacle. Une autre série d'essais, e�ec-
tués en laboratoire, donnera ensuite des éléments de discussion quant à l'apport et aux
inconvénients éventuels du zoom pour l'estimation de la distance du véhicule par rap-
port à la caméra embarquée, et donc au véhicule expérimental. En�n, avant de conclure
et d'énoncer quelques perspectives à ces travaux, quelques démonstrations légitimeront
notre méthode pour notre application dans des situations réelles de conduite.

4.1 De l'utilisation d'une caméra avec zoom en vision
par ordinateur

Depuis quelques années, plusieurs travaux s'intéressent à l'utilisation de caméra avec
zoom dans le cadre d'applications de vision par ordinateur, notamment pour la détec-
tion ou le suivi d'objets. En e�et, contrôler le zoom d'une caméra permet d'augmenter la
perception visuelle d'un objet dans son environnement. Son apport peut se décomposer
de la manière suivante :

� La précision, la sensitivité et la précision d'un capteur visuel dépendent directe-
ment de sa focale. Aussi le contrôle de la focale permet d'obtenir pour l'image,
les caractéristiques requises directement, sans avoir à recourir à des techniques
de restoration d'images souvent très coûteuses en temps. Cette stratégie permet
d'obtenir directement des images de qualité su�sante.
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� Pour une tâche dédiée, il serait aussi possible de déterminer la distance focale
optimale au sens d'un compromis entre la précision des données obtenues et la
robustesse des algorithmes. Bien sûr, suivant la tâche, il faut savoir dé�nir une
stratégie appropriée. Par exemple, comme nous l'avons déjà signalé, en suivi, il est
souvent nécessaire d'avoir un champ de vue su�samment important.

� Une image d'une grande résolution peut s'avérer plus simple qu'une vue générale (à
faible résolution) de la scène, lorsqu'on veut se focaliser sur un détail. La complexité
de la scène peut donc être contrôler sans perdre les performances du signal d'entrée,
comme lors d'un ré-enchantillonnage. il est ainsi possible de se focaliser :

1. sur un objet mobile (comme c'est le cas dans notre application),

2. sur un détail qui doit être observé avec plus de précision ou

3. sur une partie inconnue de la scène.

� Zoomer permet de réaliser de la stéréoscopie axiale en combinant deux images avec
di�érentes focales. Cette méthode, utilisant conjointement le système de mise au
point et une analyse du mouvement, peut permettre de calculer des informations
3D sur la scène observée avec uniquement une caméra monoculaire et sans avoir à
la déplacer.

Dans ce cadre, nous pouvons citer plusieurs études qui ont été menées sur les caméras
munies de zoom et de leur possibles utilisations. Citons d'abord, les travaux menés dans
[129, 211, 63] pour ce qui est de la modélisation et de la calibration d'une caméra avec
zoom. D'autres travaux [91] ont été menés aussi sur l'auto-calibration de ce type de
capteurs. Ensuite ceux [135, 126, 159, 68] menées pour reconstruire la profondeur d'une
scène statique en utilisant le zoom. D'autres [206, 44, 145, 181, 182, 93] étudient plus les
conséquences de l'utilisation d'une caméra avec zoom sur la robustesse d'algorithmes.
Cahn von Seelen et al. [206] proposent, par exemple, un système de vision active qui
permet de suivre une cible malgré des changements de focale. Il est basé sur une méthode
de corrélation adaptative, qui renouvelle le motif à corréler en fonction des variations de
la focale. Ces variations sont mesurées par un processus externe (les contrôleurs de la
caméra) à l'algorithme. Hayman et al. [93] proposent un système similaire, mais fondé
sur le suivi de plusieurs éléments sur le même motif. La résistance aux variations de
zoom est obtenue en éliminant les éléments incertains (qui ne véri�ent plus le modèle
géométrique de l'objet ou dont le critère de corrélation est trop faible) et en sélectionnant
d'autres de manière dynamique. En�n, l'utilisation potentielle d'une caméra avec zoom
pour des applications d'asservissement visuel ont été étudiées dans [65, 68, 97, 101].

Comme nous le voyons, l'utilisation potentielle d'une caméra avec zoom dans le
domaine de la vision par ordinateur a été le sujet de plusieurs recherches.

Dans la suite, nous allons exploiter quelques uns des résultats de ces travaux, notam-
ment au niveau de la modélisation d'une caméra avec zoom. Ils vont nous permettre de
dé�nir pour notre caméra PTZ, une loi de commande par asservissement visuel adaptée
à notre application de suivi d'un véhicule obstacle.

Xavier Clady 119



Chapitre 4. Asservissement de la caméra PTZ

4.2 Asservissement visuel : un bref état de l'art

Le problème qui nous intéresse peut être résolu en le formulant sous la forme d'une
commande automatique (ou asservie) d'un robot en utilisant les informations recueillies
par un capteur �xé sur ce robot.

Dans notre cas, le robot est constitué des actionneurs contrôlant les positions angu-
laires de la caméra et de son zoom. Le capteur en question est naturellement la caméra.

Aussi notre problème peut se résumer à un problème d'asservissement visuel. Il s'agit
donc de réaliser notre tâche robotique à partir des informations visuelles extraites des
images (via un algorithme de traitement d'image ; ici, il s'agit de l'algorithme de suivi
d'objets présenté dans le chapitre précédent) fournies par notre caméra.

Avant d'expliciter cette tâche et de la formuler, et a�n de mieux l'appréhender,
nous présentons dans cette section, un bref état de l'art des techniques d'asservissement
visuel. Nous verrons les principaux schémas de commande dans ce domaine. Puis nous
dé�nirons l'approche fonction de tâche, que nous allons utiliser pour la commande de
notre caméra.

Nous nous attacherons à exposer les avantages et les inconvénients de chaque ap-
proche, en la référant si nécessaire à notre application.

4.2.1 Les principaux schémas de commande

Di�érentes approches de l'asservissement visuel sont décrites dans la littérature. Elles
peuvent classées suivant trois critères dé�nis par Sanderson et Weiss [175] :

� la liaison de la caméra avec le robot,

� l'utilisation ou non d'une boucle interne,

� l'espace de contrôle.

Dans les paragraphes suivants, nous allons détailler brièvement cette classi�cation.

La liaison de la caméra avec le robot

Ces systèmes peuvent être d'abord distingués par la position des caméras suivant que :

� la caméra est déportée. Elle ne possède alors aucune liaison mécanique avec le
robot. Elle peut observer soit uniquement la scène (c'est-à-dire le ou les objets sur
lesquels l'asservissement du robot est e�ectué), soit le robot [71], ou bien sûr les
deux à la fois [96].
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� la caméra est embarquée. Une telle con�guration est appelée Eye in Hand. Elle
est alors placée sur l'organe terminal du robot, et observe alors la scène. C'est la
con�guration la plus répandue [100] et qui corresponds à notre application.

L'utilisation d'une boucle interne

La commande d'un robot nécessite de connaître son état aux articulations. En asser-
vissement visuel, deux approches sont considérées.

Soit le système considère l'existence d'une boucle interne. La consigne fournie par le
système de vision est alors traduite par le contrôleur du robot dans l'espace articulaire.
Une boucle fermée interne, utilisant le modèle dynamique du robot, stabilise le système.
Le processus de vision et le système robotique sont alors clairement disjoints, ce qui
permet une grande portabilité et simplicité des processus de commande par vision.

D'autres travaux utilisent un système de vision pour obtenir directement une esti-
mation de l'état du robot aux articulations, se substituant à ses contrôleurs. La boucle
interne est alors rendue inutile : la stabilisation du système est obtenue uniquement en
utilisant le système de vision. Ce type de schéma est peu usité en raison de l'in�uence
importante des perturbations sur l'estimation temps réel de l'état. Elle est utilisée ce-
pendant dans certains travaux, comme ceux de Ganglo� et al. [76] pour l'asservissement
rapide d'un robot à 6 degrés de liberté.

L'espace de contrôle

Trois grandes classes de méthode peuvent par ailleurs se distinguer suivant le type
d'informations visuelles considérées pour la commande :

� les asservissements visuels en situation, ou asservissement 3D [212, 194]. La si-
tuation courante de la caméra, et donc de la pose du robot, vis-à-vis de l'objet
cible est obtenue en interprétant les informations visuelles extraites de l'image.
Le déplacement du robot est alors e�ectué en corrigeant la di�érence entre l'éva-
luation de la pose actuelle et celle de la pose à atteindre. En pratique, l'étape de
reconstruction des informations tridimensionelles entraîne une forte sensibilité aux
bruits de mesure. Cela peut être très penalisant près de la convergence. Par ailleurs,
durant l'asservissement, l'observabilité de la scène ne peut être forcément garantie.

� les asservissements basés image, ou dits 2D, où la loi de commande est expri-
mée directement dans l'espace capteur. Ils ont pour objectifs d'atteindre un motif
dans l'image et non plus à contrôler une situation entre la caméra (ou le robot) et
l'objet.
Di�érents types d'informations extraites de l'image peuvent être utilisés. La plu-
part des travaux dans ce domaine sont basés sur l'utilisation de points dans les
images [34]. Dans certains cas, ces primitives peuvent être problèmatiques [35].
Aussi d'autres peuvent être utilisées, comme des droites [34, 1], des cylindres ou
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Fig. 4.1 � Schéma d'un asservissement 3D.

des ellipses [34, 114]. Pour appréhender des objets plus complexes, des informa-
tions visuelles telles les moments centraux des surfaces [207, 36], les descripteurs
de Fourier ou la signature polaire [42] sont aussi utilisés. Dans le cas où des primi-
tives visuelles peuvent être di�cilement être extraites de l'image, des informations
dynamiques pourront être choisies [50].
Le comportement du système commandé dépendra fortement du choix des infor-
mations visuelles, de leur nombre et de leur con�guration [35], mais également
du point de vue à partir duquel elles sont observées[183]. En�n, signalons que la
convergence de ce type de commande peut être observé même en présence d'im-
portantes erreurs de modélisation, lorsque le déplacement à e�ectuer n'est pas très
important. Cependant, ces travaux ont été étendus à des déplacements plus consé-
quents grâce aux résultats de Y. Mézouar et al. [147] sur la plani�cation et le suivi
de trajectoires.

� les asservissements hybrides, dans lesquels s'insèrent les travaux d'Enzio Malis
et al. [138] sur le 2D 1/2, où la loi de commande utilise à la fois des informa-
tions 2D et des informations 3D, a�n d'améliorer les performances et la robustesse
du système. Un tel schéma de commande intègre donc à la fois un contrôle de la
trajectoire de la caméra dans son espace de travail et un contrôle de la trajec-
toire de certaines primitives dans l'image. Ceci permet d'augmenter la probabilité
que l'objet cible reste dans le champ de vision de la caméra. Cependant, si par
cette méthode, on assure la présence d'un certain nombre de primitives visuelles,
l'observabilité de la tâche n'est pas garantie forcément (c'est-à-dire qu'un nombre
su�sant de primitives visuelles reste dans l'image pour estimer les paramètres 3D).
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Fig. 4.2 � Schéma d'un asservissement 2D.

Quel asservissement choisir ?

D'après la classi�cation donnée précédemment, étudions ici quel asservissement choi-
sir par rapport à notre application :

� Il est assez évident que dans notre cas, la caméra est embarquée sur une platine
contrôlée en site et azimut.

� La commande de notre caméra PTZ sera assurée via une boucle interne. C'est la
solution la plus simple, mais aussi la plus portable.

� En�n, l'objectif de notre asservissement est de conserver un motif visuel dans
l'image. Comme nous le verrons dans la suite, la con�guration de notre applica-
tion est assez simple : les trajectoires dans l'image ne posent pas de problème
complexe de sorties du champ de vision. Un asservissement visuel 2D semble alors
le mieux approprié vis-à-vis de cet objectif.

4.2.2 La commande en asservissement visuel

Dans le domaine de l'asservissement visuel, plusieurs types de commande ont été
appliqués. Les approches les plus courantes sont celles utilisant une commande de type
proportionnelle, permettant d'assurer une décroissance exponentielle d'une erreur dé�nie
[34, 143]. C'est ce type de commande que nous nous proposons d'utiliser.
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Ces dernières utilisent le formalisme de la fonction de tâche dé�nie parClaude Samson
et al. en 1991 [174]. Aussi dans les paragraphes qui suivent, nous décrirons ce formalisme,
ainsi que l'établissement d'une commande en vitesse, en négligeant la dynamique du
robot, permettant une décroissance exponentielle d'une erreur choisie.

Comme nous l'avons dit, nous allons utiliser un asservissement visuel 2D ; aussi, nous
allons aborder ce formalisme uniquement dans ce cadre.

La fonction de tâche

Le principe de ce formalisme consiste à réaliser une tâche robotique par la régulation
(à zéro) sur un horizon temporel limité d'une fonction d'erreur e(q,t) de vecteur con�-
guration q (représentant les coordonnées articulaires du robot) et de variable temporelle
t . Cette fonction d'erreur de classe C2 dite, fonction de tâche, s'exprime sous la forme :

e(q; t) = C:(s(q; t)� s�(t)) (4.1)

où :
� C est la matrice de combinaison permettant de prendre en compte un nombre
d'informations visuelles supérieur au nombre de degrés de liberté à commander.

� s(q; t) est le vecteur de mesure, représentant l'ensemble des informations visuelles
pour réaliser la tâche.

� s�(t) est la consigne, c'est-à-dire la trajectoire idéale devant être suivie dans l'es-
pace image.

Le problème général de régulation de la fonction de tâche e est bien posé si celle-ci
possède certaines propriétés. D'une part, l'existence d'une trajectoire idéale et unique
de q doit être garantie. D'autre part, le jacobien

Je =
@e

@q
(4.2)

doit être régulier autour de cette trajectoire, c'est-à-dire que son déterminant soit
non nul. C'est la propriété d'admissibilité de la fonction de tâche.

Via ce formalisme, il est aussi possible de dé�nir une tâche secondaire, qui utilisera
les degrés de liberté non contraints par la tâche principale (dé�nie par l'équation 4.1).
Cette tâche secondaire peut consister à éviter les singularités du robot [140], les butées
articulaires [37], les occultations [141] ou à contourner les obstacles [16].

La dé�nition d'une tâche secondaire n'est possible que si des degrés de liberté du robot
ne sont pas utilisés pour la réalisation de la tâche principale. Dans notre application,
nous verrons que la tâche principale utilise tous les degrès de liberté de notre robot.
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Réalisation d'une commande en vitesse

La réalisation d'une commande en vitesse est posée comme un problème dual. Dans
un premier temps, l'in�uence d'une commande _q (le robot est considéré comme un
intégrateur parfait) sur e, et donc sur les primitives visuelles s, est exprimée sous la
forme d'une relation. Dans un second temps, cette relation est �inversée� pour dé�nir
une loi de commande selon la variation _s des primitives visuelles.

Générallement, cette loi de commande est exprimée sous la forme d'un torseur ciné-
matique Tc à appliquer à la caméra.

Ainsi, ce processus passe par l'expression de la dérivée temporelle de e :

_e =
@e

@q
_q+

@e

@t
(4.3)

En considérant r la pose de la caméra, celle-ci devient :

_e =
@e

@r

@r

@q
_q+

@e

@t
(4.4)

Dans cette équation, deux termes sont particulièrement remarquables.

� En premier lieu, le terme @r
@q

exprime le passage entre le torseur cinématique de la
caméra Tc = (VX ; VY ; VZ ;
X ;
Y ;
Z)

T = _r et la vitesse articulaire _q de la caméra.
Celui-ci est caractérisé par une matrice J :

Tc = J _q (4.5)

Cette matrice peut être décomposée en un produit de deux jacobiens supposés
connus et inversibles :
� le jacobien liant le torseur cinématique à la vitesse de l'e�ecteur ; celui-ci peut
être obtenu lors d'une phase de calibration [167, 2],

� le jacobien exprimant le passage entre la vitesse de l'e�ecteur du robot et la
vitesse articulaire du robot ; c'est la matrice jacobienne du robot.

� En second lieu, comme nous l'avons déjà signalé, le jacobien de la tâche Jt est dé�ni
par le terme @e

@r
. Si la matrice de combinaison C ne dépend pas explicitement de

r, celui-ci peut aussi s'écrire sous la forme :

Jt = CLs (4.6)

où Ls = @s
@r
. Elle exprime le passage entre la vitesse de la caméra et les variations

du vecteur de mesure s. Dans le cas où s est composée de primitives visuelles, elle
est connue sous le nom de matrice d'interaction.

Au �nal, nous pouvons écrire que :
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_e = JtTc +
@e

@t
(4.7)

Lors de la régulation de la fonction de tâche, il est possible d'obtenir sa décroissance
exponentielle de constante de temps �, en considérant uniquement la cinématique du
robot. Cela peut s'écrire sous la forme suivante :

_e = ��e (4.8)

En considérant les deux dernières équations 4.8 et 4.7, la loi de commande recherchée
pour cette régulation est donc :

Tc = �Jt
+(�e+

@e

@t
) (4.9)

En pratique, seules des approximations (distinguées par un chapeau) du jacobien de
tâche et de @e

@t
peuvent etre utilisées dans la relation précédente. La commande e�ective

est donc :

Tc = �bJt+(�e+ c@e
@t

) (4.10)

En introduisant cette dernière relation dans 4.7, on aboutit à :

_e = �Jt bJt+(�e+ c@e
@t

) +
@e

@t
(4.11)

Ce qui permet d'obtenir la condition su�sante de décroissance suivante :

Jt bJt+ > 0, CLs(CcLs)+ > 0 (4.12)

Un choix simple de C égale à Ls
+ permet de satisfaire cette condition.

A présent que ce formalisme est dé�ni, nous pouvons l'appliquer à notre robot, c'est-
à-dire à la caméra PTZ.

4.3 Asservissement visuel 2D de la caméra PTZ

Dans notre application, le robot est une caméra PTZ. Il possède donc 3 degrès de
liberté :

� l'angle !X en site,

� l'angle !Y en azimut,

� la focale f .
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Remarque : en fait, un quatrième degrè de liberté serait envisageable. Il s'agit de la
mise en point du zoom. Cependant, dans notre application, l'objet se trouvant loin de
la caméra, nous considérons la mise au point à l'in�ni, donc �xe.

Dans cette section, nous allons donc d'abord discuter de la modélisation de notre
robot. Puis nous traduirons notre application en terme d'asservissement 2D visuel, ce
qui nous amènera à dé�nir la primitive à asservir (i.e. un segment). Pour l'établissement
de la commande, nous discuterons de la mise en équation de la Jacobienne Image Ls
pour un point, dans le cadre d'une caméra avec zoom. En�n, nous l'adapterons à notre
application et exprimerons la loi de commande utilisée.

4.3.1 Modélisation de la caméra PTZ

Notre robot peut être vu comme l'intégration d'une caméra avec zoom sur une platine
Pan-Tilt. Nous allons donc aborder sa modélisation en ce sens, en disposant les axes de
rotation par rapport à la caméra, puis en discutant du modèle optique approprié pour
une caméra avec zoom.

ω

plan image

axe optique

Z
r

x
y
z

ZceX

x

rotation en azimut

Xc

Z e

Xr

Yr

eY cY

ωy

rotation en site

Fig. 4.3 � Modélisation du robot.

Pour la modélisation de la caméra posée sur la platine, nous avons posé l'hypothèse
que l'origine du repère de la caméra est confondu avec celui du repère de la platine. Cette
hypothèse est acceptable au vu de la caméra utilisée, qui dispose la caméra au centre
des deux moteurs électro-magnétiques contrôlant les axes de la platine (cf. �gure 4.4).
Ceci permet de considérer les commandes des articulations en Pan et en Tilt confondues
avec le couple (
X ,
Y ) du torseur cinématique de la caméra.
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Fig. 4.4 � Vue de la caméra SONY EVI-G21

Classiquement, le modèle optique de caméra utilisée en asservissement visuel est le
modèle pinhole. Cependant, des travaux, notamment en calibration [126, 129], ont mon-
tré que ce modèle est trop simple pour expliquer le comportement d'une caméra avec
zoom. D'après ces mêmes travaux, le modèle convenant mieux est le modèle optique à
lentilles épaisses. Il représente le système optique par deux plans appelés plans princi-
paux, tel que le montre la �gure 4.5. Ignorant les e�ets du diaphragme, ce modèle est
équivalent au modèle pinhole sauf qu'il considère en plus un mouvement virtuel selon
l'axe optique dû au changement de focale. Comme a priori ce mouvement pourrait avoir
des conséquences sur la commande de notre caméra, il nous a semblé nécessaire d'utiliser
ce modèle pour déterminer l'expression de la Jacobienne Image pour un point, puis de
discuter de la justesse de ce modèle par rapport à notre application. C'est ce que nous
allons faire dans la suite.

4.3.2 Expression de la Jacobienne Image pour un point

Avant de continuer, il nous faut dé�nir quelques notations (cf. schéma 4.5) :

Fig. 4.5 � Modèle d'une caméra avec zoom : modèle optique à lentilles épaisses.
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� fa et fb sont les focales associées aux deux plans principaux du modèle optique.

� (X; Y; Z) sont les coordonnées d'un point P de l'espace et (x; y) celles de son pro-
jeté p dans le plan image (Z = 0).

� f est bien entendue la focale du système (c'est-à-dire la distance entre le second
plan principal et le plan image) et l est la distance entre les plans principaux
(à noter que l est dé�ni comme négatif, si le second plan est plus proche que le
premier). La distance l est dé�nie par :

l = fa + fb �
fafb
f

(4.13)

Avec ces notations, nous allons chercher l'expression de la Jacobienne Image Lsp qui
relie les variations _sp = ( _x; _y)T du point p au torseur cinématique Tc = (VX ; VY ; VZ ;
X ;

Y ;
Z ; _f)

T de la caméra. Comme nous le voyons, nous avons augmenté la taille du
vecteur cinématique par rapport à sa dé�nition donnée précédemment, a�n de tenir
compte de la variation de la focale ; dans un esprit de simpli�cation, nous conservons
cependant la même notation pour le torseur ainsi que pour la pose r (à laquelle est donc
ajoutée f).

Nous avons donc :

_s =
@sp
@r

�

0BBBBBBBB@

VX
VY
VZ

X


Y


Z

_f

1CCCCCCCCA
+
@s

@t
= LspTc +

@sp
@t

(4.14)

Pour déterminer cette matrice, nous suivons le même raisonnement que dans [68]. Il
s'agit d'un raisonnement similaire à ceux que l'on trouve classiquement en asservissement
visuel, sauf qu'il tient compte du changement de la focale.

Il consiste d'abord à exprimer la vélocité d
dt
P du point P (en considérant celui-ci

immobile : @sp
@t

= 0 ) par rapport à la caméra, tel que :

d

dt
P = �t�
 ^ r (4.15)

avec 
 = (
X ;
Y ;
Z)
T et t = (VX ; VY ; VZ)

T ; ce qui en composantes, donne :

_X = �VX � 
Y Z + 
ZY
_Y = �VY � 
ZX + 
XZ
_Z = �VXZ � 
XY + 
YX

(4.16)

En introduisant dans ces équations la projection perspective, dé�nie par :
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x =
Xf

Z + l � f
; y =

Y f

Z + l � f
(4.17)

la vitesse ( _x; _y)T du point p est alors obtenue :

_x = �VXf+xVZ
Z+l�f

+ 1
f

�

Xxy � 
Y

�
x2 + Zf2

Z+l�f

�
+ 
Zfy

�
+

_fx
f

�
1 + f2�fafb

f(Z+l�f)

�
_y = �VY f+yVZ

Z+l�f
+ 1

f

�

X

�
y2 + Zf2

Z+l�f

�
� 
Y xy + 
Zfx

�
+

_fy
f

�
1 + f2�fafb

f(Z+l�f)

�
(4.18)

Ce qui peut s'exprimer sous la forme matricielle :

�
_x
_y

�
=

 
� f
Z+l�f

0 x
Z+l�f

0 � f
Z+l�f

y
Z+l�f

xy
f

� 1
f
(x2 + Zf2

Z+l�f
) y x

f

�
1 + f2�fafb

f(Z+l�f)

�
1
f
(y2 + Zf2

Z+l�f
) �xy

f
x y

f

�
1 + f2�fafb

f(Z+l�f)

� 1A �
0BBBBBBBB@

VX
VY
VZ

X


Y


Z

_f

1CCCCCCCCA
= LspTc

(4.19)

Nous avons donc exprimé la Jacobienne Image en tenant compte d'un modèle à
lentilles épaisses de la caméra. Dans cette matrice, la di�érence avec celle que nous
pourrions déterminer avec le modèle pinhole se situe au niveau des fractions 1

Z+l�f
,

f2�fafb
f(Z+l�f)

et Z
Z+l�f

.
Considérons ces termes par rapport à l'application. Pour cela, étudions leurs varia-

tions suivant Z et f . Celles-ci sont données par les �gures 4.6, 4.7 et 4.8. Nous pouvons
constater que les deux premiers termes tendent très vite vers 0 et le troisième vers 1
lorsque la distance Z augmente ; ceci quelque soit la focale située dans une plage com-
prenant celle correspondant à la caméra que nous utilisons.

Or, dans notre domaine d'application, nous considérons que l'objet suivi est à une
distance relativement éloignée de la caméra. Sur autoroute, nous avons vu à la �n du
chapitre 3 que les distances de sécurité minimales sont supérieures à 40m. A cette dis-
tance, les écarts des fractions par rapport à leurs limites (pour Z à l'in�ni) peuvent être
considérés comme négligeables. Aussi il est possible de les remplacer par leurs limites
dans l'expression de la Jacobienne Image.

Ceci revient à considérer que le modèle optique du zoom, pour notre application,
se simpli�e à un modèle pinhole. Ceci véri�e l'observation faîte dans [126] : �Pour la
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plupart des applications, le modèle sténopé pourra être su�sant si l'interprétation qu'on
en fait se réfère au modèle épais et que la distance entre l'objet et l'image ne soit plus
considérée constante�.

Ainsi, après passage dans un repère image (lié au tableau des pixels) classique, l'ex-
pression de la relation entre la vitesse du point p et le torseur cinématique augmentée
prend la forme suivante :

�
_u
_v

�
=

 
�fu

Z
0 u

Z
uv
fv

�(fu +
u2

fu
) v fu

fv
u
f

0 �fv
Z

v
Z

(fv +
v2

fv
) �uv

fu
�u fv

fu
v
f

!
�

0BBBBBBBB@

VX
VY
VZ

X


Y


Z

_f

1CCCCCCCCA
(4.20)

où, si on considère les facteurs d'échelle ku et kv (qui représentent les dimensions
d'un pixel), kufu = f , kvfv = f , kuu = x et kvv = y.

Cette matrice obtenue, nous pouvons passer à l'asservissement à proprement parler
de notre caméra PTZ.

4.3.3 Asservissement de la caméra PTZ sur le motif suivi

Comme nous l'avons dit dans la partie consacrée au formalisme de la fonction de
tâche, l'asservissement de la caméra PTZ demande que nous choisissions d'abord la
primitive image à asservir, ainsi que la consigne, en fonction de la tâche désirée. Ensuite,
nous devons exprimer la Jacobienne Image associée. En�n, la loi de commande peut être
dé�nie.

Nous allons développer ces di�érents points dans les paragraphes qui suivent.
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Choix de la primitive et de la consigne

Nous avons déjà signalé que notre caméra PTZ a 3 degrés de liberté. Une solution
simple est donc de l'asservir sur un segment (non parallèle à l'axe optique), composé de
2 points. Nous obtenons ainsi su�samment de paramêtres pour l'asservir.

(uc; vc)

(u2; v2)

(u1; v1)

h �

Fig. 4.9 � Repérage du segment centré
dans l'image.

motif suivi

segment asservi

Fig. 4.10 � Position du segment asservi
sur le motif suivi

Ce segment doit être dé�ni sur le motif suivi a�n de réaliser la tâche voulue. Nous
rappelons que celle-ci est de centrer le motif suivi, en lui conservant une résolution
quasi-constante. Comme nous l'avons vu dans le chapitre précédent, ce motif est de
forme rectangulaire. Aussi, si nous plaçons le segment sur le motif comme indiqué dans
la �gure 4.10.

La tâche à e�ectuer se traduit donc par :

� centrer le segment dans l'image

� conserver constante la taille h du segment

Dans le formalisme de la fonction de tâche, ceci s'écrit sous la forme :

s =

0@ uc
vc
h

1A (4.21)

avec la consigne suivante :

s� =

0@ 0
0
h�

1A (4.22)

où h� est la taille désirée du segment (donc du motif) dans l'image.

Etablissement de la matrice jacobienne associée

Avec un repérage centré de ce segment (cf. �gure 4.9), nous obtenons la relation
suivante (cf. annexe E) :
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0BB@
_uc
_vc
_h
_�

1CCA =

0BBB@
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1CCCCCCCCA
(4.23)

En nous limitant au vecteur de commandeTc, dé�ni parTc = (
x;
y; _f)
T , nous pouvons

donc exprimer la Jacobienne Image pour notre segment :

Ls =

0B@
ucvc
fv

+ h2 cos�sin�
4fv

�(fu +
uc2

fu
+ h2cos2�

4fu
) uc

f

fv +
vc2

fv
+ h2sin2�

4fv
�ucvc

fu
� h2 cos�sin�

4fu
vc
f

h(uccos�sin�+vc(1+sin2�))
fv

� h
fu
(uc(1 + cos2�) + vccos�sin�)

h
f

1CA (4.24)

Comme nous l'avons dit dans la section 4.2.2, il est d'usage en asservissement d'utili-
ser une estimation de cette matrice pour construire la loi de commande, pour peu que la
convergence de la commande soit véri�ée par après (soit expérimentalement, soit théo-
riquement). Cette simpli�cation facilite ensuite son inversion.

Nous allons donc formuler quelques hypothèses dans ce but.

� La première est courante en asservissement visuel 2D. Elle consiste à considérer
que l'asservissement se fait dans un voisinage proche de l'équilibre : s ' s�. D'où
(uc; vc; h) ' (0; 0; h�).

� La seconde considère que l'on prends le segment de sorte que � = 0. Ceci se justi�e
d'abord parce que, dans des conditions réelles de conduite, cette valeur varie dans
un voisinage proche de zéro. Ensuite, cela s'explique par modèle de mouvement
utilisé dans l'algorithme de suivi de motif (cf. la section 3.2.4). En e�et, celui-ci ne
tient pas compte des rotations du motif. Donc, comme nous déduisons la position
du segment sur celle du motif, l'angle � ne peut varier au cours du temps.

� La troisième consiste à supposer que f¿�h
�2

f¿
(avec ¿ = u ou v). Cette hypothèse

est réaliste car les focales en pixels de notre caméra sont supérieures à 1000pixels
et h� est choisie de l'ordre de la centaine. Ce qui fait un rapport entre ces deux
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valeurs de l'ordre de 0:1, qui passe après l'élévation au carré à 0:01.

Sous ces hypothèses, nous avons donc :

cLs� =

0B@ 0 �fu 0

fv 0 0
0 0 h�

f

1CA (4.25)

Nous pouvons remarquer que, du fait des hypothèses pré-citées, les termes de cou-
plage entre les articulations de notre �robot� sont négligés. La commande sera donc
totalement découplée, notamment entre le zoom et la platine. Ce découplage est essen-
tiellement du à notre volonté de centrer le motif. Ce découplage a été aussi utilisé par
Flavien Huynh [101] dans ses travaux à propos d'une con�guration similaire à la nôtre
(où l'objectif est simplement d'agrandir la taille du motif suivi d'un facteur 3).

Si ce n'était pas le cas, nous aurions dû adopter une autre approche consistant à
corriger l'e�et du zoom sur la position des points non-centrés. Dans la littérature, deux
approches permettent de gérer cette situation. La première [97] propose de corriger cette
in�uence en la supposant proportionelle à l'écart entre la position de la focale et celle
voulue. La seconde approche [65] testée en simulation par Espiau, consiste à utiliser le
formalisme de la tâche secondaire pour réguler la focale en fonction du périmêtre d'un
motif polygonal.

4.3.4 Expression et application de la loi de commande

Rappelons que, d'après les équations 4.6 et 4.9 , une loi de commande proportionnelle
peut s'écrire sous la forme :

Tc = cLs�+(��:(s� s�)�
c@s
@t

) (4.26)

où cLs�+ est la pseudo-inverse de l'estimation de la Jacobienne Image, qui est trivial-
lement :

cLs�+ =

0@ 0 1
fv

0

� 1
fu

0 0

0 0 f
h�

1A (4.27)

A�n de compléter la loi de commande, il reste à déterminer le terme b@s
@t
, qui représente

l'estimation de la contribution de la dynamique de la cible. Il existe di�érentes méthodes
pour estimer ce terme.

Cependant, après simulations et expérimentations, nous avons choisi de négliger ce

terme et de poser : b@s
@t
' 0. Ce choix s'explique par l'application considérée.

En e�et, pour le suivi d'un véhicule avec une caméra PTZ, la dynamique de la cible
s'avère négligeable la plupart du temps par rapport au bruit observé sur la position
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du motif dans l'image. Les seuls moments où cette dynamique pourrait entraîner un
décalage avec la position d'équilibre correspondent à de man÷uvres de changements de
voies du véhicule obstacle ou du véhicule expérimental, ou lorsque la vitesse relative entre
le véhicule obstacle et le véhicule expérimental est importante (lors d'un dépassement,
par exemple).

Dans les deux cas, il s'agit souvent de man÷uvres de courtes durées. Les erreurs
entre la position d'équilibre et la position de la cible dans l'image restent ainsi faibles.
Sitôt la man÷uvre �nie, ces écarts sont rapidement résorbés.

Si la man÷uvre est de plus longue durée :
� soit le suivi du véhicule avec la caméra PTZ n'est pas utile. Ce serait, par exemple,
le cas d'un véhicule s'éloignant à grande vitesse ou quittant l'autoroute (via une
sortie). Dans les deux cas, le véhicule suivi quitte la zone de perception du capteur
(la caméra PTZ arrive en butée),

� soit la situation nécessite plutôt une réaction au niveau de la commande du vé-
hicule expérimental, donc une réaction du conducteur. C'est le cas d'un véhicule
s'approchant à grande vitesse.

A�n de valider notre approche, nous avons réalisé plusieurs simulations et expéri-
mentations. Celles-ci sont développées dans les sections suivantes. Tout d'abord, nous
présentons plusieurs résultats de simulations qui nous ont permis de valider la conver-
gence de notre loi de commande. Puis, nous avons testé l'in�uence des variations de
focale d'une caméra sur l'estimation de l'état d'un objet suivi. En�n, nous présentons
quelques essais de suivi de véhicule avec une caméra PTZ réalisés en situations réelles
de conduite.

4.4 Résultats de simulations

A�n de valider l'approche développée, nous avons réalisé un simulateur intégrant :
� une cible carrée de 4 points, de largeur et de longueur égales à 1m. Comme pour
un véhicule, elle est mise en contact perpendiculairement à un plan représentant
la route,

� la caméra PTZ. Elle est placée à une hauteur de 1.5m par rapport au plan-route.
Nous avons tenu compte d'un modèle réaliste de la caméra EVI-G21 utilisée, c'est-
à-dire notamment des limitations et des quanti�cations en vitesses du zoom. Les
zooms des caméras sont en e�et des mécanismes complexes ne permettant pas
d'obtenir une gamme et des amplitudes de vitesses élevées.

A l'aide de ce simulateur, nous avons réalisé diverses simulations. Nous en présentons
ici quelques échantillons, caractéristiques des autres simulations obtenues. Pour ceux-ci,
nous avons placé la cible à une distance de 40m par rapport à l'origine (c'est-à-dire par
rapport au référentiel lié au véhicule).

La consigne s� est �xée à (0; 0; 100).
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segment asservi

Référentiel véhicule

Référentiel PTZ

40 m

1.
5 

m

4 pts représentant l’objet

1 m

Zv Yv

Xv

ZC

XC
YC

Fig. 4.11 � Schématisation du contexte simulé.

Les �gures 4.12 et 4.13 démontrent la convergence et la robustesse de la loi de com-
mande choisie, respectivement par rapport au bruit et par rapport à l'éloignement de la
position �nale désirée.

Pour chacune de ces �gures, les courbes de la première colonne montrent l'évolution
des 4 points dans l'image dans les di�érents cas considérés. Les courbes de la seconde,
l'évolution des erreurs en pixels sur les coordonnées du centre du segment. La dernière
colonne donne l'évolution des erreurs en pixels sur la longueur du segment.

Pour la �gure 4.12, des bruits aléatoires de type Gaussien à di�érentes intensités
ont été introduits à tous les niveaux du système : entrées et sorties de la caméra PTZ,
vibrations du véhicule expérimental, erreurs de mesures image,... Les angles initiaux de
la caméra sont de l'ordre de 5Æ par rapport à l'orientation du véhicule. La focale initiale
est de 1000 pixels.

Les �gures de la première ligne correspondent à un système sans bruits. Celles de
la deuxième ligne à des bruits d'amplitudes réalistes, déterminées selon l'expérience
acquise au laboratoire. Les mesures image sont bruitées avec un bruit Gaussien d'écart-
type �image = 0:5 pixels qui est directement rajouté aux coordonnées des 4 points. Nous
avons tenu compte de vibrations dans les orientations du véhicule expérimental selon un
bruit Gaussien d'écart-type �vib. = 0:01 rad. (soit environ 1 deg.). Au niveau du vecteur
commande, nous avons admis des erreurs aléatoires de l'ordre de 5% (=eTc) pour les
vitesses en focale et en angles.

Pour la dernière ligne, ces valeurs ont été accrues exagéremment (�image = 2: pixels,
�vib. = 0:03 rad.,eTc = 15% ). Il s'agit d'une situation irréaliste ; même dans ce cas, la
loi de commande converge.
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(1)

(2)

(3)

(a) (b) (c)

Fig. 4.12 � Robustesse de la loi de commande par rapport au bruit : (1) sans bruit, (2)
avec un bruit moyen, (3) avec un bruit important ; (a) Evolution des 4 points (encadrant
le motif à suivre ; la position initiale du motif est représentée par le quadrilatère en trait
discontinu, et la position �nale en trait continu) dans le plan image, (b) Evolution au
cours de temps (en sec.) des erreurs en pixels sur les coordonnées du barycentre , (c)
Evolution au cours du temps (en seconde) de l'erreur en pixels sur la longueur h de l'axe.

Pour tester la robustesse de la loi de commande par rapport à l'éloignement de la po-
sition initiale par rapport à la position �nale, nous avons réalisé des simulations dans le
même esprit, en considérant des situations de plus en plus éloignées, jusqu'à nous placer
dans une situation irréaliste (où la position initiale de l'objet par rapport à la caméra
PTZ le situe en dehors de l'image). Nous remarquons que la loi de commande converge.
Nous pouvons remarquer cependant que la convergence au niveau de la longueur du
segment n'est plus exponentielle lorsque le facteur d'échelle entre la position initiale du
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(1)

(2)

(3)

(a) (b) (c)

Fig. 4.13 � Robustesse de la loi de commande par rapport à la position initiale de l'objet
par rapport à la caméra : (1) proche de la position �nale désirée, (2) loin, (3) très loin
(en dehors de l'image) ; (a) Evolution au cours du temps des 4 points (représentant le
motif à suivre) dans le plan image, (b) Evolution au cours du temps (en sec) des erreurs
en pixels sur les coordonnées du barycentre, (c) Evolution au cours du temps (en sec)
de l'erreur en pixels sur la longueur h de l'axe.

segment et sa position �nale est importante : ce phénomène est du à la saturation en
vitesse du changement de focale.

D'une manière générale, ce simulateur nous a permis de valider la loi de commande
choisie par rapport à l'application. Dans les nombreux cas que nous avons testé, celle-ci
converge.

Xavier Clady 138



Chapitre 4. Asservissement de la caméra PTZ

4.5 In�uence des variations du zoom

Dans la section 4.3, nous avons abordé plusieurs fois la problèmatique de la mo-
dèlisation du zoom. Nous avons constaté que la caméra pouvait être approximée à un
modèle pinhole. Pour cela, il ne faut plus considérer constante la distance entre l'objet
et l'image. Pour la commande, il s'est avéré que cette considération est négligeable au
vu de l'application visée.

Cependant, il nous est apparu important de véri�er l'in�uence des variations du zoom
sur l'estimation de la distance et de la vitesse relatives entre la caméra pilotée et un objet
en mouvement.

4.5.1 In�uence du zoom sur l'estimation de la distance

A�n d'estimer l'in�uence du zoom dans le contexte de notre application, nous avons
placé une cible connue à di�érentes distances de la caméra avec zoom. L'algorithme de
suivi a été alors initialisé sur un motif texturé de la même taille que celui que l'on suit
sur un véhicule (1x1.5 m). L'estimation de la distance a été obtenue via l'algorithme
itérative d'estimation de pose de Dementhon, décrit dans [151].

Nous avons testé une plage de distance allant de 10 à 80 m et de focale de 1000 à
3000 pixels. Cette plage correspond à celle de notre application. La mise au point de la
caméra a été reglée alors à l'in�ni.
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Fig. 4.14 � In�uence du zoom sur l'estimation de la pose : (a) distance estimée, (b)
erreur sur la distance estimée et (c) écart-type (sur plusieurs mesures) en fonction de la
distance et de la focale.

La �gure 4.14 illustre les résultats obtenus en terme de d'erreur moyenne sur la
distance reconstruite et d'écart-type.

Nous pouvons remarquer que les distances sont bien reconstruites (avec une erreur
inférieure à 2 %) sauf lorsque les distances augmentent et que la focale reste faible. L'er-
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reur moyenne monte jusqu'à 10 % à 70 m avec une focale à 1000 pixels. Ceci s'explique
naturellement par la diminution de la taille du motif dans l'image.

De même, l'écart-type sur les mesures réalisées à ces distances et ces focales augmente
de façon signi�cative. Ceci signi�e que l'algorithme de suivi est alors moins précis, du
fait de la plus faible résolution du motif dans l'image.

4.5.2 In�uence du zoom sur l'estimation de la vitesse

Pour cette deuxième évaluation, nous avons installé une cible, représentant une pho-
tographie d'une vue arrière de véhicule à une échelle 1=10, sur l'e�ecteur d'un robot
cartésien (cf. �gure 4.15).

La vitesse de translation maximum de ce robot est de 1m:s�1. Ce qui, par le rap-
port d'échelle entre la photographie et le véhicule réel, représente une vitesse maximale
de 36km:h�1 pour un véhicule réel. Durant nos expérimentations, la distance initiale
entre la cible et la caméra PTZ est d'approximativement 1m, ce qui représente une
distance �réelle� de 10m. Le débattement maximum du robot est de 1:5m ; Dans nos
expérimentations, nous l'avons limité à environ 1:4m.

Un motif quadrilatère (dont la géométrie est connue) est suivi sur cette vue arrière
de véhicule avec l'algorithme décrit dans le chapitre précédent.

Fig. 4.15 � La caméra EVI (à droite) et la cible (à gauche) installée sur l'e�ecteur du
robot cartésien

Les expérimentations ont donc consisté à faire varier la distance entre 1m et 2:4m
à vitesse constante. Sur cette plage, la mise au point automatique de la caméra a été
utilisée a�n d'éviter les erreurs d'estimation due à la défocalisation. Di�érentes vitesses
ont été testées, puis comparées avec les vitesses reconstruites à l'aide d'un �ltre de
Kalman.

Le tableau 4.16 illustre les résultats obtenus. Il donne les vitesses moyennes estimées
via caméra à focale �xe et via la caméra à focale variable, sur l'ensemble de la distance
parcourue (entre 1m et 2:4m), ainsi que sur trois plages de distances di�érentes : entre
1m et 1:5m, entre 1:5m et 2m, et entre 2m et 2:4m. Les chi�res entre parenthèses
représentent les variances associées aux di�érentes moyennes.

D'après ce tableau, nous pouvons constater que la variation de la focale n'a que peu
d'in�uences sur l'estimation de la vitesse. Les vitesses estimées avec la caméra à focale
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Vitesse Vitesses estimées
"robot" m:s�1

m:s�1

[1-2.4] m [1-1.5] m [1.5-2.0] m [2.0-2.4] m
c.f.f. c.f.p. c.f.f. c.f.p. c.f.f. c.f.p. c.f.f. c.f.p.

0.1 0.11 0.10 0.12 0.12 0.1 0.1 0.12 0.09
(0.04) (0.03) (0.03) (0.04) (0.03) (0.02) (0.03) (0.017)

0.2 0.21 0.20 0.24 0.20 0.23 0.22 0.18 0.19
(0.05) (0.04) (0.04) (0.06) (0.06) (0.03) (0.02) (0.017)

0.4 0.46 0.44 0.44 0.49 0.46 0.43 0.49 0.39
(0.11) (0.06) (0.05) (0.06) (0.03) (0.03) (0.04) (0.03)

0.6 0.62 0.57 0.64 0.70 0.73 0.68 0.65 0.64
(0.17) (0.1) (0.14) (0.14) (0.01) (0.08) (0.2) (0.03)

1.0 1.06 0.99 0.91 0.89 1.09 1.06 1.18 1.03
(0.03) (0.03) (0.06) (0.07) (0.03) (0.03) (0.08) (0.017)

Fig. 4.16 � Vitesses moyennes estimées via la caméra à focale �xe ou variable (c.f.f. =
caméra à focale �xée et c.f.p. = caméra à focale pilotée) ; les variances associées à ces
moyennes sont mises entre parenthèses.

variable sont similaires à celles estimées à l'aide de la caméra à focale �xe. Nous pouvons
observer, d'après les écart-types, que l'estimation de la vitesse sur la dernière plage de
distance est légéremment plus stable avec la caméra à focale variable. Cette observation
est en accord avec le fait que l'estimation de la distance est moins bruitée avec la caméra
à focale pilotée qu'avec la caméra à focale �xe, lorsque la taille du motif dans l'image
diminue.

4.5.3 Discussion

D'une manière générale, nous pouvons conclure de ces expérimentations l'approxi-
mation de la caméra avec zoom à un modèle pinhole est aussi valide pour l'estimation
de la distance.

De plus, les résultats obtenus sont meilleurs avec une caméra à focale pilotée qu'avec
une caméra à focale �xe. Ceci s'explique par le fait que le motif suivi conserve une taille
quasi-constante dans l'image, donc une résolution optimale.

Cependant, il nous faut signaler que ces résultats sont dépendants de la caméra
utilisée. Il n'est pas certain d'obtenir des résultats similaires avec d'autres caméras avec
zoom.

4.6 Résultats en situation réelle de conduite

Dans cette dernière section, nous donnons quelques résultats obtenus en situations
réelles de conduite. Les séquences présentées valident notre approche de suivi de véhicule
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par la caméra PTZ.

4.6.1 Architecture matérielle

Elles ont été obtenues en intégrant dans le véhicule VELAC du laboratoire, deux
caméras : une grand angle à focale �xe et la caméra PTZ. Ces deux caméras sont placées
au niveau du rétroviseur (cf. �gure 4.17). Ce montage permet d'illustrer le champ de
perception qui pourra être obtenu avec le capteur proposé dans le chapitre 1 lors d'un
suivi de véhicule par la caméra PTZ.

Véhicule VELAC

Capteur de vision

Caméra Pan-Tilt-Zoom Caméra Grand Angle

Fig. 4.17 � Capteur de vision embarqué dans le véhicule VELAC.

La caméra grand angle est une caméra analogique. Sa focale est �xée à 4.5mm. La
caméra PTZ est une caméra SONY EVI-G21. La détermination des paramètres intrin-
sèques de cette caméra est présentée dans l'annexe F. Le tableau ci-dessous en rappelle
les caractéristiques générales :
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focales
4.5 - 13.5mm (�3 zoom)

1000 - 3000 pixels
pan angle �30Æ

tilt angle �15Æ

L'ensemble des opérations nécessaires au suivi d'un véhicule par la caméra PTZ,
c'est-à-dire le suivi du motif et le calcul de la loi de commande est assurée par un PC de
type Pentium III 800MHz sous Linux. Cet ordinateur est alimenté par un alternateur
spéci�que, couplé à deux batteries et un onduleur (24V vers 220V). Cet ensemble est
installé au sein du véhicule VELAC.

4.6.2 Extraits de séquences

Dans cette section, nous allons présenter quelques extraits de séquences enregistrées
à bord de VELAC.

Dans les �gures exposées, l'image à gauche est celle acquise par la caméra grand angle
et celle à droite celle par la caméra PTZ asservie sur un motif sélectionné (manuellement)
sur un véhicule, tel que l'illustre la �gure 4.10. Di�érents types de véhicule ont été suivis
avec succès.

L'asservissement de la caméra est assuré à une fréquence de 80ms, c'est-à-dire à une
image sur deux. L'essentiel de ce temps est consacré à la communication entre le PC et
la caméra via une liaison série RS-232, limitée à 9600 bauds.

L'image acquise par la caméra PTZ a une taille de 728x576 pixels. La consigne en
taille pour le segment est de 64 pixels. Ainsi le zoom est hors butées, donc actif, pour
un véhicule suivi à une distance comprise entre 25 et 70 m: environ.

Le premier extrait (cf. �gure 4.18) permet d'illustrer l'action du zoom en situation
réelle de conduite. Lorsque notre véhicule s'approche du véhicule suivi, l'image de celui-
ci est conservée à une taille constante et supérieure à celle acquise via la caméra grand
angle.

L'extrait de la �gure 4.19 montre un véhicule suivi de type �Polo�. Cet extrait permet
d'illustrer à nouveau l'e�et de l'asservissement du zoom, ainsi que des angles en site et
azimut. De plus, nous pouvons constater la robustesse de l'algorithme aux changements
globaux de luminosité lors d'un passage d'un pont.

Dans cet extrait, nous pouvons constater aussi qu'il y a une erreur de suivi de la
caméra en angle azimuth. Cela se traduit dans l'image par un décalage latéral par rapport
au centre de l'ordre d'une trentaine de pixels au maximum. Pour un véhicule se situant
aux environs de 40 m, cela représente une erreur en angle inférieure à 0.5�. Du fait que
nous avons choisi un gain assez faible a�n d'éviter des oscillations sur la commande,
cette faible erreur en angle situe la consigne en vitesse angulaire en dessous du point
de fonctionnement de l'actionneur. Par ailleurs, cette erreur est accrue dans la séquence
présentée (en particulier dans la dernière image) par le fait que nous avons négligé la
contribution de la dynamique de la cible.

L'extrait de la �gure 4.20 illustre la généricité de l'algorithme de suivi choisi puisqu'il
permet de suivre un véhicule autre qu'une voiture. De plus, cet extrait montre que la ca-
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Fig. 4.18 � Extraits de séquences de suivi d'une �406 Peugeot� avec la caméra PTZ.
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Fig. 4.19 � Extraits de séquences de suivi d'une �Polo� avec la caméra PTZ.
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méra PTZ permet aussi d'accroître le champ de perception visuelle latérale, notamment
lorsque le véhicule équipé double le véhicule suivi. Lors de cette man÷uvre, on voit dans
l'image du bas que le véhicule suivi est sur le point de disparaître du champ de vision
de la caméra �xe, alors que la platine Pan-Tilt permet de le conserver dans celui de la
caméra PTZ.

Fig. 4.20 � Extraits de séquences de suivi
d'un �camion� avec la caméra PTZ.

Fig. 4.21 � Extraits de séquences de suivi
d'une �R5 blanche� avec la caméra PTZ.

Le dernier extrait (cf. �gure 4.21) démontre en�n que la caméra grand angle reste
indispensable. En e�et, dans cette séquence où la caméra PTZ est focalisée sur une Re-
nault 5 blanche, on peut remarquer que la caméra grand angle permet de visualiser la
présence d'autres véhicules apparaissant sur la voie de gauche. Ceux-ci pourraient très
bien venir s'intercaler entre le véhicule équipé et le véhicule suivi. La caméra grand angle
permettrait donc de détecter une telle man÷uvre.

Tous ces résultats valident notre capteur et notre approche par rapport à diverses
situations réelles de conduite. Dans toutes ces situations, l'algorithme de suivi ainsi que
l'asservissement de la caméra PTZ permettent de suivre un véhicule dans l'image, avec
une résolution supérieure à celle fournie par la caméra grand angle.

4.7 Discussion

Au travers de ces di�érents résultats, nous pouvons constater que le système proposé
permet de suivre avec la caméra PTZ, tout type de véhicule à une taille, donc à une
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résolution, quasi-constante.
Les essais en laboratoire montrent que l'asservissement du zoom n'apporte qu'un

gain relativement faible dans la précision de l'estimation de la position et de la vitesse
d'un véhicule, lorsque celui-ci est à une distance relativement faible du véhicule asservi.

Cependant, la mesure de la distance nécessite la connaissance de données géomé-
triques précises sur le véhicule suivi. Dans les essais réalisés en laboratoire, ceux-ci
étaient fournis. Ainsi, dans un cas réel, il sera important de pouvoir reconnaître le type
de véhicule suivi. Cette reconnaissance apportera les données géométriques nécessaires :
connaître le type du véhicule permettrait d'en connaître les dimensions exactes. Or,
comme pour l'algorithme de détection présenté dans le chapitre 2, les processus de re-
connaissance sont très sensibles à la résolution des objets dans l'image. Ainsi, conserver
la même résolution à l'objet via notre système, devrait permettre dans l'avenir de dé�nir
une méthode de reconnaissance et d'extraction de données géométriques �able.

Par ailleurs, l'usage de la caméra PTZ permet de suivre des véhicules au delà de 50
m. La �gure 4.22 montre en e�et un extrait d'une séquence où un véhicule de type �AX
rouge� est suivi au delà de cette limite.

Les �gures 4.23 et 4.24 donnent un exemple de l'estimation de la distance et de la
vitesse, réalisée sur la séquence où le véhicule suivi est une AX (cf. �gure 4.22). Elles
donnent l'estimation de la distance et de la vitesse relative entre le véhicule VELAC et
le véhicule suivi.

La distance est mesurée en considérant l'espacement entre les roues égal à 1.5 m et
en considérant le motif asservi initialisé entre les roues comme dans la �gure 4.10. Ces
hypothèses introduisent certes un biais proportionnel dans les mesures. Mais ce biais peut
être considéré acceptable dans l'application visée. Pour avertir le conducteur, connaître
la distance exacte n'est pas nécessaire. Il est par contre vital que cette estimation soit
peu bruitée.

Dans le cas de la caméra grand angle (cf. chapitre 3), nous avons vu qu'au delà de
50 m, la mesure de la distance pouvait varier d'une dizaine de mètres d'une image à
l'autre, ce qui rends l'estimation de la distance (et de la vitesse) peu �able.

Dans le cas d'un suivi avec la caméra PTZ, les mesures sont certes biaisées du fait
de nos hypothèses, mais peu bruitées. Le suivi d'un véhicule obstacle à des distances su-
périeures (de 60 à 140 m) est, aux vues des courbes présentées, envisageable avec notre
capteur. A noter qu'à ces distances, l'actionneur du zoom est en butée maximale : cet
exemple illustre donc plus exactement le comportement que pourrait avoir notre capteur
dans un mode �suivi de route�, explicité dans le chapitre 1.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode a�n d'asservir les actionneurs
d'une caméra PTZ sur un motif, a�n de maintenir celui-ci au centre de l'image et à
une taille quasi-constante. Celle-ci s'appuie sur le formalisme de fonction de tâche pour
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Fig. 4.22 � Extraits de séquences de suivi d'une �AX rouge� avec la caméra PTZ.

dé�nir une loi de commande référencée image.
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Fig. 4.23 � Estimation de la distance (suivant Y) relative entre le véhicule suivi et le
véhicule VELAC ; la distance mesurée est notée par les '+' et celle estimée par les 'x'.
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Fig. 4.24 � Estimation de la vitesse (suivant Y) relative entre le véhicule suivi et le
véhicule VELAC.

Nous avons adaptée cette méthode au suivi d'un véhicule obstacle dans l'image. Nous
utilisons notamment les informations visuelles fournies par l'algorithme de suivi vu dans
le chapitre 3.

Plusieurs résultats présentés démontrent la validitée de notre approche pour le suivi
d'un véhicule à des distances allant entre 15 m et 140 m, avec une caméra PTZ pilotée
(dont la focale peut varier de 1000 à 3000 pixels environ).
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Nous avons notamment exposé plusieurs extraits de séquences acquises en situations
réelles de conduite (sur voies autoroutières) présentant le suivi d'un véhicule automobile
par la caméra PTZ. Simultanément, la même scène a été capturée via une caméra grand
angle. Ce montage illustre le champ de vision potentiel du capteur de vision double
proposé dans le chapitre 1 dans un fonctionnement �suivi de véhicule�. Les résultats
présentés permettent ainsi de légimitiser et d'apprécier les capacités d'un tel capteur
pour un système d'aide à la conduite.

En ce qui concerne l'asservissement de la caméra PTZ, plusieurs perspectives peuvent
être envisagées. Tout d'abord signalons les travaux récents de Ezio Malis et al. [136, 137]
qui concernent aussi l'asservissement d'une caméra Pan-Tilt-Zoom sur un ensemble de
points [136] ou sur des droites [137]. Les auteurs proposent une approche permettant
de rendre l'asservissement indépendant des paramètres intrinsèques de la caméra (en
particulier de la valeur de la focale). Ensuite, l'asservissement de la caméra sur les
paramètres de la route a�n de permettre un �suivi de la route� reste à étudier. En�n,
nous avons proposé ici une méthode permettant de suivre un seul véhicule avec une
résolution optimale. Cependant, dans une scène routière, il peut être intéressant de
suivre un ensemble de véhicules (par exemple, deux véhicules sur deux voies di�érentes).
Pour cela, il faudrait déterminer des paramètres appropriés. L'utilisation des moments
centraux des surfaces pourrait être envisagée [207, 36].
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Les travaux présentés dans ce mémoire sont des contributions à l'élaboration d'un
système de vision pour un dispositif d'aide à la conduite. L'objectif d'un tel dispositif est
la prévention ou l'évitement d'une situation potentiellement dangereuse. Ceci peut être
réalisé en avertissant le conducteur par un signal sonore, visuel ou mécanique (vibration
du volant).

Le non-respect des distances de sécurité minimales entre les véhicules est une im-
portante cause d'accidents. Aussi la prévention et l'évitement d'une collision frontale
nécessite l'estimation de cette distance. Durant cette thèse, nous nous sommes intéres-
sés aux développements nécessaires qui permettraient l'accomplissement de cette tâche
via un capteur de vision.

Dans ce cadre, l'état de l'art sur les systèmes de perception extéroceptive dans les
véhicules intelligents, présenté dans un premier temps, permet de souligner l'importance
des problématiques liées à la détection et au suivi des obstacles routiers, ainsi qu'à leur
localisation sur les voies de circulation. Parmi les capteurs utilisés dans ce domaine, seuls
les capteurs de type caméra sont capables de renvoyer des informations à la fois sur les
obstacles et sur les voies de circulation. De plus, il s'agit d'une technologie peu coûteuse
et �exible, son champ de perception étant essentiellement lié à sa focale. Nous proposons
donc d'utiliser un capteur combinant une caméra à focale courte et une caméra Pan Tilt
Zoom, commandée en angle site et azimut et pilotée en zoom. La première permet une
vision globale de la scène frontale et la seconde une capture locale mais avec une plus
grande résolution. L'utilisation d'un tel capteur pour la détection et le suivi de véhicules
nécessite le développement de nombreuses méthodes adaptées. Les contributions de cette
thèse se situent dans la dé�nition et l'application de telles méthodes et algorithmes pour
détecter et suivre des véhicules en situation routière.

La première application de ce capteur concerne la détection de véhicules dans la scène
qui peuvent être jugés comme potentiellement dangereux. Celle-ci a deux principales exi-
gences : la robustesse et la rapidité d'exécution. Nous avons donc cherché à développer
une méthode de détection de véhicules alliant ces deux qualités. Elle est construite de
manière hybride : une approche rapide par extraction de primitives, ombres portées et
symétrie, permet de focaliser sur un nombre restreint de zones d'intérêts, une identi�ca-
tion robuste selon l'apparence. Cette dernière méthode de classi�cation est basée sur une
représentation en ondelettes de Haar des vues arrières de véhicules et sur l'utilisation
d'un processus d'apprentissage par supports vectoriels. Les résultats présentés montrent
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que cette méthode permet de détecter et de localiser approximativement dans la scène
frontale, des voitures avec des taux de bonnes détections et de fausses alarmes satisfai-
sants. Par ailleurs, cette méthode ne nécessite aucune coopération de la part des autres
véhicules et, bien que développée et testée uniquement pour détecter des vues arrières
de véhicules de tourisme, elle peut très bien être étendue à toute la gamme des véhicules
routiers.

La seconde application de ce capteur concerne le suivi de véhicules dans la scène
a�n d'estimer les caractéristiques cinématiques du mouvement relatif entre la cible et le
véhicule équipé. Les algorithmes de suivi classiques proposés dans la littérature s'exé-
cutent en deux étapes : une phase de prédiction suivie d'une phase d'exploration autour
de cette prédiction. La seconde phase est très coûteuse en temps de calcul. Aussi nous
avons utilisé une méthode développée au laboratoire par Jurie et Dhome, qui permet
de s'a�ranchir de cette seconde phase. Les résultats obtenus sur séquences d'images
montrent que cet algorithme présente des avantages tels que la généricité de l'approche,
le fonctionnement en temps réel et une grande précision dans l'estimation des déplace-
ments. Cette précision permet notamment d'obtenir de bons résultats pour l'estimation
des positions et des vitesses relatives du véhicule obstacle, à des distances allant de 15
à 50 m avec une caméra à focale courte.

A�n d'assurer le suivi d'un véhicule à des distances plus importantes, il est nécessaire
d'utiliser une focale plus longue. Dans cette optique, un asservissement des actionneurs
de la caméra PTZ a été étudié. En utilisant une approche référencée capteur, nous avons
montré qu'il est possible de commander ses positions en angles et en zoom, à partir des
informations visuelles fournies par l'algorithme de suivi précédemment présenté, de sorte
à conserver le motif suivi (i.e. la vue arrière du véhicule) au centre de l'image, et ce à une
taille quasi-constante. Les résultats en situation réelle de conduite ont montré que cet
asservissement permet d'obtenir en permanence une image du véhicule suivi avec une
meilleure résolution qu'avec une caméra à focale �xe et grand angle. De plus, la portée
du capteur est alors accrue jusqu'aux environs de 140 m.

Dans l'ensemble, les travaux menés démontrent la faisabilité de notre système de
perception pour la détection et le suivi d'obstacles routiers dans la scène frontale en
situation réelle, et ceci :

� de façon autonome, c'est-à-dire sans aucune coopération de la part de l'infrastruc-
ture et des autres véhicules,

� en temps réel,

� de manière générique,

� avec une portée et un champ de vision adaptés à une application d'aide à la
conduite.

Cependant un large champ d'investigation reste encore à explorer pour la mise en
÷uvre de notre capteur.
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En premier lieu, la coopération entre les deux caméras est à dé�nir et à étudier plus
précisemment. Ceci nécessite un étalonnage précis de l'ensemble du capteur. Dans une
telle optique, une méthode a été développée récemment au laboratoire. Son utilisation
dans un avenir proche est envisagée. Cette coopération pourrait être béné�que à la fois
au niveau des algorithmes de détection et de suivi, et à la focalisation de la caméra PTZ
sur un véhicule ou sur l'horizon de la route.

En détection, le processus d'identi�cation peut être amélioré selon deux axes :
� Mise en place d'un processus en cascade permettant d'a�ner l'identi�cation des
zones testées.

� Une sélection des coe�cients selon leur pertinence pour le classi�eur SVM.
Nous attendons de ces deux améliorations une détection des obstacles encore plus rapide
et robuste.

Pour le suivi, deux points méritent d'être améliorés compte tenu de l'application :
� Diminuer le temps de calcul réservé à l'initialisation.
� Améliorer la robustesse du suivi par rapport aux occultations partielles.

L'intégration de travaux récents en détection et en reconnaissance via des représentations
selon l'apparence est une piste de recherche qui, à notre avis, est riche en promesses.
Cela représente bien sûr un travail conséquent.

Pour l'asservissement de la caméra PTZ, la solution développée, bien qu'e�cace pour
notre application, demeure basique. Beaucoup d'améliorations peuvent y être apportées :

� Tenir compte de la dynamique de la cible, permettrait d'étendre l'approche à
d'autres types d'objets que les véhicules obstacles sur voies autoroutières : par
exemple, le suivi de panneaux de signalisation ou de piétons dans un contexte
urbain.

� Il serait intéressant par ailleurs de comparer l'approche développée dans cette thèse
avec celle récemment développée par Ezio Malis et al. Comme nous l'avons déjà dit,
ce dernier propose en e�et un asservissement visuel indépendant des paramètres
intrinsèques de la caméra (donc de la focale).

� Une autre voie d'investigation concerne l'étude de nouveaux paramètres visuels
visant à l'asservissement de la caméra PTZ sur la route ou sur un ensemble d'obs-
tacles.

Par ailleurs, il serait important dans l'avenir de pouvoir évaluer les performances
exactes du système. L'utilisation d'autres capteurs (par exemple, des DGPS) permet-
traient d'obtenir une vérité terrain et d'ainsi évaluer la pertinence des estimations réa-
lisées, notamment des caractéristiques cinématiques du véhicule suivi.

En�n, au delà de l'application d'aide à la conduite, les travaux menés sur ce capteur
pourraient être généralisés à la navigation d'autres types de robots ou de véhicules
(aériens, sous-marins).
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Exemples de résultats obtenus par
Papageorgiou et al.



Annexe A. Exemples de résultats obtenus par Papageorgiou et al.

Fig. A.1 � Résultats extraits de [158]
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Annexe B

Quelques notions sur les processus
d'apprentissage.

De nombreux écrits existent en ce qui concerne l'apprentissage automatique. L'ap-
proche qui en est faite ici s'inspire avant tout de Vladimir N. Vapnik. Il décrit le problème
d'apprentissage à partir des trois constituants suivants :

� un générateur (G) de vecteurs x 2 R
N , dont la distribution est �xée, mais in-

connue à priori. Dans la suite, cet ensemble de vecteurs générés sera noté Dl =
(x1; x2; :::; xl).

� un superviseur (S) qui associe une sortie y à chaque entrée x.

� une machine à apprendre (M) dépendant de paramètres donnés, induisant une
fonction f 2 F, ensemble de fonctions, sur les entrées x.

Le but est que cette fonction f donne des valeurs les plus proches possibles de la
décision du superviseur , i.e. minimiser le risque de se tromper. Un schéma de ce principe
d'apprentissage est donné �gure B.1.

SG

M

X Y

Y
-

Fig. B.1 � Processus d'apprentissage automatisé selon V.N. Vapnik.

Il est important de remarquer que, du fait de la présence du superviseur, la machine
est dans sa phase d'apprentissage. Ainsi les valeurs y fournies par le superviseur sont
également des entrées de la machine. Avec les vecteurs x, elles forment un jeu d'exemples
d'entraînement.
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La machine est destinée à fonctionner en dehors de tout contrôle de la part du su-
perviseur : c'est la phase d'utilisation réelle.

Dans la théorie de l'apprentissage, on distingue plusieurs types d'erreurs :
� le risque empirique qui mesure l'erreur ou perte ou coût moyen pour un f particulier
sur un ensemble Dl :

bR(f;Dl) =
1

l

lX
i=1

L(xi; f) (B.1)

avec L la fonction de coût dé�nie par : L(x; f) = 0sif(x) = y et 1 sinon.
� le risque espéré ou erreur de généralisation qui mesure l'erreur espérée avec f sur
un exemple tiré au hasard dans RN :

R(f;Dl) =
1

l

lX
i=1

L(xi; f) (B.2)

On ne peut calculer cette quantité, mais c'est celle qui nous intéresse vraiment.
Comme nous l'avons déjà dit, le principe de minimisation du risque empirique est à

la base d'une grande quantité d'algorithmes d'apprentissage, i.e. on cherche :

f �(Dl) = argminf2F bR(f;Dl): (B.3)

D'où est dé�nie l'erreur d'apprentissage comme la plus petite valeur moyenne de
perte sur les exemples d'apprentissage Dl obtenue en choisissant f �(Dl) dans F :

erreur d'apprentissage = bR(f �(Dl); Dl) = minf2F bR(f;Dl) (B.4)

Selon la théorie de l'apprentissage, sous certaines conditions sur F, il est possible de
borner la di�érence entre l'erreur de généralisation et l'erreur d'apprentissage. Un des
moyens de contrôler ainsi la généralisation est, pour les problèmes de classi�cation, est le
ratio entre la marge autour de la surface de classi�cation et le diamètre de l'hypershpère
qui englobe les vecteurs d'entrée de l'ensemble d'apprentissage. Plus ce ratio est grand et
plus est petite est la di�érence entre l'erreur d'apprentissage et l'erreur de généralisation.
Les classi�cateurs réalisant cette condition sont nommés classi�cateurs à marge optimale.
C'est le cas des SVM.
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Annexe C

Théorie des ondelettes et base de Haar

La décomposition en ondelettes [139] est un outil très intéressant en traitement
d'image du fait de son e�et décorrélatoire sur les pixels de l'image, de la concentra-
tion de l'énergie sur un nombre réduit de coe�cients, de son approche multi-échelles et
multi-résolutions, et de sa décomposition fréquentielle.

C.1 Ondelettes continues

On peut désigner comme ondelettes réelles, une fonction de < dans < dont la trans-
formée de Fourier véri�e certaines conditions de régularité et de localisation. Il en résulte
diverses propriétés, dont la localisation de la fonction elle-même (i.e. négligeabilité en
dehors d'un intervalle compact), et une moyenne nulle (d'où le nom d'ondelettes, en rai-
son des oscillations assurant cette propriété). Les propriétés des ondelettes en traitement
du signal sont à la fois proches et complémentaires de celles des fonctions sinusoïdales
à la base de l'analyse de Fourier. On peut ainsi décomposer tout signal (su�samment
régulier) sur des bases d'ondelettes obtenues par dilatation et translation d'une seule
et même ondelette, dite ondelette mère. La théorie de la décomposition en ondelettes
permet même d'exhiber des bases d'ondelettes orthonormales, à support compact, etc.

Soit une fonction 	 appartenant a L2(<) et TF (	) sa transformée de Fourier satis-
faisant la condition d'admissibilité :

C =

Z
<

jTF (	(v))j2

jvj
dv <1 (C.1)

Alors 	 est appelée une ondelette mère. Et on appelle transformée en ondelette, la
transformation intégrale qui à toute fonction f appartenant à L2(<) fait correspondre
la fonction Wf (a; b) dé�nie par :

Wf(a; b) =< f;	ab >
= jaj�1=2

R
<
f(t)	( t�b

a
)dt

(C.2)

avec b 2 < et a 2 <�
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A partir de l'ondelette mère, on construit toute une famille d'ondelettes 	( t�b
a
) obte-

nues par dilatation (coe�cient a) et translation (coe�cient b) de 	. On désignera chaque
élément de cette famille par :

	ab(t) = jaj�1=2	(
t� b

a
) (C.3)

On a par ailleurs, la condition suivante :

TF (	(0))$

Z
	(t)dt = 0 (C.4)

Si
R
	(t)dt = 0, la fonction 	(t) oscille et s'amortit, d'où le nom d'ondelette.

C.2 Inversion de la transformée en ondelettes

Il faut tout d'abord remarquer qu'en traitement du signal, on ne considère générale-
ment que des fréquences positives. Si le centre est aussi positif, on peut ne considérer que
des valeurs positives du paramètre de dilatation : dans la reconstitution de f à partir
des ondelettes, on a utilisé seulement les valeurs de a > 0 dans Wf(a; b) =< f;	ab >.
La condition d'admissibilité devient alors : C=2 < 0.

On a alors, le théorème suivant :
Soit 	 une ondelette mère satisfaisant la condition d'admissibilité :

C

2
=

Z 1

0

j	(v)j2

v
dv (C.5)

Alors pour tout f , g appartenant à L2(<).

C

2
< f; g >=

Z 1

0

da

a2

Z
<

Wf(a; b)Wg(a; b)db (C.6)

Et pour tout f appartenant à L2(<) et t appartenant à < où f est continue, on a la
formule d'inversion :

f(t) =
2

C

Z 1

0

da

a2

Z
<

Wf (a; b)	ab(t)db (C.7)

C.3 Transformations en ondelettes discrètes

Contrairement à la transformation de Fourier, la transformation en ondelettes conti-
nues ne se prête pas aisément à des calculs analytiques simples, même dans les cas où
l'ondelette mère et le signal à analyser sont de formes simples. Le calcul numérique de
transformations devient indispensable et de ce fait, on est amené à discrétiser le pro-
blème. De plus, certains problèmes se trouvent déjà sous forme discrétisée, de par la
nature numérique du signal à analyser. Dans le cas continu, on a considéré les ondelettes
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de la forme :

	ab(t) = jaj�1=2	( t�b
a
); b 2 <eta 2 <�:

Avec la condition d'admissibilité :

C =
R
<
jTF (	(v))j2

jvj
dv <1

Nous choisissons pour un pas de dilatation a0 > 1. On désigne également un pa-
ramètre de translation b0 > 0. On peut alors choisir des valeurs �xes : am = am0 et
bn = nb0:a

m
0 pour (m, n) éléments de Z2. Le réseau f(am; bn); (m;n) éléments deZ2g

forme une grille dyadique.

La famille d'ondelettes discrétisées

	mn(t) = a
�m=2
0 	(

t�nb0am0
am
0

)

= a
�m=2
0 	(a�m0 t� nb0)

(C.8)

où m et n sont éléments de Z dé�nit la transformation en ondelettes discrètes par la
formule :

Wf (m;n) =< 	mn; f >

= a
�m=2
0

R
<
f(t)	(a�m0 t� nb0)dt

(C.9)

Généralement, on prend a0 = 2, b0 = 1.

C.4 Construction d'une analyse multirésolution

C.4.1 Principe de l'analyse espace - échelle ou analyse multiré-

solution

Une analyse multirésolution consiste à utiliser une gamme très étendue d'échelles
pour e�ectuer l'analyse d'un signal. Le signal sera à une échelle donnée, remplacé par
l'approximation la plus adéquate que l'on puisse tracer à cette échelle. L'analyse mul-
tirésolution calcule ce qui di�ère d'une échelle à l'autre, c'est-à-dire les détails qui per-
mettent, à partir d'une approximation à une certaine échelle, d'accéder à une approxi-
mation à une échelle plus petite [139]. Mathématiquement, l'analyse multirésolution
s'introduit de la façon suivante :

Fn =
nX

j=�1

fj (C.10)

avec :
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Fn =
+1X
k=�1

< f(t);	jk(t) > 	jk(t) (C.11)

Cette approximation, qui est la projection de f(t) sur un espace Vn, tend vers f(t)
quand n!1. fj représente alors le détail que l'on doit ajouter à Fj pour obtenir Fj+1,
approximation plus �ne.

Dé�nition formelle

Par dé�nition, une analyse multirésolution à la résolution j est dé�nie par l'applica-
tion d'un opérateur linéaire Aj ; Ajf 2 Vj, Vj est un sous espace vectoriel de l'espace V
(espace d'approximation) satisfaisant :

� 0::: � V2 � V1 � V0 � V�1::: � Vj�1 � Vj�2:::L
2(<)

� \j2ZVj = 0
� [j2ZVj = 0 = L2(<) (est dense dans L2(<))

Il faut à présent trouver une base engendrant Vj.

Soit la fonction �(t) appartenant à L2(<) telle que �(t � k), k 2 Z soit une base
orthonormée dans L2(<). La fonction �(t) est appelée "fonction d'échelle" ou fonction
d'interpolation. Soit V0 le sous-espace vectoriel engendré par �(t � k), k 2 Z, Vj est
dé�ni à partir de V0 par simple changement d'échelle : f(t) 2 V0 , f(2�jt) 2 Vj pour
toute fonction f de L2(<).

La fonction générant une multirésolution est une fonction échelle � 2 L2(<) . Dans
le cas dyadique, la fonction échelle est dé�nie par �jk(t) = 2�j=2�(2�jtk) , k 2 Z. Le
projecteur est alors Ajf =

P
< f; �jk > �jk, ou le produit scalaire ajk =< f; �jk >

représente l'approximation du signal à l'échelle j.

Pour compléter cette analyse, nous avons besoin d'un espace complémentaire Wj

(espace des détails), orthogonal à Vj. l'ensemble des Wj, couvre tout l'espace L2(<), et
les Wj sont orthogonaux deux à deux.

Les espaces Vj et Wj sont liés entre eux par la relation Vj�1 = Vj �Wj.

Les espaces d'approximations Vj et les espaces de détailsWj étant orthogonaux, toute
l'information du signal est conservée. Par conséquent, on pourra reconstruire exactement
le signal. La fonction générant Wj, est une ondelette �. L'opérateur linéaire est alors
Djf =

P
< f;�jk > �jk, et le produit scalaire d

j
k =< f;�jk > représente les détails du

signal à l'échelle j.

�jk(t) = 2�j=2�(2�jt� k) (C.12)
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Fig. C.1 � Schéma de l'approche multirésolution : Aj+1f = Ajf +Djf

C.5 Ondelette de Haar

C.5.1 Ondelette 1D

Parmi les ondelettes les plus connues et que nous avons utilisé sont celles de Haar
présentées en 1910. Il a démontré une fonction simple qui peut être utilisée pour générer
une base orthonormale dans L2(<).

Comme une base pour l'espace vectoriel Vj, on utilise la fonction d'échelle (cf. �gure
C.2) :

�jk(t) = 2�j=2�(2�jtk); k = 0; :::; 2j � 1:

Où :

�(t) =

�
1 0 � t < 1
0 sinon

(C.13)

On dé�nit le sous-espace vectoriel des ondelettesWj qui est le complément orthogonal
des deux sous espaces consécutifs Vj+1 = Vj �Wj. Wj est généré par les fonctions de
base :

�jk(t) = 2�j=2�(2�jt� k)

Où, dans le cas d'ondelettes de Haar (cf. �gure C.3), :
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�(t) =

0@ 1 0 � t < 1=2
�1 1=2 � t < 1
0 sinon

(C.14)

Fig. C.2 � Fonction d'échelle de Haar 1D

Fig. C.3 � Fonction d'ondelette de Haar 1D

C.5.2 Ondelettes 2D

L'extension des ondelettes au cas 2D se fait en prenant le produit tensoriel de deux
ondelettes 1D. Le résultat est trois types d'ondelettes montrés à la �gure C.4. Le premier
type d'ondelette est le produit tensoriel d'ondelette avec la fonction d'échelle, �(x; y) =
�(x) 
 �(y) ; cette ondelette encode la di�érence de l'intensité moyenne le long d'une
bordure vertical, on référence sa valeur par les coe�cients verticaux. Similairement, le
produit tensoriel de la fonction d'échelle avec l'ondelette, �(x; y) = �(y)
 �(x), donne
les coe�cients horizontaux, et ondelette par ondelette �(x; y) = �(x)
�(y) , donne les
coe�cients diagonaux.

C.5.3 Calcul des ondelettes par la méthode de l'image intégrale

Les ondelettes peuvent être calculées rapidement en utilisant une représentation in-
termédiaire pour l'image qui est appelée l'image intégrale [205]. L'image intégrale à x; y
contient la somme des pixels au dessus et à gauche de x; y, inclus :
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Fig. C.4 � Ondelettes de Haar 2D : (a) vertical, (b) horizontal et (c) diagonal

ii(x; y) =
X

x0�x;y0�y

i(x0; y0) (C.15)

où ii(x; y) est l'image intégrale et i(x; y) est l'image originale. Utilisant les formules
de récurrence suivantes :

s(x; y) = s(x; y � 1) + i(x; y)
ii(x; y) = ii(x� 1; y) + s(x; y)

(C.16)

où s(x; y) est la somme cumulative d'une ligne. On pose que : s(x;�1) = 0 et
ii(�1; y) = 0.

Utilisant l'image intégrale, n'importe quelle somme d'une zone rectangulaire peut
être calculée en quatre vecteurs référence (cf. �gure C.5).

Fig. C.5 � La valeur de l'image intégrale en 1, est la somme des pixels dans le rectangle
A. Celle en 2, est A+B, en 3, est A+C et en 4, est A+B+C+D. La somme dans D est
donc 4+1-(2+3)

C.5.4 Transformée d'ondelettes dense

Dans certaines applications comme la détection, une base standard de Haar n'est
pas su�samment dense. Dans le cas 1D, la distance entre deux ondelettes voisines à
l'échelle n est 2n. Pour une meilleure résolution spatiale, on a besoin d'un ensemble de
fonctions de base redondantes, ou un dictionnaire sur-complet, où la distance entre deux
ondelettes à l'échelle n est 1

4
2n. On appelle ça un dictionnaire de quadruple densité.
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Fig. C.6 � densité Quadruple de base de Haar 2D
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Annexe D

Modèle 3D de route plane / véhicule

Nous utilisons, dans nos algorithmes de détection et suivi de véhicules, un modèle
3D de l'ensemble route/véhicule établi dans [32]. Ce modèle est dé�ni selon certaines
hypothèses. Tout d'abord, la route est considérée localement plane dans l'image (aucune
courbure verticale n'est prise en compte avec ce type de modélisation). D'autre part,
la courbure de la route est supposée localement constante. Ainsi, les bords de la route
peuvent être représentés par deux arcs de cercle de courbure égale sur une même image.

Le schéma de la �gure D.1 illustre la dé�nition de ce modèle de route.

X
Y

Z

-L 

R = 1/Cl

0

bords réels 
de la route

repère
route

Fig. D.1 � Représentation des bords de la route

L'équation caractéristique de cette modélisation 3D, en considérant que le monde est
plan devant le véhicule et que la route présente une courbure latérale constante dans
une image, est de la forme suivante :

X '
ClY

2

2
+ �L et Z = 0

avec � = 0 pour identi�er le bord droit de la voie et � = �1 pour le bord gauche.

La projection des bords dans l'image doit tenir compte du fait que les repères de la
scène et de la caméra ne sont pas identiques.
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Les positions relatives du repère �route� et du repère �caméra� sont représentées sur la
�gure D.2.

Z

Y

X

X0

Z0

0

repère route

repère caméra

α

U

W

V

axe de visée
ψ

Fig. D.2 � Passage du repère �route� au repère �caméra�

Les paramètres utilisés pour cette modélisation sont les suivants :
� fu = f=du et fv = f=dv sont les paramètres intrinsèques de la caméra supposés
connus par un calibrage préalable avec la constante f qui représente la focale de
la caméra,

� du et dv : largeur et hauteur d'un pixel pour la matrice CCD de la caméra,
� Z0 : hauteur de la caméra,
� � : angle d'inclinaison de la caméra,
� X0 : position latérale du véhicule sur la chaussée,
� Cl : courbure latérale de la chaussée,
� L : largeur d'une voie de circulation ou de la route,
�  : angle de cap du véhicule.
Le repère associé à la caméra a donc son origine au point de coordonnées (X =

X0; Y = 0; Z = Z0).
Par conséquent, un point 3D PR = (X; Y; Z)t dé�ni dans le repère de la route, en tenant
compte des angles � et  ainsi que de la translation T = (X0; 0; Z0)

t, a pour coordonnées
PRc dans le repère de la caméra : (U; V;W )t

PRc = R R�PR �T =

0@ cos � sin 0
sin cos 0
0 0 1

1A0@ 1 0 0
0 cos� � sin�
0 sin� cos�

1A0@ X �X0

Y
Z � Z0

1A
En faisant l'approximation que les angles � et  sont faibles, nous avons :

PRc �

0@ 1 � 0
 1 0
0 0 1

1A0@ 1 0 0
0 1 ��
0 � 1

1A0@ X �X0

Y
Z � Z0

1A
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soit :

PRc �

0@ 1 � 0
 1 0
0 0 1

1A0@ X �X0

Y � �Z + �Z0

�Y + Z � Z0

1A
Ce qui donne, après développement et pour Z = 0 (hauteur de la route) :

PRc =

0@ X �X0 �  (Y + �Z0)
 (X �X0) + Y + �Z0

�Y � Z0

1A �

0@ X �X0 �  Y
Y

�Y � Z0

1A =

0@ U
V
W

1A
Les approximations choisies supposent que Y est su�samment grand devant les gran-

deurs �Z0 et  (X�X0). Ces hypothèses peuvent être considérées comme toujours respec-
tées car les valeurs admissibles pour ces paramètres dans les di�érents contextes envisagés
sont : 3m < Y < 100m, �0:01m�1 < Cl < 0:01m, 0:5m < Z0 < 2m et �5m < X0 < 5m.

Le point 3D PR = (X; Y; Y )t a pour projection dans le plan image le point P i =
(u; v)t dont les coordonnées u et v sont données par :

u = fu
U

V
= fu

X �X0 �  Y

Y
(D.1)

et

v = fv
W

V
= fv

�Y � Z0

Y
(D.2)

D'après la relation D.2, nous avons :

Y (v � fv�) = �fvZ0 ) Y = �
fvZ0

v � fv�
(D.3)

et d'après D.1 :

u = fu

�
X

Y
�
X0

Y
�  

�
(D.4)

avec X ' ClY
2=2 + �L, l'équation (D.4) donne :

u = fu

�
�

fvZ0

2(v � fv�)
Cl +

v � fv�

fvZ0

(X0 � �L)�  

�
(D.5)

L'angle de roulis � (angle de rotation autour de l'axe Y ) est supposé négligeable dans
ces di�érentes équations car on montre que son in�uence se compense avec le terme X0.
En e�et, cet angle se caractérise dans l'équation (D.5) par le terme �(v�fv�

fv
).
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Ce modèle donne donc les abscisses uig et uid des bords de la route, respectivement
gauche et droit, dans l'image en fonction des ordonnées �xes vi selon les équations de
deux hyperboles de la forme suivante :

uig = fu

�
�

fvZ0

2(vi � fv�)
Cl +

vi � fv�

fvZ0
(X0 + L)�  

�
(D.6)

uid = fu

�
�

fvZ0

2(vi � fv�)
Cl +

vi � fv�

fvZ0
X0 �  

�
(D.7)
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Annexe E

Asservissement visuel avec un segment
centré

Établissons d'abord la matrice d'interaction pour une primitive point en considérant
le torseur cinématique augmenté suivant :

~Tc =

0BBBBBBBB@

VX
VY
VZ

X


Y


Z

_f

1CCCCCCCCA
(E.1)

La relation est :

�
_u
_v

�
=

 
�fu

Z
0 u

Z
uv
fv

�(fu +
u2

fu
) v fu

fv
u
f

0 �fv
Z

v
Z

(fv +
v2

fv
) �uv

fu
�u fv

fu
v
f

!
�

0BBBBBBBB@

VX
VY
VZ

X


Y


Z

_f

1CCCCCCCCA
(E.2)

Établissons la matrice d'interaction pour une primitive segment. Plusieurs représen-
tations de ce segment sont possibles. Nous avons choisi de le représenter par son centre
de gravité dont les coordonnées seront notées (uc; vc) , sa longueur h et son angle �
par rapportá l'horizontale. Les coordonnées des points extrêmes P1 et P2 seront notées
(u1; v1) et (u2; v2) (cf. �gure E.1).

Nous avons donc les relations suivantes :
� Coordonnées de P1 : u1 = uc +

h
2
cos� , v1 = vc +

h
2
sin�
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(uc; vc)

(u2; v2)

(u1; v1)

h �

Fig. E.1 � Repérage du segment centré dans l'image.

� Coordonnées de P2 : u2 = uc �
h
2
cos� , v2 = vc �

h
2
sin�

� Angle : � = arctan( v1�v2
u1�u2

)

� Longueur : h =
p

(u1 � u2)2 + (v1 � v2)2

Ce qui nous permet d'établir la relation suivante :

_s =

0BB@
_uc
_vc
_h
_�

1CCA

=

0BBBBBBBB@

@uc
@u1

@uc
@v1

@uc
@u2

@uc
@v2

@vc
@u1

@vc
@v1

@vc
@u2

@vc
@v2

@h
@u1

@h
@v1

@h
@u2

@h
@v2

@�
@u1

@�
@v1

@�
@u2

@�
@v2

1CCCCCCCCA

0BB@
_u1
_v1
_u2
_v2

1CCA

=

0BB@
1
2

0 1
2

0
0 1

2
0 1

2
u1�u2
h

v1�v2
h

�u1�u2
h

�v1�v2
h

�v1�v2
h2

u1�u2
h2

v1�v2
h2

�u1�u2
h2

1CCA
0BB@

_u1
_v1
_u2
_v2

1CCA

=

0BB@
1
2

0 1
2

0
0 1

2
0 1

2

cos� sin� �cos� �sin�
� sin�

h
cos�
h

sin�
h

� cos�
h

1CCA
0BB@

_u1
_v1
_u2
_v2

1CCA

(E.3)

Or, l'équation E.2 nous donne pour nos deux points :

0BB@
_u1
_v1
_u2
_v2

1CCA =

0BBBB@
� fu
Z1

0 u1
Z1

u1v1
fv

�(fu +
u2
1

fu
) v1

fu
fv

u1
f

0 � fv
Z1

v1
Z1

(fv +
v2
1

fv
) �u1v1

fu
�u1

fv
fu

v1
f

� fu
Z2

0 u2
Z2

u2v2
fv

�(fu +
u2
2

fu
) v2

fu
fv

u2
f

0 � fv
Z2

v2
Z2

(fv +
v2
2

fv
) �u2v2

fu
�u2

fv
fu

v2
f

1CCCCA�
0BBBBBBBB@

VX
VY
VZ

X


Y


Z

_f

1CCCCCCCCA
(E.4)
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ce qui nous permet d'établir l'équation suivante :

0BB@
_uc
_vc
_h
_�

1CCA =

0BBB@
�Æ2fu 0 Æ2uc � Æ1

hcos�
4

ucvc
fv

+ h2 cos�sin�
4fv

0 �Æ2fv Æ2vc � Æ1
hsin�
4

fv +
vc2

fv
+ h2sin2�

4fv

Æ1fucos� Æ1fvsin� Æ2h� Æ1(uccos� + vcsin�)
h(uccos�sin�+vc(1+sin2�))

fv

�Æ1
fusin�
h

Æ1
fvcos�
h

Æ1
(ucsin��vccos�)

h
�ucsin2�+vccos�sin�

fv

�(fu +
uc2

fu
+ h2cos2�

4fu
) vc

fu
fv

uc
f

�ucvc
fu
� h2 cos�sin�

4fu
�uc

fv
fu

vc
f

� h
fu
(uc(1 + cos2�) + vccos�sin�) hcos�sin�(fu

fv
� fv

fu
) h

f
1
fu
(uccos�sin� � vccos

2�) �fu
fv
sin2� � fv

fu
cos2� 0

1CCCA �
0BBBBBBBB@

VX
VY
VZ

X


Y


Z

_f

1CCCCCCCCA
(E.5)

avec Æ1 = Z1�Z2
Z1Z2
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.
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Annexe F

Modèle et calibration du zoom

A�n de pouvoir utiliser une caméra muni d'un zoom, il est important de bien connaître
ses caractéristiques intrinsèques. Pour cela une phase de calibrage est nécessaire. Pour
cela nous utilisons les techniques développées dans [126, 129].

F.0.5 Modélisation d'une caméra avec zoom

Elles se réfèrent à une modélisation de la caméra par un système optique à lentille
épaisse. De ce modèle, nous pouvons écrire la relation de conjugaison (F.1) et l'expression
du cercle de �ou (F.2).

1

fz
=

1

u
�

1

w
(F.1)

d = Dff(
1

fz
�

1

u
�

1

ff
) (F.2)

Quelques hypothèses réalistes :
� que l'objet est relativement lointain, i.e Z�t et Z�fz
� mise au point à peu près correcte : D�d

nous donnent :

d = Dff(
1

fz
�

1

u
�

1

ff
) (F.3)

Par ailleurs, nous avons :
x

fz
= K

X

Z
(F.4)

avec K le grandissement angulaire tel que :

K =
Kafz +Kb

Kcfz +Kd
(F.5)

focus = gfff + of
zoom = gzfz + oz

(F.6)

En combinant les équations (F.3), (F.4), (F.5) et (F.6), en posant x = fg:X=Z
et avec un développment de Taylor au premier ordre, nous obtenons alors un modèle
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Fig. F.1 � Géométrie d'un système optique à lentille épaisse

linéaire du premier ordre pour la focale globale en fonction des données zoom et focus
du construteur :

fg = Æ:zoom + �:focus+  (F.7)

D'où, nous obtenons les relations suivantes :

�u = ku(zoom + � 0:focus+ 0)
�v = kv(zoom + � 0:focus+ 0)

(F.8)

Par ailleurs, nous supposons l'invariance de ku, kv et �. Cette hypothèse est véri�ée
par la calibration.

La calibration consiste essentiellement à utiliser un modèle sténopé à di�érentes po-
sitions du zoom et du focus. Pour cela une mire de calibrage est utilisée. Elle comporte
18 points dont les positions relatives sont connues précisement dans son plan.

La détermination du point principal est la phase la plus importante du calibrage,
puisque l'utilisation du modèle sténopé pour le calcul des autres caractéristiques néces-
site sa connaissance. Elle repose sur la démonstration que le vecteur passant par le centre
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Annexe F. Modèle et calibration du zoom

optique d'une caméra et le projeté du point de fuite d'un ensemble de droites parallèles,
est colinéaire au vecteur directeur de ces droites. Pour une séquence de zoom, le dépla-
cement virtuel de l'objet se fait le long de l'axe optique. Par conséqunet, le projeté du
point de fuite n'est rien d'autre que le point (u0; u0). Le calcul des autres caractéristiques
permet de calculer et de véri�er notre modèle linéaire.

F.0.6 Application à la caméra EVI-G21

Dans notre application, nous utilisons actuellement une caméra EVI-G21 de SONY
(cf. �g. F.2). Elle a la particularité d'intégrer la platine site et azimut et la caméra pilotée
en zoom. Elle permet notamment de supposer que le centre optique est confondu avec
le centre des rotations de la platine.

Fig. F.2 � camera EVI-G21

Les techniques de calibrage décrites ci-dessus permettent d'en évaluer la position(u0,v0)
du point principal et les longueurs (en pixels) des focales. Ces longueurs sont fonctions
des valeurs en zoom et en focus fournies par la caméra, suivant la relation linéaire :
a� � focus+ b� � zoom + c� � f� + d� = 0, (� = u; v).

u0 379:97� 0:05 pixels
v0 295:53� 0:05 pixels
- fu(pixels) fv(pixels)
a� �0:05049 �0:07326
b� 0:1208 0:1207
c� �0:9914 �0:9900
d� 1028 1055

Fig. F.3 � Résultats du calibrage du zoom de la caméra EVI-G21
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