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veaux horizons. Une th�ese est ponctu�ee de moments de r�eussite comme de moments de doutes,

je vous remercie particuli�erement pour m'avoir aider �a me d�epasser dans les moments di�ciles

comme pour tous nos �echanges fructueux et pour votre enthousiasme quotidien.

Durant cette th�ese, j'ai eu la chance de voir grandir l'institut VEDECOM. Je tiens �a remercier
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1
Introduction

1.1 Contexte

1.1.1 Syst�emes de transports intelligents

Les technologies de l'information et de la communication appliqu�ees aux moyens de transports

permettent la conception et le d�eveloppement de nouvelles applications et apportent de nouvelles

solutions pour la mobilit�e des personnes. Toutes ces applications sont regroup�ees au sein du

domaine des syst�emes de transports intelligents (ITS) et am�eliorent la mobilit�e des usagers en

termes de s�ecurit�e, �abilit�e, e�cacit�e et qualit�e. La Figure 1.1 illustre di��erentes applications

1



2 Chapitre 1 Introduction

concern�ees par les ITS.

Figure 1.1: Exemples de syst�emes de transport intelligents

Dans le cadre des ITS, les v�ehicules sont �equip�es de capteurs embarqu�es a�n d'analyser l'en-

vironnement dans lequel ils �evoluent grâce �a des fonctions de perception. Ces v�ehicules sont

�egalement connect�es et capables d'�echanger de l'information avec les autres usagers �a travers

des communications sans �l. L'�emergence de la communication v�ehiculaire permet aux ITS de

devenir coop�eratifs.

Au cours de cette th�ese, nous nous concentrons sur l'am�elioration de la s�ecurit�e des usagers vul-

n�erables. En e�et, le manque de visibilit�e des personnes vuln�erables (pi�etons, cyclistes, personnes

�a mobilit�e r�eduite, motocyclistes, . . . ) en milieu urbain est �a l'origine de nombreux accidents,

souvent mortels. Il apparâ�t donc n�ecessaire de d�evelopper des technologies permettant de les

prot�eger. La raison principale de ces trop nombreux accidents est l'incapacit�e des conducteurs �a

d�etecter �a tous moments la pr�esence de ces vuln�erables ; particuli�erement en milieu urbain. Ainsi,

nous adressons ce probl�eme dans le contexte des ITS coop�eratifs que nous venons de d�ecrire.
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1.1.2 S�ecurit�e des usagers vuln�erables

Les usagers vuln�erables de la route (VRU) sont d�e�nis par les directives des ITS comme� des

usagers non motoris�es tels que les pi�etons et cyclistes ainsi que les deux roues motoris�es, les

personnes handicap�ees ou �a mobilit�e r�eduite � [1].

D'apr�es un rapport de l'Organisation Mondiale de la Sant�e datant de 2013 [2], plus de 3000

personnes d�ec�edent chaque jour dans des accidents de la route et la moiti�e d'entre elles sont des

usagers vuln�erables.

Cat�egorie 2000 2010
Pi�etons 10.4% 12.1%

Cyclistes 3.3% 3.7%
Cyclomotoristes 5.6% 6.2%
Motocyclistes 11.6% 17.6%

Vehicules L�egers 65.5% 53%
V�ehicules Utilitaires 1% 3.7%

V�ehicules de Transport de Marchandises 1.5% 1.6%
Autres 1.1% 2%

Tableau 1.1: R�epartition des accidents de la route mortels suivant les di��erentes cat�egories
d'usagers

Le Tableau 1.1 r�esume le bilan des accident routiers en France en 2010 [3]. Bien que plus de la

moiti�e des accidents mortels concernent les v�ehicules l�egers, les usagers vuln�erables repr�esent�es

par les quatre premi�eres cat�egories sont victimes dans presque 40% des accidents mortels. Le

Tableau 1.1 montre �egalement que la part des usagers vuln�erables victimes de ces accidents a

augment�e pour toutes les cat�egories entre 2000 et 2010. Malgr�e la r�eduction globale des accidents

mortels sur la route, la baisse a �et�e moins forte pour les usagers vuln�erables et il convient de

proposer de nouvelles solutions pour assurer leur s�ecurit�e.

Au cours de cette th�ese, la protection des usagers vuln�erables est assur�ee par un syst�eme coop�e-

ratif cherchant �a �eviter toute collision. L'exigence premi�ere du syst�eme que nous avons con�cu est

d'être capable de d�etecter une collision su�samment en amont de sorte que v�ehicules et usagers

vuln�erables aient assez de temps pour mettre en place les actions assurant leur s�ecurit�e.
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Des usagers tels que les pi�etons ont tous des apparences di��erentes ; les vêtements et la corpulence

varient d'une personne �a l'autre. La pr�ediction de leurs mouvements est �egalement d�elicate

car un pi�eton a la capacit�e de changer tr�es rapidement de direction. Comme nous l'avons vu

pr�ec�edemment, les personnes vuln�erables appartiennent �a diverses classes d'usagers de la route

(pi�etons, cyclistes,...) pour lesquelles il est impossible de construire un mod�ele commun. Le

d�eveloppement d'un syst�eme de protection des vuln�erables s'av�ere complexe car de nombreux

param�etres varient suivant les personnes ou sont même inconnus.

Les premi�eres solutions de protection des usagers vuln�erables sont apparues au d�ebut des ann�ees

2000 avec les projets PROTECTOR (2000-2002) [4], SAVE-U (2002-2005) [5] et LOVe (2006-

2009) [6] qui utilisent le traitement de donn�ees re�cues par les capteurs embarqu�es sur les v�ehicules

pour prot�eger les pi�etons. Cependant, les �etudes men�ees par Ger�onimoet al. [7] et Dollar et al.

[8] pointent les limites des syst�emes de perception actuels. Dans [7], les auteurs montrent que

le taux d'erreur des syst�emes existants n'est pas acceptable pour envisager une utilisation sur

les prochains v�ehicules. Ils sugg�erent d'am�eliorer les techniques de reconnaissance en prenant en

compte tous les types d'utilisateurs et de d�evelopper des nouvelles m�ethodes de suivi des pi�etons.

Dans [8], les auteurs montrent l'inuence de la qualit�e des donn�ees sur les performances de

d�etection de pi�etons �a partir d'images. En e�et, de nombreuses m�ethodes donnent des r�esultats

encourageants lorsque ces usagers sont situ�es dans des conditions favorables par rapport au

capteur, mais d�es que celles-ci se compliquent (masquage par un autre obstacle, pi�eton �eloign�e

de la cam�era), les performances sont fortement r�eduites.

Les projets WATCH-OVER (2006-2008) [9] et Ko-TAG (2009-2013) [10] ont permis la conception

de bô�tiers coop�eratifs pour prot�eger les usagers vuln�erables. Au cours de ces deux projets,

les moyens de communication ont servi comme nouvelle source d'information pour localiser et

identi�er les pi�etons �a proximit�e du v�ehicule �a partir de traitements sur les signaux radios.

Ces solutions apportent une premi�ere approche pour r�esoudre certaines limites impos�ees par la

perception comme les ph�enom�enes d'occultation et le manque de connaissance sur l'identit�e des

usagers vuln�erables. Toutefois, ils ne pro�tent pas pleinement de la nature premi�ere des syst�emes

de communication, �a savoir la diss�emination d'information. Ces syst�emes ont pour objectif de

fournir uniquement des donn�ees au v�ehicule a�n qu'il soit en mesure de r�eagir en cas de danger.
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Avertir �a la fois les v�ehicules et les usagers vuln�erables n'est pas envisag�e avec les solutions

communicantes actuelles, alors qu'une telle approche demande une r�eelle coop�eration entre les

usagers souhaitant se d�eplacer en toute s�ecurit�e.

L'introduction de la communication dans les ITS a contribu�e au d�eveloppement de protocoles

sp�eci�ques pour communiquer entre v�ehicules, communication v�ehicules �a v�ehicules (V2V),

�echanger des informations avec l'infrastructure routi�ere, communication v�ehicules �a infrastruc-

ture (V2I), ou, plus g�en�eralement, communiquer avec toute entit�e communicante, appel�e commu-

nication V2X. Des organismes de standardisation tels que l'ETSI ont mis en place une architec-

ture sp�eci�que pour assurer la communication v�ehiculaire [11][12]. Cette architecture introduit

un mod�ele en couches contenant les fonctionnalit�es �a impl�ementer au sein des futurs v�ehicules.

La communication v�ehiculaire se concentre principalement sur les communications V2V et V2I

en proposant notamment de nouveaux m�edias de communication comme le 802.11p [13] ou des

m�ethodes de diss�emination g�eographique des informations [14]. Cependant, la communication

entre v�ehicules et pi�etons (V2P) a �et�e tr�es peu abord�ee alors qu'elle pr�esente un fort potentiel

pour am�eliorer la s�ecurit�e routi�ere.

1.1.3 Partenaires de la th�ese

Ce travail s'e�ectue au sein de l'�equipe RITS (Robotics and Intelligent Transportation Systems)

d'INRIA qui est un centre de recherche d�edi�e aux sciences du num�erique. Ce projet multidisci-

plinaire s'inscrit dans la branche robotique d'INRIA et vise �a combiner les outils math�ematiques

et les techniques de la robotique pour la conception de syst�emes de mobilit�e autonomes et in-

telligents. Les objectifs de ces recherches sont l'am�elioration du transport routier en termes de

s�ecurit�e, d'e�cacit�e, de confort et de minimisation des nuisances. L'approche technique est cen-

tr�ee sur les aides �a la conduite, pouvant aller jusqu'�a une automatisation totale. De plus, RITS

dispose d'un nombre important de plateformes exp�erimentales permettant d'�evaluer les solutions

de mobilit�e propos�ees dans des environnements r�eels.

La th�ese se fait en partenariat avec l'institut VEDECOM du V�ehicule D�ecarbon�e et Communi-

cant et de sa Mobilit�e qui est un institut de recherche publique-priv�ee et de formation d�edi�e �a
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Figure 1.2: Organisation de l'Institut VEDECOM

la mobilit�e individuelle d�ecarbon�ee et durable. L'objectif de l'institut VEDECOM est de traiter

la mobilit�e dans son ensemble en orientant son travail autour de deux axes (cf. Figure 1.2) :

- un programme v�ehicule vise �a concevoir le v�ehicule autonome et �electrique dont nous

disposerons dans le futur,

- un programme eco-mobilit�e a pour objectif de mettre en place un �eco-syst�eme pour ces

nouveaux v�ehicules.

La connectivit�e est un sujet commun �a ces deux programmes car elle est aussi bien trait�ee au

sein du syst�eme v�ehiculaire que dans le cadre des nouveaux usages num�eriques propos�es par le

programme �eco-mobilit�e.

Le CAOR (Centre de Robotique) appartient au d�epartement Math�ematiques et Syst�emes de

MINES ParisTech et est impliqu�e dans les activit�es d'enseignement et la recherche fondamentale

et appliqu�ee de l' �Ecole. Le centre d�eveloppe de nouveaux concepts, outils ou algorithmes utilis�es

dans des syst�eme r�eels, notamment les ITS. Le CAOR collabore sur ces aspects avec l'�equipe

RITS au sein du consortium LaRA - La Route automatis�ee.

Le travail e�ectu�e dans cette th�ese s'inscrit totalement dans les objectifs de ces trois partenaires.
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1.2 Buts poursuivis

Le travail pr�esent�e dans cette th�ese se situe dans le domaine des ITS coop�eratifs et vise �a proposer

un nouveau syst�eme pour traiter le probl�eme de la protection des usagers vuln�erables. Au sein des

ITS, la perception e�ectue une repr�esentation de l'environnement dans lequel �evoluent les usagers

de la route et la communication permet �a tous ces usagers d'�echanger de l'information. Ces

deux notions sont g�en�eralement trait�ees s�epar�ement. Or, l'�emergence d'applications coop�eratives

pousse �a �etudier conjointement les inuences qu'elles ont l'une envers l'autre. Pour aborder

l'aspect coop�eratif �a partir des fonctions de perception et de communication, il est primordial

de bien comprendre leur fonctionnement individuel. Au cours de cette th�ese, nous travaillerons

tout d'abord ind�ependamment sur ces deux sujets avant de d�emontrer comment une coop�eration

entre ces deux domaines pr�esente un potentiel pour am�eliorer les performances des syst�emes de

protection des vuln�erables existants.

Les buts poursuivis au cours de cette th�ese sont r�esum�es par les points suivants :

- Percevoir les obstacles entourant le v�ehicule :la perception permet d'estimer l'�etat des

obstacles situ�es dans le champ de vision des capteurs embarqu�es, mais se trouve limit�ee

par le ph�enom�ene d'occultation qui masque certaines parties de l'environnement. Une

classi�cation des obstacles d�etect�es par un v�ehicule est tr�es importante a�n de mieux

�evaluer la situation et agir sur le syst�eme de communication par la cr�eation et l'�echange

de messages sp�eci�ques.

- Mettre en place la communication V2P : la communication entre v�ehicules et usagers

vuln�erables a pour objectif d'�echanger de l'information permettant �a chacun d'assurer sa

s�ecurit�e. La communication V2P n'est pas pr�esente dans les standards de communication

v�ehiculaire et s'av�ere particuli�ere en raison des ressources �energ�etiques limit�ees des ap-

pareils transport�es par les pi�etons et de la surcharge du canal provoqu�ee par le nombre

potentiellement �elev�e d'utilisateurs. Le syst�eme de perception inuence la communication

V2P en d�e�nissant, par exemple, des aires de diss�emination pour les messages envoy�es de

mani�ere dynamique.
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- Fusionner les informations provenant de la perception et de la communication :la coop�e-

ration entre les usagers de la route permet de traiter des sc�enarios plus complexes pour

lesquels le v�ehicule dispose d'informations provenant de la perception et de la communica-

tion V2P. La communication a une meilleure capacit�e de fonctionnement que la perception

lorsqu'un obstacle introduit un masquage entre un pi�eton et un v�ehicule, mais est incapable

de localiser pr�ecis�ement les usagers sans l'apport de donn�ees appropri�ees. La mod�elisation

puis la fusion des informations de ces deux syst�emes permet de traiter des cas d'usage

complexes et de mieux assurer la protection des usagers vuln�erables.

1.3 Contributions de la th�ese

Figure 1.3: Sch�ema des contributions et de leurs interactions

La principale contribution de cette th�ese r�eside dans l'introduction d'un nouveau syst�eme coop�e-

ratif pour la protection des usagers vuln�erables. Cette solution se distingue de l'�etat de l'art car

elle apporte une s�ecurit�e commune aux usagers de la route de mani�ere coop�erative et s'appuie

sur la capacit�e de la communication �a �echanger une information tr�es riche.

La Figure 1.3 sch�ematise nos contributions divis�ees autour des quatre fonctions suivantes :

(1) Perception des obstacles- Les obstacles routiers sont classi��es en plusieurs classes �a partir
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des donn�ees obtenues depuis un t�el�em�etre laser. Pour cela, nous introduisons le calcul de

caract�eristiques sp�eci�ques aux usagers rencontr�es dans un environnement urbain et pro-

posons d'e�ectuer une estimation bay�esienne de la classe �a partir d'observations successives

d'un même obstacle.

(2) Communication V2P - V�ehicules et pi�etons s'�echangent des informations de mani�ere dis-

tribu�ee. A�n de limiter l'envoi de messages par les pi�etons, les donn�ees �emises par les

v�ehicules sont uniquement diss�emin�ees dans des r�egions g�eographiques o�u un accident

risque de se produire. Nous proposons l'introduction de nouvelles zones g�eographiques de

diss�emination calcul�ees depuis la d�etection d'obstacles occultant et une nouvelle approche

de routage g�eographique vers les r�egions masqu�ees pour un v�ehicule.

(3) Fusion Perception/Communication - Les informations obtenues par les moyens de percep-

tion et de communication sont fusionn�ees par le v�ehicule. Nous proposons une mod�elisation

de la perception et de la communication mettant en avant les atouts et limites de chacun

des syst�emes. Une association des donn�ees provenant de la perception et de la communi-

cation V2P est �nalement envisag�ee.

(4) IHM - Une interface homme-machine (IHM) avertit les usagers vuln�erables du danger

grâce �a une application install�ee sur leur smarthpone. Le syst�eme coop�eratif propos�e a �et�e

�evalu�e �a partir de tests r�eels r�ealis�es en environnement ext�erieur sur les plateformes de

l'�equipe RITS.

1.4 Structure du document

Le chapitre 2 pr�esente plus pr�ecis�ement les motivations de la th�ese. Il d�ecrit les conditions dans

lesquelles se produisent les accidents entre v�ehicules et usagers vuln�erables d'une part et d'autre

part introduit les exigences et sc�enarios retenus pour �evaluer le syst�eme de protection des usagers

vuln�erables. Les moyens de perception et communication �a disposition des v�ehicules pour assurer

cette protection sont d�e�nis et un �etat de l'art des projets existants dans ce domaine est e�ectu�e.
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Le chapitre 3 pr�esente des m�ethodes de perception pour la protection des usagers vuln�erables.

Les di��erents traitements d'un syst�eme multi-capteurs pour d�etecter, localiser et classi�er les

usagers vuln�erables sont d�etaill�es. Finalement, une m�ethode est introduite pour classi�er les

obstacles routiers entourant un v�ehicule depuis leur d�etection par un syst�eme laser.

Le chapitre 4 se concentre sur l'introduction de la communication V2P dans le domaine de la

communication v�ehiculaire. Nous montrons comment la communication V2P s'int�egre dans les

architectures existantes et nous d�etaillons quels types de messages doivent être transmis pour

assurer la protection des usagers. Finalement, nous d�e�nissons la diss�emination g�eographique

des messages pour la communication V2P en proposant des aires de destination et un routage

g�eographique des paquets depuis les informations de perception.

Le chapitre 5 introduit les applications coop�eratives pour la protection des vuln�erables. Il met en

avant les compl�ementarit�es des syst�emes de perception et de communication pour la construction

de solutions coop�eratives. Nous proposons une mod�elisation de ces syst�emes ainsi qu'une m�ethode

pour fusionner les informations qu'ils d�elivrent. Finalement, une application destin�ee �a alerter

les usagers vuln�erables du danger, appel�ee V2ProVu, est pr�esent�ee.

Le chapitre 6 pr�esente l'�evaluation des performances des solutions propos�ees. La classi�cation

des obstacles routiers est tout d'abord �evalu�ee depuis une base de donn�ees publique. Ensuite, la

capacit�e des communications Wi-Fi �a alerter correctement les usagers du danger est d�etermin�ee.

Finalement, les avantages d'une coop�eration entre les modules de perception et de communication

sont d�emontr�es �a partir de sc�enarios d'accidents et �evalu�es par des tests sur les plateformes de

l'�equipe RITS.

Le chapitre 7 apporte une conclusion �a cette th�ese ainsi que des perspectives qui n'ont pas �et�e

abord�ees dans ce document mais qui sont �a envisager pour am�eliorer le syst�eme coop�eratif.
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2.1 Application de protection des usagers vuln�erables

2.1.1 �Etude des accidents de la route impliquant des usagers vuln�erables

(a) Accidents en fonction de la p�eriode de la jour-
n�ee.

(b) Accidents en fonction de l'environnement ext�e-
rieur.

(c) Accidents mortels en fonction de la p�eriode de
la journ�ee.

(d) Accidents mortels en fonction de l'environne-
ment ext�erieur.

Figure 2.1: R�epartition des accidents impliquant des usagers vuln�erables.

L'Observatoire National Interminist�eriel de la S�ecurit�e Routi�ere (ONISR) pr�esente une analyse

des accidents de la route selon plusieurs crit�eres [3] tels que la p�eriode de la journ�ee et l'envi-

ronnement ext�erieur comme illustr�e sur la Figure 2.1.
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D'apr�es les Figures 2.1a et 2.1b, les accidents se produisent plus r�eguli�erement en plein jour et en

milieu urbain, c'est �a dire, quand la circulation est dense. Cependant, lorsque seuls les accidents

mortels sont consid�er�es (Figures 2.1c et 2.1d), le bilan est plus �equilibr�e. Ceci s'explique par

des conditions plus di�ciles pour identi�er le danger en amont durant la nuit et par une vitesse

plus �elev�ee en rase campagne. La con�guration des syst�emes embarqu�es sur un v�ehicule doit

permettre de traiter toutes les conditions d'illumination avec des capteurs tels que les lasers de

même qu'avec des communications radio.

Les deux roues motoris�es en Ile-de-France ont fait l'objet d'une �etude sp�eci�que par la Direction

R�egionale et Interd�epartementale de l' �Equipement et de l'Am�enagement (DRIEA) dans le docu-

ment [15]. La plupart des accidents mortels relatifs �a ce moyen de transport ont lieu durant l'�et�e,

p�eriode pendant laquelle la pratique de la moto est accrue, notamment dans le cadre d'activit�es

de loisir. Plus de 40% des accidents mortels pour les deux roues motoris�es sont caus�es par une

collision avec un v�ehicule l�eger. Au niveau technologique, les deux roues motoris�es sont plus

proches des v�ehicules car ils ont la capacit�e d'embarquer des syst�emes de protection. Malgr�e le

besoin identi��e, nous ne traitons pas ce type d'usagers durant la th�ese.

Une �etude traitant plus particuli�erement des enjeux li�es �a la s�ecurit�e des usagers vuln�erables

en Ile-de-France a �et�e men�ee par la DRIEA [16] et fournit plus de d�etails sur les accidents

concernant les pi�etons et les cyclistes. D'apr�es cette �etude, 80% des accidents sont survenus

alors que le pi�eton traversait la route. Plus pr�ecis�ement, la moiti�e des accidents se produit au

niveau de passages pi�etons, 30% �a moins de 50 m d'un passage pi�etons et le reste des accidents

�a plus de 50 m d'un passage am�enag�e.

Ces �etudes d�emontrent clairement que la principale source d'accident pour les usagers vuln�e-

rables provient d'une collision avec un v�ehicule l�eger. Les conditions de visibilit�e et de circulation

sont des param�etres importants. En e�et, la majorit�e des accidents ont lieu aux heures pendant

lesquelles de nombreux usagers empruntent les routes, ce qui rend la d�etection des situations

�a risque plus d�elicate. Les accidents mortels se produisent souvent lorsque la vitesse des v�ehi-

cules est �elev�ee et que la d�etection des usagers vuln�erables est compliqu�ee du fait de mauvaises

conditions comme la nuit ou la pluie.
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Les accidents impliquant les usagers vuln�erables sont de nature tr�es vari�ee. En cons�equence, la

d�e�nition de cas d'usage traitant toutes les situations est impossible. Dans la suite de la th�ese,

nous avons choisi de concentrer notre d�emonstration sur des sc�enarios avec di��erents niveaux de

complexit�e pour lesquels un pi�eton traverse la route, ce qui repr�esente une majorit�e des situations

d'accidents.

2.1.2 Sc�enarios pour l'�evaluation des syst�emes de protection des vuln�erables

(a) Pi�eton traversant la rue devant le v�ehicule
(LOS). (b) Pi�eton masqu�e par un obstacle (NLOS).

Figure 2.2: Cas d'usage �evalu�es durant la th�ese.

Les sc�enarios retenus pour �evaluer le syst�eme de protection des vuln�erables se concentrent sur

un pi�eton traversant la rue �a l'abord ou non d'un passage pour pi�etons. Nous proposons deux

sc�enarios a�n d'�evaluer la capacit�e du syst�eme �a g�erer di��erentes conditions de visibilit�e par

rapport au champ de vision (FOV) du v�ehicule : lorsque le pi�eton est visible depuis le v�ehicule

(LOS - Line of Sight), lorsque le pi�eton est masqu�e par un obstacle (NLOS - Non Line of Sight).

La Figure 2.2 illustre ces situations dans lesquelles le v�ehicule intelligent est la voiture rouge :

- Un pi�eton souhaite traverser la route devant un v�ehicule (Figure 2.2a).

- Un pi�eton est masqu�e par un obstacle et souhaite traverser la route (Figure 2.2b).
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2.1.3 Exigences relatives �a un syst�eme de s�ecurit�e des vuln�erables

2.1.3.1 Exigence pour la protection des vuln�erables

Un syst�eme de s�ecurit�e des vuln�erables a pour but de prot�eger les usagers en les alertant du

danger avant qu'une collision ne puisse être �evit�ee.

Le temps disponible avant collisiontsta est d�e�ni en fonction de la distance entre le v�ehicule et

le pi�eton d, la vitesse du v�ehicule vV , le temps n�ecessaire pour percevoir le dangertp ainsi que le

temps n�ecessaire �a la r�eaction t r dans l'�equation (2.1). La contrainte sur un syst�eme de s�ecurit�e

est de maintenir tsta > 0.

tsta =
d

vV
� tp � t r (2.1)

L'�equation (2.1) s'appuie sur un mod�ele de d�eplacement �a vitesse constante du v�ehicule a�n de

mettre en avant le pire sc�enario, c'est �a dire, celui pour lequel aucune action n'est engag�ee. Ainsi,

cette �equation s'applique aussi bien aux v�ehicules qu'aux usagers vuln�erables. Les param�etres

tp et t r sont toutefois di��erents pour un pi�eton ou un v�ehicule et doivent être adapt�es suivant

la cible de l'alerte.

A�n d'�evaluer le niveau de danger, l'estimation de la distance v�ehicule - usager vuln�erable est

n�ecessaire. Si une telle estimation n'est, par d�e�nition, pas parfaite, il est toutefois possible

de caract�eriser son incertitude et d'en d�eduire l'erreur maximale de positionnement qui est

faite. Si nous notonsErr V et Err P les erreurs de positionnement d'un v�ehicule et d'un pi�eton,

respectivement, et t l le temps de retard introduit par le syst�eme, alors, la distance sur-estim�ee

est born�ee par la somme des di��erentes erreurs.

Err pos = Err V + Err P + vV � t l (2.2)

Finalement, satisfaire la contrainte tsta signi�e que l'alerte envers les usagers doit être donn�ee
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avant que la distanced soit inf�erieure �a une distance dmin d�e�nie dans (2.3).

dmin = vV � (tp + t r ) + Err pos (2.3)

La performance du syst�eme de protection est caract�eris�ee par la probabilit�e de recevoir une

alerte avant que la distance v�ehicule-pi�eton soit inf�erieure �a dmin . Cette probabilit�e est not�ee

PA (dmin ) et est �evalu�ee durant nos exp�eriences dans la section 6.3.4 pour d�eterminer si les

exigences requises pour le syst�eme de protection des usagers vuln�erables sont satisfaites.

2.1.3.2 Exigences pour les caract�eristiques du syst�eme

Pour être en mesure d'assurer e�cacement la s�ecurit�e des usagers vuln�erables, un syst�eme co-

op�eratif doit en outre satisfaire les exigences suivantes :

- Fournir une information concise et utile su�samment en amont pour permettre aux usa-

gers de s'entraider �a assurer leur s�ecurit�e et de ne pas recourir �a des arrêts d'urgence.

Comme cela est introduit dans la section 2.1.3.1, si le temps disponible avant collision

est important lors de l'�etablissement d'un premier contact entre un v�ehicule et un pi�eton,

alors ces deux usagers peuvent mieux pr�edire le comportement de l'autre pour �eviter toute

collision.

- Fonctionner dans de multiples conditionspour être capable de prot�eger les usagers de jour

comme de nuit et dans de nombreuses conditions m�et�eorologiques. En e�et, la section 2.1.1

a montr�e la diversit�e des situations d'accidents. Une large vari�et�e de sources d'informa-

tion (capteurs et moyens de communication) peut rendre le syst�eme plus robuste �a ces

changements de conditions.

- G�erer les obstacles pour d�etecter les situations de danger et celles pour lesquelles un

usager vuln�erable peut être masqu�e. Le syst�eme doit être capable de connâ�tre un ensemble

d'usagers vuln�erables avec lesquels une collision risque de se produire et doit pr�edire les
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d�eplacements de ces usagers. L'estimation des param�etres de position, vitesse et classe des

usagers vuln�erables est souhaitable pour atteindre cette exigence.

- G�erer les ressources �energ�etiques des dispositifs communicants des usagers vuln�erables

pour lesquels la batterie est limit�ee. En e�et, les usagers vuln�erables sont munis de dispo-

sitifs avec une faible source d'�energie et la solution choisie doit privil�egier les calculs au

niveau des v�ehicules et laisser aux pi�etons le minimum n�ecessaire.

- �Eviter les fausses alarmes. Le syst�eme ne doit pas avertir les usagers lorsqu'il n'y a aucun

danger au risque d'̂etre abandonn�e s'il fournit des alarmes inutiles trop r�eguli�erement.

- Être facilement int�egrable et/ou portatif . Le syst�eme doit s'int�egrer dans les futurs v�ehicules

et être facilement transport�e par les usagers vuln�erables a�n qu'il soit largement accept�e.

2.1.3.3 M�etriques d'�evaluation de performances

Lors de l'�evaluation, des fonctions de coût, appel�ees m�etriques, mesurent comment les exigences

sont satisfaites par les solutions propos�ees. Plusieurs m�etriques �etablissent les performances d'un

syst�eme pour valider son fonctionnement �nal. Les m�etriques suivantes sont usuellement utilis�ees

avec la perception et la communication :

- L' erreur quadratique moyenned�ecrit l'erreur d'un estimateur par rapport �a la valeur exacte

et peut ainsi caract�eriser la qualit�e des estimations de position et de vitesse.

- La d�etection et la classi�cation sont �evalu�ees en termes de pr�ecision et rappel. La pr�ecision

caract�erise le nombre d'objets correctement d�etect�es par rapport au nombre total de d�e-

tections, precision = T P
T P + F P . Le rappel caract�erise la capacit�e du syst�eme �a correctement

estimer la classe des objets d'une classe donn�ee,rappel = T P
T P + F N . Dans les �equations ci-

dessus,TP est le nombre d'objets correctement d�etect�es,FP est le nombre de d�etections

erron�ees, et FN est le nombre d'objets non d�etect�es.

- La communication est �evalu�ee par rapport au taux de r�eception correcte (PDR) qui carac-

t�erise la capacit�e des usagers �a �echanger de l'information au sein du r�eseau. Letemps de
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r�eception inter-paquet (PIR) �etablit le temps n�ecessaire pour mettre �a jour les informations

re�cues depuis un �emetteur. Cette m�etrique est importante dans le contexte dynamique des

ITS.

- Le temps de traitement est �egalement un crit�ere �a prendre en compte pour des syst�emes

critiques tels que des applications d'�evitement de collision. Ce temps de traitement com-

prend �a la fois le temps requis pour traiter l'information par les di��erents syst�emes, mais

�egalement les retards induits par les �echanges entre usagers.

2.2 D�e�nition de notions pour les ITS

2.2.1 Perception pour les v�ehicules intelligents

La perception est d�e�nie pour les êtres humains comme un �ev�enement cognitif visant �a interpr�eter

l'environnement �a partir d'informations fournies par les sens. Sa transposition au domaine de

la robotique revient �a mod�eliser l'environnement ext�erieur �a partir d'informations acquises par

le robot (ou v�ehicule) pour lui permettre de prendre les meilleures d�ecisions. La fonction de

perception s'applique �a traiter les donn�ees, re�etant l'�etat de l'environnement, acquises par les

di��erents capteurs disponibles sur les usagers et l'infrastructure routi�ere.

Dans le contexte des v�ehicules intelligents, la mod�elisation de l'environnement peut être exploit�ee

�a plusieurs �ns selon le niveau d'automatisation du v�ehicule.

- Pour les voitures non automatis�ees, la perception fournit des informations pertinentes au

conducteur et lui apporte une assistance. Les syst�emes automatis�es d'aide �a la conduite

(ADAS) illustrent ces besoins en o�rant une aide aux conducteurs grâce aux informations

collect�ees par les capteurs et trait�ees au sein du v�ehicule. Dans ce contexte, les moyens de

perception d�evelopp�es sont tr�es sp�eci�ques au probl�eme pos�e et les exigences assez faibles

car le conducteur reste �a tout moment responsable de son v�ehicule.
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Figure 2.3: Repr�esentation multi-�echelle d'un sc�enario routier par le syst�eme de perception
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- Pour les v�ehicules autonomes, le syst�eme de perception constitue le point de d�epart de

la châ�ne de traitement permettant �a un v�ehicule d'�evoluer de mani�ere sûre dans son en-

vironnement. En e�et, le mod�ele fourni par le syst�eme de perception est ensuite exploit�e

par les di��erents modules de plani�cation et de contrôle du v�ehicule. Les exigences pour

le syst�eme de perception sont tr�es �elev�ees et il est crucial pour les futurs v�ehicules auto-

nomes d'̂etre capable de mod�eliser au mieux l'environnement du v�ehicule et de caract�eriser

pr�ecis�ement l'incertitude li�ee �a cette mod�elisation.

La Figure 2.3 illustre comment un sc�enario urbain est id�ealement mod�elis�e par le syst�eme de

perception. Cette illustration montre comment le sc�enario peut être d�ecrit de mani�ere globale. La

carte est repr�esent�ee avec ses di��erents �el�ements (voie de circulation, marquages et panneaux,

intersections,...) et l'�etat des di��erents usagers (position, vitesse, classe,...). L'information est

d�ecrite �a plusieurs niveaux. Les �el�ements de l'environnement (obstacles mobiles et obstacles

�xes) sont repr�esent�es par leur position dans un rep�ere cart�esien et la classe d'obstacle �a laquelle

ils appartiennent. Mais, l'information peut �egalement être d�ecrite de mani�ere s�emantique pour

permettre au v�ehicule de mieux d�e�nir ses actions. Par exemple, lorsqu'une voie de circulation

est d�etect�ee, un sens de d�eplacement privil�egi�e peut lui être attribu�e et des autorisations de

d�epassement di��erentes peuvent être donn�ees suivant la nature des lignes de marquage.

Sur la Figure 2.3, la mod�elisation e�ectu�ee est id�eale, or, dans la r�ealit�e, de nombreux facteurs

conduisent �a une mod�elisation partielle, incertaine et impr�ecise de l'environnement [17].

La perception de l'environnement s'e�ectue �a l'aide de capteurs fournissant des observations

du monde ext�erieur. Chaque type de capteur apporte des informations de nature di��erente sur

l'environnement et poss�ede un FOV propre. La diversit�e des capteurs disponibles o�re un large

choix lors de la conception du syst�eme. La connaissance et la description du fonctionnement de

ces capteurs sont donc primordiales pour concevoir un syst�eme e�cace.

Le ph�enom�ene d' occultation est la limite principale des capteurs embarqu�es et se mat�erialise

lorsqu'un objet obstrue le capteur d'une partie de l'espace. La pr�esence d'objets larges bloque

la propagation du signal �emis depuis le capteur vers certaines r�egions de l'environnement ou

inversement depuis un autre objet en direction du capteur. Donc, le capteur consid�er�e ne peut
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Figure 2.4: Perception de l'environnement par la voiture rouge

pas obtenir de mesure sur ce qui se situe derri�ere cet objet. L'objet situ�e au premier plan est

appel�e objet occultant alors que l'objet masqu�e est appel�eoccult�e . Lorsque les objets consid�er�es

sont assez grands, un ph�enom�ene d'occultation partielle peut se produire, c'est �a dire que l'objet

occultant ne masque qu'une partie de l'objet occult�e. Au niveau du syst�eme de perception, ce

ph�enom�ene est g�en�eralement traduit par une notion d'incertitude sur l'�etat de l'environnement

occult�e et diverses techniques peuvent être mises en �uvre pour lever cette incertitude. En

cons�equence, le ph�enom�ene d'occultation d'un objet par un autre est fr�equemment rencontr�e et

n�ecessite une attention particuli�ere, notamment lorsque l'application vis�ee est li�ee �a la protection



22 Chapitre 2 Motivation et Pr�eliminaires

des usagers vuln�erables.

La perception est tout d'abord individuelle et permet �a chaque v�ehicule d'avoir une repr�esenta-

tion partielle de l'environnement dans lequel il �evolue. Cependant, les limitations physiques des

moyens d'acquisition usuels ne permettent pas de g�erer tous les sc�enarios rencontr�es dans un

environnement urbain pour un syst�eme de s�ecurit�e.

La Figure 2.4 illustre la repr�esentation parfaite de l'environnement faite par la voiture rouge �a

la vue de ses connaissances limit�ees sur l'environnement. Deux zones d'occultation (zones bleu

fonc�e) sont clairement distingu�ees et m�enent �a la non-d�etection de deux usagers vuln�erables

(repr�esent�es en rouge). La Figure 2.4 montre �egalement que nous ignorons si le pi�eton qui se

situe �a la droite du v�ehicule rouge traversera la rue ou non. En cons�equence, même si le syst�eme

de perception avait la capacit�e de fonctionner parfaitement, il lui est impossible de donner des

informations pour certaines situations. Cela justi�e l'utilisation d'autres approches telle que la

communication v�ehiculaire.

2.2.2 Communication v�ehiculaire

La communication est un processus de mise en relation entre personnes pour participer �a un

�echange d'information. Les t�el�ecommunications sont d�e�nies lorsque cet �echange s'e�ectue �a

distance par des moyens technologiques.

Au cours des derni�eres ann�ees, de nombreux chercheurs se sont int�eress�es �a l'exploitation des

moyens de t�el�ecommunications pour les v�ehicules routiers. En e�et, la communication v�ehiculaire

o�re de nouveaux services a�n de s�ecuriser, rendre plus op�erationnels et plus agr�eables les moyens

de transport actuels. Les v�ehicules peuvent s'informer mutuellement de la pr�esence de dangers

sur la route pour am�eliorer la s�ecurit�e routi�ere. Ils sont �egalement munis d'acc�es �a internet et

proposent des services de divertissement aux utilisateurs pour rendre leur voyage plus agr�eable.

Dans ce contexte, les usagers de la route sont connect�es les uns aux autres pour cr�eer un r�eseau

v�ehiculaire. De plus, une infrastructure connecte les v�ehicules du r�eseau aux services disponibles

sur internet. Dans ce contexte, deux types de communications sont g�en�eralement �a distinguer :
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la communication v�ehicules-v�ehicules (V2V) et la communication v�ehicules-infrastructure (V2I).

R�ecemment, la communication v�ehicules-pi�etons (V2P) est apparue avec le d�eveloppement des

smartphones.

Figure 2.5: Sc�enario de communication v�ehiculaire

Les modes de communication dans les r�eseaux v�ehiculaires (VANET) sont illustr�es par les com-

munications V2V, V2I et V2P dans la Figure 2.5.

La pr�esence d'une infrastructure d�edi�ee telle que les unit�es de bord de route (UBR) et les r�eseaux

mobiles 3/4G fournit l'acc�es aux services internet pour tous les usagers connect�es.

La communication V2V s'e�ectue en mode ad-hoc, c'est �a dire, sans infrastructure. Elle permet

aux usagers d'�echanger directement de l'information et aux v�ehicules non connect�es �a un UBR

de b�en�e�cier tout de même d'un acc�es �a certaines applications.

De nouveaux services sont d�e�nis par la communication v�ehiculaire et enrichissent les syst�emes

de transports actuels.

- Les services de s�ecurit�e am�eliorent la s�ecurit�e routi�ere en avertissant les usagers des dangers

qu'ils peuvent rencontrer durant leur voyage. Ces applications sont les plus critiques dans le
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domaine v�ehiculaire car elle doivent s'appuyer sur une information sure et des transmissions

rapides et �ables.

- Les services de gestion proposent des itin�eraires adapt�es et optimisent l'utilisation de l'in-

frastructure routi�ere. Pour des v�ehicules automatis�es, un centre de gestion s'assure de leur

bon �etat et de leur a�ecter des missions. Pour ces applications, il est important que les

v�ehicules se signalent en temps r�eel vers le centre de gestion, mais aussi qu'ils soient joi-

gnables �a tout moment depuis le centre de gestion et depuis les autres v�ehicules de la

otte.

- les services de divertissement proposent l'acc�es �a des contenus situ�es sur Internet pour agr�e-

menter le trajet des usagers. Certaines applications de divertissement sont plus sp�eci�ques

au syst�eme v�ehiculaire telles que les applications de points d'int�erêts (POI) qui fournissent

des informations g�eolocalis�ees aux usagers de la route. Ces applications n�ecessitent une

bonne connectivit�e �a Internet a�n que les usagers pro�tent pleinement de services comme

l'acc�es �a leur bô�te mail ou la visualisation de vid�eos en ligne.

Le d�eveloppement des syst�emes de t�el�ecommunications entre ordinateurs a conduit �a la mise en

place de standards pour organiser la fa�con dont les di��erentes machines d'un r�eseau �echangent

des donn�ees. Le mod�ele OSI (Open Systems Interconnection), d�ecrit par le document de l'union

internationale des t�el�ecommunications [18], d�e�nit sept couches pour organiser les syst�emes

communicants. Dans le document [11], l'ETSI, organisme europ�een charg�e de la standardisation,

d�e�nit une architecture pour la communication v�ehiculaire en s'inspirant du mod�ele OSI. Cette

architecture est appel�ee ETSI ITS [11]. La Figure 2.6 illustre de mani�ere g�en�erale comment un

message de donn�ees �emis par un premier v�ehicule traverse les di��erentes couches avant d'̂etre

envoy�e sur le lien physique et remonte ensuite entre les couches �a la r�eception pour être re�cu

par le destinataire. Chacune des couches encapsule les donn�ees de la couche pr�ec�edente avec un

en-tête sp�eci�que. Lors de la r�eception du message, l'en-tête est extrait et sert �a remonter les

donn�ees vers le r�ecepteur.

Les couches du mod�ele ETSI ITS sont d�e�nies de la mani�ere suivante :
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Figure 2.6: Mod�ele en couches pour la communication v�ehiculaire

- la Couche Application fournit l'acc�es au r�eseau aux applications v�ehiculaires,

- la Couche� Facilities � g�ere les sessions entre di��erentes applications et fournit un support

aux services des ITS ayant des fonctions communes,

- la Couche R�eseau et Transport est responsable de l'envoi des donn�ees �a travers le r�eseau

et de la gestion de la connectivit�e,

- la Couche Acc�es s'occupe de la transmission des messages au niveau physique et liaison

de donn�ees entre les n�uds communicants.

De plus, l'ETSI d�e�nit deux fonctionnalit�es transverses :

- la couchemanagementcontient di��erentes fonctions apportant un support �a chacune des

couches,

- la couches�ecurit�e est charg�ee de la s�ecurisation de la communication �a tous les niveaux.
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Des nouveaux protocoles de communication sont sp�eci��es pour chacune des couches. En e�et,

le caract�ere fortement dynamique des r�eseaux v�ehiculaires requiert la conception de protocoles

adapt�es.

Par d�e�nition, la communication a pour objectif d'assurer la transmission �able de donn�ees

entre un �emetteur et un r�ecepteur. Elle est g�en�eralement transparente pour les applications qui

l'utilisent. Cependant, certains services d�evelopp�es dans le cadre des ITS, particuli�erement les

syst�emes de s�ecurit�e, pr�esentent des particularit�es quant aux contraintes de temps de transmis-

sions et aux destinataires des messages envoy�es. Il convient donc d'�etudier particuli�erement les

architectures de communication propos�ees pour les futurs v�ehicules et de d�eterminer comment

les informations connues par le v�ehicule peuvent servir �a communiquer plus e�cacement.

2.2.3 Syst�eme coop�eratif

La coop�eration se d�e�nit comme l'action r�eunissant plusieurs personnes mettant un travail en

commun. Cette coop�eration se fait dans un but commun que chacun peut accepter. Elle n�ecessite

donc un accord et une collaboration volontaire des di��erents protagonistes.

Dans le domaine des nouvelles technologies, les syst�emes coop�eratifs ont vu le jour grâce �a l'�emer-

gence des moyens de communication. En e�et, les n�uds communicants sont capables d'�echanger

diverses informations �a travers le r�eseau et d'en faire b�en�e�cier tous les membres connect�es. Un

syst�eme coop�eratif est d�e�ni par une application partag�ee entre plusieurs utilisateurs acceptant

de participer �a ce processus collaboratif.

La communication v�ehiculaire a la capacit�e d'augmenter le champ de perception. Classiquement,

la perception s'e�ectue au sein de chaque v�ehicule qui appuie ses d�ecisions sur ses propres me-

sures. Ceci permet notamment de respecter les contraintes temps r�eels relatives aux applications

ITS ainsi qu'en termes de con�ance et de s�ecurit�e li�ees �a ce type d'applications critiques. Ce-

pendant, comme illustr�e sur la Figure 2.4, certaines situations ne peuvent pas être d�etect�ees

uniquement par la perception. Lorsque v�ehicules, usagers vuln�erables et infrastructure commu-

niquent, certaines ambigu•�t�es peuvent être lev�ees.
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Les syst�emes de communication ont ainsi une fonction de capteur environnemental pour les

syst�emes de perception en fournissant des mesures inaccessibles jusque l�a. Elles peuvent �a la

fois agir comme un capteur passif en se servant des signaux radio re�cus et fournir des donn�ees

environnementales �a l'usager. Cependant, la communication v�ehiculaire agit �egalement comme

un tout nouveau type de capteur capable de fournir de l'information ayant une s�emantique et un

contenu important par rapport aux mesures physiques obtenues depuis les capteurs classiques.

Toute cette nouvelle information enrichit la perception, mais il faut d�e�nir comment la traiter

correctement.

La repr�esentation de l'environnement e�ectu�ee par la perception inuence �egalement la commu-

nication v�ehiculaire. Comme illustr�e sur la Figure 2.6, une architecture sp�eci�que a �et�e d�e�nie

pour les futures applications coop�eratives. En e�et, la couche � facilities � d�e�nit des types

de messages standards permettant aux v�ehicules d'annoncer leur pr�esence ou de signaler des

�ev�enements rencontr�es tels qu'un accident. La fonction de management pr�esente dans cette

architecture collecte et organise les donn�ees relatives au voisinage du v�ehicule et agit sur la

transmission des donn�ees pour participer activement au processus coop�eratif. Les fonctions de

perception participent de cette mani�ere au fonctionnement de la communication v�ehiculaire.

Lorsque l'on aborde les syst�emes coop�eratifs, il est n�ecessaire de d�e�nir un rep�ere commun pour

tous les usagers. En e�et, lorsque chaque utilisateur s'appuie uniquement sur ses propres moyens

de perception, il repr�esente son environnement dans son rep�ere local. Toutefois, pour partager

les informations dont chacun dispose, il est n�ecessaire de positionner tous les usagers dans un

même rep�ere. Un tel rep�ere existe avec les coordonn�ees g�eographiques d�e�nies par la latitude, la

longitude et l'�el�evation. Pour obtenir ces donn�ees, les moyens actuels s'appuient sur des syst�emes

de positionnement par satellites (GNSS - Global Navigation Satellite System) qui sont fortement

perturb�es en milieu urbain (perte de signal) et dont la pr�ecision est de l'ordre de 10 m même

avec de bonnes conditions, ce qui est insu�sant lorsque l'on aborde la conduite autonome et la

s�ecurit�e routi�ere. Ces limites sont actuellement le verrou technologique ne permettant pas aux

applications coop�eratives critiques de s'imposer. Une meilleure interaction entre les fonctions de

perception et de communication a le potentiel de repousser ces limites.
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2.3 �Etat de l'art des syst�emes de protection des vuln�erables

Dans cette partie, nous d�etaillons les projets destin�es sp�eci�quement �a am�eliorer la protection

des usagers vuln�erables. De cette mani�ere, nous mettons en avant les probl�emes lev�es par ces

travaux pass�es et nous montrons en quoi ils sont encore insu�sants pour traiter compl�etement

le cas de la s�ecurit�e des usagers vuln�erables dans les environnements urbains.

2.3.1 Des projets europ�eens : PROTECTOR et SAVE-U

Les premiers projets europ�eens tels que PROTECTOR (2000-2002) et SAVE-U (2002-2005)

avaient pour but la conception de syst�emes de protection des pi�etons �a partir de donn�ees multi-

capteurs.

Figure 2.7: Architecture g�en�erale du projet PROTECTOR

Le projet PROTECTOR fut le premier projet europ�een �a traiter la s�ecurit�e des usagers vul-

n�erables. La Figure 2.7 d�ecrit l'architecture globale du syst�eme PROTECTOR et elle a �et�e

introduite dans [4]. Ce syst�eme introduit en particulier une IHM pour communiquer vers le

conducteur du v�ehicule ainsi qu'un module �evaluant les risques de collision.

A�n de d�etecter et classi�er les usagers vuln�erables, trois modules distincts ont �et�e d�evelopp�es

au cours de ce projet. Le premier s'appuie sur trois radars mont�es sur le côt�e d'un camion.

Les usagers vuln�erables sont d�etect�es depuis les donn�ees radar pour ensuite estimer le risque de
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collision. Le second est bas�e sur un v�ehicule �equip�e de deux cam�eras avant. Dans ce syst�eme,

les pi�etons sont d�etect�es, classi��es et pist�es �a partir des donn�ees de st�er�eovision. La troisi�eme

solution utilise un capteur laser �a l'avant d'une voiture a�n de d�etecter et pister les obstacles

devant le v�ehicule. Finalement, les obstacles sont classi��es pour ne fournir au module d'�evaluation

du danger que les usagers vuln�erables.

Le projet PROTECTOR a pr�esent�e des performances limit�ees car les trois syst�emes fonctionnent

s�epar�ement, mais il a ouvert la voie dans le domaine de la protection des vuln�erables.

Figure 2.8: Architecture g�en�erale du projet SAVE-U

Le projet SAVE-U (Sensors and System Architecture For Vulnerable Road Users Protection) a

pris la suite du projet PROTECTOR dans le but de concevoir et int�egrer un syst�eme complet

pour la s�ecurit�e des pi�etons et des cyclistes. Des d�etails concernant le syst�eme sont donn�es dans

les r�ef�erences [5] [19] [20]. La contribution principale de ce projet est l'utilisation de m�ethodes

de fusion multi-capteurs. Cette fusion est faite �a deux di��erents niveaux comme montr�e sur

la Figure 2.8 qui pr�esente l'architecture g�en�erale du syst�eme SAVE-U. Une fusion bas niveau
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existe entre les modules de traitement cam�era et radar et consiste, en pratique, �a la d�e�nition

de r�egions d'int�erêt dans les images �a partir des d�etections radar. Une fusion haut niveau est

mise en place pour associer les obstacles d�etect�es par chaque capteur et pour les suivre au cours

du temps [20].

En conclusion, le projet SAVE-U a propos�e une architecture pour la fusion des donn�ees multi-

capteurs et fournit un syst�eme s'appuyant sur la perception pour la protection des vuln�erables.

Cependant, en s'appuyant uniquement sur les capteurs embarqu�es, PROTECTOR et SAVE-U

ne sont pas capables de traiter les sc�enarios pour lesquels un usager n'est pas visible depuis le

v�ehicule et apparâ�t au dernier moment.

2.3.2 Le projet LOVe : Logiciels d'observation des usagers vuln�erables

En France, le projet LOVe (Logiciels d'Observation des usagers Vuln�erables) s'est d�eroul�e entre

2006 et 2009 avec pour objectif de r�ealiser un nouveau logiciel embarqu�e pour l'observation

des usagers vuln�erables. Ce projet, bas�e uniquement sur de la perception, vise �a d�evelopper de

nouvelles m�ethodes de d�etection de pi�etons et de fusion de donn�ees en environnement urbain.

Au cours de ce projet, di��erents capteurs ont �et�e exploit�es : laser [21] [22], monovison [23] et

st�er�eovision [24]. Plusieurs solutions de fusion multi-capteurs ont �et�e propos�ees a�n d'am�eliorer

les performances de perception [25] [26] [6] [27].

Les �evaluations men�ees sur les di��erentes m�ethodes montrent que le suivi de pi�etons par cap-

teur laser s'av�ere tr�es e�cace et que la reconnaissance par monovision peut être am�elior�ee et

acc�el�er�ee grâce �a de meilleurs classi�eurs [6] [23]. Un syst�eme combinant un capteur laser avec

la monovision fournit donc de bons r�esultats pour �a la fois d�etecter les pi�etons tout en limitant

le nombre de fausses alarmes [25] [6].
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2.3.3 Un premier projet combinant moyens de perception et de communica-

tion : WATCH-OVER

�A la suite des projets PROTECTOR et SAVE-U, le projet WATCH-OVER (Vehicle-to-Vulnerable

roAd user cooperaTive communication and sensing teCHnologies to imprOve transpoRt safety)

[9] a pour objectif d'e�ectuer des communications coop�eratives pour la pr�evention des accidents

en milieux urbains et extra-urbains.

Figure 2.9: Architecture g�en�erale du projet WATCH-OVER

Le syst�eme est bas�e sur des appareils de communication bon march�e ajout�es �a un syst�eme de

perception s'appuyant sur des capteurs ext�eroceptifs pour e�ectuer la d�etection et le suivi des

obstacles routiers. L'architecture du syst�eme introduite dans [28] est pr�esent�ee sur la Figure 2.9.

Le c�ur du probl�eme est l'interaction entre un module embarqu�e sur le v�ehicule et un module

utilisateur. Ainsi, ces deux plateformes fournissent des fonctionnalit�es di��erentes.

Les fonctions principales du module embarqu�e sont :

- d�etecter en temps r�eel les pi�etons, cyclistes et motocyclistes �equip�es d'un module utilisa-

teur,
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- calculer la position relative entre l'usager et le conducteur,

- d�etecter les situations dangereuses,

- avertir le conducteur,

- fournir des informations uniquement en cas de danger.

Les fonctions principales du module utilisateur sont :

- r�epondre aux requêtes du v�ehicule,

- fournir son identi�cation et sa localisation,

- fournir des retours aupr�es de l'usager grâce �a une interface appropri�ee.

Ce projet d�e�nit certaines sp�eci�cations pour le syst�eme ainsi que de nombreux sc�enarios d'ac-

cidents impliquant les usagers vuln�erables.

Apr�es une analyse des di��erentes technologies disponibles, il a �et�e choisi d'utiliser une cam�era

proche de l'infrarouge CMOS �equip�ee de projecteurs infrarouges illuminant la sc�ene. Ainsi, le

syst�eme de vision fonctionne de jour comme de nuit. Le module de communication utilise une

technologie des r�eseaux personnels sans �l (Norme IEEE 802.15.4) qui pr�esente les avantages

d'être bon march�e, de consommer peu d'�energie et de fournir une localisation pr�ecise. En e�et,

la localisation est estim�ee en calculant le temps mis par le signal pour aller de l'�emetteur au

r�ecepteur. Cependant, si les deux appareils ont un d�ecalage dans leurs horloges respectives, cette

m�ethode ne pourra plus fonctionner. Le dispositif de l'usager transmet �egalement ses coordon-

n�ees GPS (Global Positioning System). Les r�esultats du projet sont expos�es dans l'article [29].

Deux syst�emes ont �et�e test�es sur les v�ehicules : un syst�eme de pr�ediction des collisions utilisant

uniquement les capteurs embarqu�es et un syst�eme coop�eratif bas�e sur des communications et

des capteurs embarqu�es.

Ce deuxi�eme syst�eme est tout d'abord bas�e sur les donn�ees issues de la communication entre

le v�ehicule et l'usager vuln�erable. Ces donn�ees d�e�nissent des r�egions d'int�erêt dans les images
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fournies par la cam�era qui sont classi��ees grâce �a des m�ethodes d'apprentissage statistique [30].

En e�et, lors de l'�etape de classi�cation, des primitives sont extraites des r�egions contenant des

usagers vuln�erables potentiels puis compar�ees aux r�esultats fournies lors d'un apprentissage sur

des images connues. Ensuite, un algorithme de pistage am�eliore la localisation de cet usager. En

cas de danger, le conducteur est averti sur une IHM sp�eci�que. De plus, des bô�tiers de commu-

nication ont �et�e d�evelopp�es �a destination des pi�etons et des cyclistes. Ces bô�tiers avertissent les

usagers en cas de danger. Pour les motocyclistes, des syst�emes de communication int�egr�es dans

les casques ont �et�e d�evelopp�es et une IHM a�che les avertissements directement sur le tableau

de bord.

Au niveau des r�esultats [29], les auteurs annoncent que leur syst�eme fonctionne pour les di��erents

sc�enarios pr�evus. Cependant quelques di��erences sont �a noter. En e�et, il semble que le syst�eme

soit e�cace pour les sc�enarios dans lesquels il n'y a pas d'obstacle (ligne de vue directe entre

l'usager et le v�ehicule). Mais, lorsqu'un obstacle g�ene la vue directe de l'usager vuln�erable par le

conducteur, la localisation de l'usager vuln�erable manque alors de pr�ecision car elle est estim�ee

depuis le signal radio r�e�echi.

En conclusion, nous pensons que ce syst�eme est int�eressant par ces exigences, les sc�enarios �etu-

di�es et l'architecture propos�ee. Cependant, il ne semble pas pratique de devoir munir l'usager

d'un nouveau bô�tier de communication. Une technologie bas�ee sur des moyens existants direc-

tement �a partir des t�el�ephones portables serait plus int�eressante. Les possibilit�es o�ertes par

la communication ne sont pas compl�etement exploit�ees et nous pouvons imaginer de nouvelles

informations �a transmettre. Finalement, la coop�eration entre les modules de communication et

de perception n'est pas totalement exploit�ee car la perception n'inuence pas la communication.

2.3.4 La s�ecurit�e coop�erative �a travers le projet Ko-TAG

A partir de 2009, le projet allemand Ko-FAS [31] a pour ambition de d�evelopper des solutions

coop�eratives pour am�eliorer la s�ecurit�e routi�ere. Cette initiative se divise en trois sous-projets : les

composants coop�eratifs (Ko-KOMP), les transpondeurs coop�eratifs (Ko-TAG) et la perception

coop�erative (Ko-PER).
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Figure 2.10: Architecture g�en�erale du projet Ko-TAG

Le projet Ko-TAG [10] est celui qui nous int�eresse le plus dans ce document. En e�et, au cours

de ce projet, un module communicant appel�e SafeTAG a �et�e sp�eci�quement d�evelopp�e a�n de

localiser les usagers vuln�erables par rapport aux v�ehicules. Comme le pr�esente la Figure 2.10,

les modules destin�es aux usagers vuln�erables communiquent vers les v�ehicules �equip�es avec des

unit�es embarqu�ees.

A�n d'estimer la localisation des pi�etons, les partenaires de ce projet ont mis en �uvre des

m�ethodes bas�ees sur le temps de vol et l'angle d'arriv�ee du signal en s'appuyant sur le standard

IEEE 802.11p [32]. Ce projet s'est principalement concentr�e sur l'�etude de la couche liaison

de donn�ees pour la mise en place de moyens de localisation [33]. De plus, les solutions propo-

s�ees ont �et�e �evalu�ees �a la fois par le biais de simulations [33] et de tests r�eels sur les bô�tiers

communicants [32].

Les contributions principales de ce projet sont la conception d'une topologie en trois couches im-

pliquant les usagers vuln�erables, les v�ehicules et l'infrastructure, et la d�emonstration du fonction-
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nement de leur solution lorsque de nombreux usagers sont pr�esents �a l'aide de simulations [33].

Cependant, dans le cadre de ce projet, aucune information n'est r�eellement �echang�ee entres les

utilisateurs et la seule information extraite est li�ee aux signaux radio.

2.4 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous d�emontrons l'int�erêt de construire un syst�eme coop�eratif pour

prot�eger les usagers vuln�erables.

Tout d'abord, �a partir d'une �etude sp�eci�que des accidents impliquant les usagers vuln�erables,

deux sc�enarios pour lesquels un pi�eton traverse la route devant un v�ehicule �etablissent deux

niveaux de complexit�e repr�esentant l'inuence des conditions de visibilit�e. Ensuite, les exigences

d'un syst�eme coop�eratif de protection des usagers vuln�erables ont �et�e d�e�nies et s'assurent qu'une

telle approche soit capable d'avertir les usagers du danger avant qu'une collision ne puisse être

�evit�ee.

Puis, la d�e�nition des notions de perception et de communication montrent qu'elles sont com-

pl�etement di��erentes et poursuivent des buts distincts. En e�et, la perception vise �a mod�eliser

l'environnement alors que la communication cherche �a assurer l'�echange d'information. Une cor-

recte interaction entre ces deux modules introduit le terme de syst�eme coop�eratif. Ces syst�emes

coop�eratifs doivent �a la fois prendre en compte les informations �echang�ees pour am�eliorer la

repr�esentation de l'environnement et les connaissances de chaque usager pour mieux �etablir la

mani�ere dont les donn�ees sont communiqu�ees.

Finalement, l'�etat de l'art des projets de protection des usagers vuln�erables montre que ce sujet

a principalement �et�e abord�e du point de vue de la perception. Or, celle-ci est toujours limit�ee

lorsque des usagers vuln�erables sont masqu�es par un autre obstacle,e.g., une voiture gar�ee. Les

premiers syst�emes coop�eratifs se sont concentr�es sur le d�eveloppement de boitiers de communi-

cation �a destination des pi�etons a�n de mieux les localiser par rapport au v�ehicule. Cependant

ces projets n'ont pas consid�er�e la r�eelle capacit�e des syst�emes coop�eratifs �a mettre les usagers

en interaction et ont plutôt vu la communication comme un nouveau capteur environnemental.





3
Approche multi-capteurs pour la

perception des vuln�erables

2.1 Application de protection des usagers vuln�erables . . . . . . . . . . . 12

2.1.1 �Etude des accidents de la route impliquant des usagers vuln�erables . . . 12

2.1.2 Sc�enarios pour l'�evaluation des syst�emes de protection des vuln�erables . 14

2.1.3 Exigences relatives �a un syst�eme de s�ecurit�e des vuln�erables . . . . . . . 15

2.2 D�e�nition de notions pour les ITS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.2.1 Perception pour les v�ehicules intelligents . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.2.2 Communication v�ehiculaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

37



38 Chapitre 3 Approche multi-capteurs pour la perception des vuln�erables

2.2.3 Syst�eme coop�eratif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.3 �Etat de l'art des syst�emes de protection des vuln�erables . . . . . . . 28

2.3.1 Des projets europ�eens : PROTECTOR et SAVE-U . . . . . . . . . . . . 28

2.3.2 Le projet LOVe : Logiciels d'observation des usagers vuln�erables . . . . 30

2.3.3 Un premier projet combinant moyens de perception et de communica-

tion : WATCH-OVER . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

2.3.4 La s�ecurit�e coop�erative �a travers le projet Ko-TAG . . . . . . . . . . . . 33

2.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.1 �Etat de l'art

3.1.1 Architecture g�en�erale des syst�emes de protection des usagers vuln�e-

rables

La d�etection d'usagers vuln�erables est un sujet actif dans le domaine des ITS depuis le d�ebut des

ann�ees 2000. En 2007, Gandhiet al. proposent une vaste revue des travaux pass�es sur ce sujet

[34]. Ce article d�etaille les di��erents projets ainsi que les moyens utilis�es pour la conception de

syst�emes assurant la protection des usagers vuln�erables autour des fonctions pr�esent�ees sur la

Figure 3.1.

Di��erentes fonctions �el�ementaires sont communes aux syst�emes de protection des pi�etons : l'ac-

quisition des donn�ees, la d�etection, la classi�cation, le pistage, l'�evaluation des risques, la prise

de d�ecision et l'action. La Figure 3.1 r�esume ces di��erentes fonctions ainsi que l'ordre dans lequel

elles sont appliqu�ees. Ce sont des syst�emes passifs qui ont pour but de pr�edire une collision a�n

de la signaler et de l'�eviter.

En compl�ement, lorsque la collision est in�evitable, certains syst�emes tels que les capots actifs

sont actionn�es pour r�eduire la violence du choc et limiter les d�egâts. Au cours de la th�ese, nous

traitons des solutions li�ees �a la pr�evention des accidents et n'abordons donc pas ces syst�emes

actifs.
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Figure 3.1: Syst�eme de protection des usagers vuln�erables bas�e sur la perception

La Figure 3.1 illustre bien les �etapes �a suivre pour concevoir un syst�eme de protection des usa-

gers vuln�erables. Tout d'abord, des capteurs ext�eroceptifs sont n�ecessaires pour l'acquisition des

donn�ees sur l'environnement entourant le v�ehicule et des capteurs proprioceptifs fournissent des

mesures sur l'�etat du v�ehicule (vitesse, acc�el�eration,...). Les mesures capteurs sont trait�ees pour

d�etecter les candidats potentiels. L'�etape de d�etection segmente les donn�ees brutes et extrait des

primitives caract�erisant les usages vuln�erables. Ensuite, les candidats potentiels sont compar�es

�a des mod�eles d�ecrivant les usagers vuln�erables pour attribuer une classe �a chaque obstacle.

Les mod�eles d'apparence peuvent être g�en�er�es �a partir de m�ethodes empiriques ou par appren-

tissage automatique. Les r�egles de classi�cation sont ainsi d�e�nies pour reconnâ�tre les usagers

vuln�erables. �A partir de mesures de positionnement et de classi�cation, le pistage am�eliore l'es-

timation de la trajectoire des usagers vuln�erables depuis des mod�eles de d�eplacement tels que

le mod�ele �a v�elocit�e constante ou �a acc�el�eration constante. Finalement, les futurs d�eplacements



40 Chapitre 3 Approche multi-capteurs pour la perception des vuln�erables

des usagers vuln�erables sont pr�edits depuis un mod�ele de comportement et la d�etection d'une

collision d�eclenche une action appropri�ee. Le travail pr�esent�e dans cette th�ese se concentre par-

ticuli�erement sur les �etapes de d�etection, classi�cation et pistage qui visent �a repr�esenter les

obstacles entourant le v�ehicule.

Parmi les nombreux syst�emes pr�esent�es dans la litt�erature, la majorit�e s'est concentr�ee sur la

protection des pi�etons qui subissent la plus grande proportion d'accidents parmi les usagers

vuln�erables [3]. Toutefois, certaines approches existantes pourraient être �etendues ais�ement �a

d'autres cat�egories telles que les cyclistes ou les motocyclistes.

En 2009, Ger�onimo et al. [7] ont �etudi�e plus particuli�erement la d�etection de pi�etons pour les

syst�emes d'aide �a la conduite. Cet �etat de l'art reprend les di��erentes �etapes introduites par la

châ�ne de traitement de la Figure 3.1 en abordant une revue des techniques existantes, l'analyse

de la situation ainsi que les d�e�s demeurant. Elle s'articule plus sp�eci�quement autour des

syst�emes de vision. Les auteurs mettent en avant que les syst�emes actuels de reconnaissance

de pi�etons fonctionnent �a un taux de fausses alarmes encore trop �elev�e pour être accept�e. Ils

proposent d'explorer des voies telles que la classi�cation multi-classes, l'utilisation de mesures

3D, l'apprentissage �a partir de mod�eles multiples prenant en compte le niveau de d�etail relatif

�a la distance entre le pi�eton et la cam�era. De plus, ils soulignent le manque de travaux propos�es

concernant le pistage des pi�etons.

3.1.2 Acquisition de donn�ees

3.1.2.1 Description des capteurs existants

Les capteurs utilis�es pour l'acquisition des donn�ees impactent les traitements e�ectu�es. Ils sont

s�epar�es en deux grandes classes : les capteurs actifs et les capteurs passifs.

Les capteurs actifs �emettent un signal qui est r�e�echi en pr�esence d'un objet. La r�eexion de

ce signal est re�cue et une mesure de la distance avec l'objet est obtenue depuis l'intervalle de

temps entre l'�emission et la r�eception. Cette cat�egorie comprend des capteurs tels que les radars



Chapitre 3 Approche multi-capteurs pour la perception des vuln�erables 41

[19] [35] [36], les capteurs �a ultrasons [37], les t�el�em�etres laser [38] [39] [40]. Tous ces capteurs

permettent de d�etecter la pr�esence d'obstacles dans leur champ de vision (FOV - Field of View)

mais ne fournissent g�en�eralement pas une information assez pr�ecise pour d�eterminer le type des

objets rencontr�es.

Les capteurs passifs fournissent des donn�ees �a partir d'un signal transmis par divers �el�ements

ext�erieurs. Ainsi, les cam�eras vid�eo sont des capteurs naturels pour reconnaitre les usagers vuln�e-

rables autour d'un v�ehicule. Cependant, elles ne donnent pas une bonne mesure de la distance �a

laquelle se situe un objet d�etect�e. En e�et, beaucoup de m�ethodes de traitement d'image ont �et�e

d�evelopp�ees pour d�etecter et classi�er les pi�etons [7] [41] [42]. Des syst�emes de cam�era infrarouge

sont utilis�es pour la vision de nuit [43] [44]. La st�er�eovision o�re une information plus pr�ecise

sur la position des usagers en combinant les images acquises depuis deux cam�eras et s'av�ere être

un capteur int�eressant pour la d�etection des vuln�erables [45] [46] [47].

Le Tableau 3.1 pr�esente une comparaison des capteurs envisag�es pour construire un syst�eme de

perception d'usagers vuln�erables avec leurs atouts et limites. Le choix de capteur e�ectu�e pour

la th�ese est justi��e au cours de la prochaine section.

Tableau 3.1: Comparaison des capteurs existants

Capteur Atouts Limites

Capteurs Actifs

T�el�em�etre

laser

- Haute r�esolution de port�ee

- Bonne r�esolution angulaire (0.125°)

- Grande port�ee de d�etection (100 m)

- Large champ de vision (180° �a 360°)

- Robuste aux changements d'illumi-

nation

- Coût �elev�e

- Perturb�e par de mauvaises conditions

m�et�eorologiques

- Pas de mesure de vitesse

- Traitement complexe pour les objets

�etendus

- Occultation

- Encombrement
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Capteur Avantages Limites

Radar

- Bon march�e

- Haute r�esolution de port�ee

- Di��erentes port�ees (courte, moyenne

et longue)

- Large ouverture de faisceau

- Faible impact de mauvaises condi-

tions m�et�eorologiques

- Mesure la vitesse des usagers

- Faible r�esolution angulaire

- R�eexion avec d'autres objets pos-

sible

- Champ de vision limit�e

- Si les objets sont immobiles, la d�etec-

tion est impossible

Capteur

ultrason

- Bon march�e

- Mesure de la distance

- Mesure directement la vitesse des

usagers

- Possibilit�e de supprimer le fond

- Facilement int�egrable

- Surface de r�eexion agit sur la d�etec-

tion, e.g., les vêtements pour la d�etec-

tion des pi�etons

- Impact des mauvaises condition m�e-

t�eorologiques ; la vitesse des ondes so-

nores d�epend de la temp�erature

- Faible port�ee

Capteurs Passifs

Cam�era

- Haute r�esolution �a faible distance

- Bon march�e

- Information riche

- Haute r�esolution angulaire

- Plusieurs techniques de reconnais-

sance d'objet existantes

- Mesure de la distance par st�er�eovi-

sion

- Faible port�ee de d�etection

- D�epend des conditions d'illumination

- Traitement complexe et coûteux en

temps

- Non adapt�e pour mesurer les dis-

tances et vitesses dans le cas monovi-

sion

- Mouvement du v�ehicule nuit �a la qua-

lit�e des images

- Faible r�esolution �a longue distance

- N�ecessite une calibration pr�ecise

- Occultation
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Capteur Avantages Limites

Cam�era

proche

infrarouge

- Illumine de mani�ere active la sc�ene en

lumi�ere proche infrarouge pour captu-

rer une image

- Fonctionne avec di��erentes condi-

tions d'illumination (jour et nuit)

- Cout �elev�e

- Champ de vision r�eduit dans de mau-

vaises conditions m�et�eorologiques

- Occultation

Vision

thermique

- G�en�ere une image en d�etectant les

�emissions thermiques des objets et des

surfaces de la sc�ene

- Les personnes sont d�etect�ees facile-

ment sur ces images

- Peu sensible aux changements d'illu-

mination

- Limit�e les jours de grande chaleur

- Non adapt�e pour la mesure des dis-

tances

- Occultation

3.1.2.2 Choix d'une con�guration pour la perception des vuln�erables

Apr�es avoir �etudi�e les capteurs possibles pour assurer la s�ecurit�e des usagers vuln�erables, il

semble qu'un syst�eme s'appuyant �a la fois sur des capteurs passifs et des capteurs actifs soit

n�ecessaire. En e�et, les capteurs passifs o�rent un contenu riche pour d�etecter et classi�er les

usagers vuln�erables alors que les capteurs actifs fournissent des mesures de distance voire de

vitesse de d�eplacement des obstacles autour du v�ehicule.

Parmi les capteurs actifs, les t�el�em�etres laser o�rent les meilleures perspectives �a l'avenir. En

e�et, il fournissent des mesures tr�es pr�ecises sur la distance �a laquelle se situe un objet et fonc-

tionnent en toutes conditions d'illumination. Ces capteurs uctuent en termes de complexit�e al-

lant des capteurs simple couche fournissant seulement une coupe en deux dimensions de l'espace

jusqu'�a des t�el�em�etres multi-couches donnant une mesure en trois dimensions de l'environne-

ment. Certaines versions sont d�evelopp�ees �a destination de l'industrie automobile et ils seront
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vraisemblablement int�egr�ees aux futures g�en�erations de voitures. Même si les capteurs radar

sont �a pr�esent tr�es r�epandus dans l'industrie automobile, ils ne sont pas parfaitement adapt�es

pour r�epondre �a la probl�ematique de la d�etection de pi�etons en milieu urbain du fait de leur

incapacit�e �a d�etecter les obstacles immobiles comme peut l'̂etre un pi�eton s'apprêtant �a traverser

la rue, et du fait de leur faible r�esolution angulaire pour mesurer la position des obstacles.

Parmi les capteurs passifs, les cam�eras vid�eos sont d�ej�a tr�es utilis�ees et de nombreuses solutions

ont �et�e propos�ees �a partir de ce type de capteur. Même si des am�eliorations sont encore requises,

la d�etection des pi�etons �a partir de cam�era a largement �et�e �etudi�ee par le pass�e [7] [8] et aucune

nouvelle m�ethode concernant le traitement des images cam�era n'est pr�esent�ee dans cette th�ese.

Le syst�eme introduit dans la th�ese utilise majoritairement les images comme moyen de validation

des d�etections e�ectu�ees par les capteurs actifs. De plus, les cam�eras vid�eos fournissent des images

de jour et de nuit, dans les zones �eclair�ees, ce qui correspond aux milieux urbains et aux cas

d'usages trait�es au cours de ce travail.

3.1.3 Formulation th�eorique du probl�eme

Un obstacle routier est d�e�ni de mani�ere th�eorique par sa position dans le plan ( x; y), sa v�elocit�e

(vx; vy) et sa classeC. Le param�etre d�ecrivant l'�etat d'un obstacle routier est donc exprim�e par

le vecteur d'�etat s d�e�ni dans l'�equation (3.1).

s =

2

6
6
6
6
6
6
6
6
4

x

y

vx

vy

C

3

7
7
7
7
7
7
7
7
5

(3.1)

Le Figure 3.2 illustre le FOV autour du v�ehicule en vert et la pr�esence d'un pi�eton �a l'int�erieur

de ce FOV. L'environnement est muni d'un rep�ere global (OG; X G; Y G) et l'�etat du v�ehicule

dans ce rep�ere est donn�e par sa position (xG
V ; yG

V ), son orientation � G
V ainsi que sa vitessevV .
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OL = ( xG
V ; yG

V ; � G
V )

Y L

X L

OG

X G

Y G

svru =

2

6
6
6
6
4

xL
vru

yL
vru

vxL
vru

vyL
vru

Cvru

3

7
7
7
7
5

Champ de Vision

Figure 3.2: Repr�esentation du probl�eme de la perception d'un pi�eton

Ces param�etres sont connus de mani�ere incertaine et un rep�ere local (OL ; X L ; Y L ) centr�e sur

l'essieu arri�ere du v�ehicule lui est associ�e. Sur la Figure 3.2, un usager vuln�erable (ici, un pi�eton)

dont l'�etat est la variable svru se situe �a une position (xL
vru ; yL

vru ) et se d�eplace �a une vitesse

(vxL
vru ; vyL

vru ) dans le rep�ere local du v�ehicule. Cet usager vuln�erable est de classeCvru . La

connaissance de la position de l'usager relativement au v�ehicule et de sa vitesse de d�eplacement

absolue facilite la pr�ediction de ses mouvements futurs.

Les param�etres de position, vitesse et classe de tous ces usagers ne sont pas directement ac-

cessibles depuis le v�ehicule, mais sont observ�es grâce aux capteurs embarqu�es. L'�equation (3.2)

d�e�nit la fonction d'observation, 	( :), o�u z(t) 2 M repr�esente une observation de l'�etat s(t)

dans l'espace de mesureM , �a un instant t, bruit�ee par un bruit al�eatoire v(t). Cette fonction
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s(t)

	( t; t 0; s(t); v(t))

z(t)v(t) � p(:)

Fonction d'observation

Figure 3.3: Fonction de g�en�eration de mesures bruit�ees

d'observation est illustr�ee sur la Figure 3.3.

z(t) = 	( t; t 0; s(t); v(t)) (3.2)

L' inf�erence statistique consiste �a mod�eliser les donn�ees observ�ees de mani�ere probabiliste a�n

de comprendre le ph�enom�ene qui les a g�en�er�ees. Ainsi, la th�eorie de la d�ecision statistique

s'appuie sur cette mod�elisation pour prendre une d�ecision concernant le signal ayant g�en�er�e

les observations.

En compl�ement, rappelons que l'estimation consiste �a associer une valeur̂� �a un param�etre

� �a partir d'un m-uplet Z = ( z1; :::; zm ) 2 M m contenant m observations g�en�er�ees depuis un

mod�ele ou une distribution p(Z; � ). Un estimateur est, par d�e�nition, une fonction qui associe

un vecteur de param�etres �̂ �a partir des observations Z (�equation (3.3)).

g : M m ! �

Z ! �̂ = g(Z)
(3.3)

L'obtention d'un estimateur ainsi que la d�e�nition d'une fonction de d�ecision s'e�ectue par

l'optimisation d'une fonction de risque moyen exprim�ee dans l'�equation (3.4) o�u la fonction
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r (�̂; � ) est une fonction de coût.

R = Ef r (�̂; � )g =
Z Z

r (g(Z); � )p(Z; � )d�d Z (3.4)

Pour estimer au mieux l'�etat des usagers vuln�erables, nous d�e�nissons les notions suivantes :

- la d�etection consiste �a d�eterminer si une mesurez �a �et�e g�en�er�ee par une source, i.e., un

obstacle routier ou bien si elle provient du bruit de mesure,

- la classi�cation consiste �a d�eterminer la classeC 2 C du param�etre ayant g�en�er�e la mesure

z o�u C est un ensemble discret �ni,

- le �ltrage consiste �a estimer la valeur d'un param�etre al�eatoire � �a partir d'une s�erie de

mesures cons�ecutives (z1; :::; zm ) sur ce param�etre.

En conclusion, �a tout moment t, le syst�eme de perception estime un ensemble de pistesT i
per (t)

d�ecrivant l'�etat des Nper;t usagers (i = 1 ; :::; Nper;t ) pr�esents dans l'environnement du v�ehicule

comme d�ecrit sur par l'�equation (3.5).

Tper (t) = fT i
per (t)gi =1 ;:::;N per;t (3.5)

Chaque pisteT i
per (t) repr�esente la trajectoire de l'usager par une suite d'�etats estim�es ŝi par le

syst�eme de perception entre l'instant initial t0 et l'instant t.

T i
per (t) = ( ŝi (k)) k= t0 ;:::;t (3.6)

A�n de construire l'ensemble des pistes �a tout instant, les usagers doivent être d�etect�es et le

param�etre de classe estim�e pour chacun d'entre eux. De plus, un �ltrage temporel estime les

param�etres dynamiques que sont la position et la vitesse de d�eplacement pour chaque usager.
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3.1.4 D�etection des vuln�erables �a partir de di��erents capteurs

3.1.4.1 Formulaltion de la d�etection statistique

Dans un probl�eme de d�etection, l'objectif est de concevoir un test d'hypoth�ese pour d�eterminer,

parmi deux hypoth�eses H 0 et H 1 de param�etres inconnus � 0 ou � 1, laquelle est �a l'origine de

l'observation z.

Les deux hypoth�eses suivantes sont usuellement utilis�ees pour d�eterminer la pr�esence d'un obs-

tacle :

- H 0, P(zj� 0) (Pas d'obstacle pr�esent)

- H 1, P(zj� 1) (Pr�esence d'un obstacle)

La fonction de d�ecision recherch�ee s�epare l'espace d'observation en deux sous ensembles corres-

pondant chacun �a une d�ecision. Pour cela, une fonction de coût relative aux di��erentes erreurs

de d�etection est d�e�nie et la fonction de risque introduite par l'�equation (3.4) est optimis�ee.

Les signaux g�en�er�es �a partir de l'hypoth�ese H 0 sont consid�er�es comme �etant du bruit alors que

les signaux g�en�er�es �a partir de H 1 sont constitu�es d'une composante d�eterministe g�en�er�ee par

l'observation de l'obstacle ainsi que d'un bruit de mesure.

D�etection bay�esienne Dans le contexte bay�esien, un couple de variables al�eatoires (D; H)

pouvant prendre les valeursfH i ; i = 0 ; 1g est consid�er�e et un coût r ij caract�erise chaque couple

de d�ecision f D = H j ; H i ; i; j = 0 ; 1g. Ce coût est �a d�e�nir selon certains crit�eres :

- r ij est faible en cas de d�etection correcte,i.e. lorsque i = j

- r ij est �elev�e en cas d'erreur de d�etection, i.e. lorsque i 6= j

- r ij > 0
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�A partir de cette fonction de coût, de la probabilit�e conditionnelle P(D = H j jH i ) de prendre la

d�ecision D = H j �etant donn�ee l'hypoth�ese H i , de la probabilit�e a priori de chaque hypoth�ese

P(H i ), la fonction de risque d�e�nie dans l'�equation (3.4) est exprim�ee comme suit grâce �a la

r�egle de Bayes :

R =
1P

i =0

1P

j =0
r ij P(D = H j ; H i )

1P

i =0

1P

j =0
r ij P(D = H j jH i )P(H i )

(3.7)

La minimisation du risque d�ecrit par l'�equation (3.7) permet d'aboutir �a un crit�ere de d�ecision

faisant apparâ�tre le rapport de vraisemblance � = P (zjH 0 )
P (zjH 1 ) comme d�ecrit sur l'�equation (3.34).

P(zjH 0)
P(zjH 1)

D = H 0
?

D = H 1

(r10 � r11)P(H 1)
(r01 � r00)P(H 0)

(3.8)

Dans ce document, les calculs permettant d'aboutir au crit�ere de d�ecision de l'�equation (3.8) ne

sont pas d�etaill�es. Le lecteur int�eress�e peut se r�ef�erer au cours de Jean-Marc Boucher [48].

D�etection Non Bay�esienne Dans de nombreux cas, les probabilit�esa priori sont inconnues

et d'autres crit�eres permettent de calculer le risque associ�e �a la d�etection. La probabilit�e de

fausse alarme, aussi appel�ee erreur de premi�ere esp�ece, est d�e�nie parP fa = P(D = H 1jH 0).

La probabilit�e de manque, aussi appel�ee erreur de seconde esp�ece, est d�e�nie parPma = P(D =

H 0jH 1). La probabilit�e de d�etection est �etablie comme Pd = 1 � Pma .

Des crit�eres non-bay�esiens tels que le crit�ere de Neyman-Pearson et le crit�ere du minimax [48]

optimisent l'algorithme de d�etection en fonction des probabilit�es de fausse alarme et de manque.

Une technique de segmentation visant �a maximiser les objets d�etect�es tout en minimisant les

fausses alarmes est d�ecrite dans la section 3.2.2. Nous introduisons �egalement un mod�ele de

probabilit�e de d�etection li�e �a cet algorithme a�n de repr�esenter ces performances (section 5.2.1).
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3.1.4.2 D�etection �a partir de laser

Les t�el�em�etres laser sont tr�es appr�eci�es pour d�etecter les obstacles routiers, particuli�erement,

les usagers vuln�erables. Certains projets tels que le projet europ�een PROTECTOR ou le projet

fran�cais LOVe se sont particuli�erement int�eress�es �a ce capteur pour la d�etection des pi�etons [21]

[22] [39]. Les t�el�em�etres laser �emettent un faisceau infrarouge qui se r�e�echit sur les obstacles

et ils produisent un nuage de points de la sc�ene. Chaque obstacle est donc d�ecrit par plusieurs

impacts du faisceau. En utilisant un algorithme de segmentation et de regroupement des points,

comme pr�esent�e par Mendes dans [49] ou par Nashashibi et Brageton dans [50], les obstacles

sont d�etect�es.

Lorsque plusieurs faisceaux laser illuminent l'environnement en parall�ele, un nuage de points en

trois dimensions est disponible. Des techniques de s�eparation du nuage de points sp�eci�ques sont

appliqu�ees dans ce contexte [51].

Le fonctionnement de ces capteurs est perturb�e en cas de mauvaises conditions m�et�eorologiques

(pluie, neige, . . . ). En cas de pluie, les rayons infrarouges �emis par le laser sont r�e�echis par les

gouttes d'eau. Ces fausses alarmes doivent alors être �ltr�ees lors de la d�etection [22].

3.1.4.3 D�etection �a partir de radar

La d�etection de pi�etons �a l'aide de capteurs radar s'e�ectue de mani�ere pr�ecise en utilisant l'e�et

Doppler qui mesure la vitesse relative. Le temps de vol de l'onde �electromagn�etique donne �ega-

lement une mesure de la distance entre l'�emetteur et l'obstacle. Au contraire du laser, le capteur

radar fonctionne pour toutes les conditions climatiques. Les articles [19] et [35] s'int�eressent �a

l'utilisation du radar dans le domaine de la d�etection de pi�etons. L'e�et Doppler fournit e�ec-

tivement une mesure de la vitesse du pi�eton. Cependant, lorsque celui-ci est immobile, il n'est

pas possible de le d�etecter, ce qui est probl�ematique aux intersections.

Plus r�ecemment, une approche de type Track-before-Detect [52] a �et�e appliqu�ee pour le pistage

de pi�etons. Ce type de solution est avantageuse pour les obstacles r�e�echissant peu les ondes

radio �emises par le capteur radar.
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3.1.4.4 D�etection �a partir de cam�era

La d�etection de pi�etons �a partir d'images cam�era consiste �a extraire un ensemble de candidats

pour les comparer, par la suite, �a un mod�ele pr�ed�e�ni.

Papageorgiouet al. [53] ont initialement propos�e un dictionnaire complet de primitives s'adap-

tant �a plusieurs orientations et �echelles tout en �etant simples �a calculer �a partir de la trans-

formation en ondelettes de Haar. Ces descripteurs, bien que trop simples pour compl�etement

repr�esenter des pi�etons, ont ouvert la voie pour d'autres chercheurs en s'appuyant notamment

sur une description multi-�echelle des contours des objets d'int�erêts. Par la suite, plusieurs strat�e-

gies ont �et�e employ�ees pour d�ecrire les obstacles soit par leurs contours ou leurs textures. Ainsi,

le descripteur consid�er�e comme r�ef�erence de comparaison par excellence est l'histogramme de

gradients orient�es (HOG - Histogram of Oriented Gradients) introduit par Dalal et Triggs [54].

Les motifs binaires locaux (LBP - Local Binary Pattern) ont montr�e leur puissance pour d�e-

crire les textures [55]. Wanget al. [56] ont propos�e la combinaison de ces deux descripteurs a�n

d'obtenir une classi�cation plus robuste des pi�etons. Au cours de cette th�ese, le probl�eme de

reconnaissance visuelle des pi�etons n'est pas sp�eci�quement trait�e et nous renvoyons les lecteurs

int�eress�es vers la litt�erature d�edi�ee [7] [8].

Le recherche de candidats potentiels dans les images est une fonction coûteuse en temps de calcul

car de tr�es nombreux candidats existent [7]. A�n de faciliter le calcul des descripteurs propos�es

par Papageorgiouet al., Viola et Jones ont introduit une nouvelle repr�esentation, appel�ee image

int�egrale, pour acc�el�erer les calculs multi-�echelle. La localisation des vuln�erables par rapport au

v�ehicule inue sur la taille des pi�etons dans les images, ainsi, des approches multi-r�esolution

g�en�erent des r�egions d'int�erêt (ROIs) �a partir des param�etres de la cam�era et d' a priori sur la

taille des usagers recherch�es [43] [57]. La classi�cation est e�ectu�ee uniquement sur ces ROIs, ce

qui acc�el�ere les calculs.
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3.1.5 Classi�cation des usagers vuln�erables

3.1.5.1 Formulation de la classi�cation par apprentissage statistique

La classi�cation a pour objectif d'attribuer une classe s�electionn�ee dans un ensemble pr�ed�e�ni

�a chaque signal observ�e.

Dans cette section, le param�etre �a estimer est une classeC 2 C o�u C est un espace discret �ni.

Les m�ethodes statistiques s'appuient sur une fronti�ere de d�ecision pour a�ecter une classe �a

partir de chaque observation. L'enjeu de la classi�cation est donc de d�eterminer une fonction

discriminante a�n de construire cette fronti�ere de d�ecision. Dans la suite du document, nous

notons d(:) la fonction d�ecrivant cette fronti�ere de d�ecision.

Espace de descriptionEspace de mesure Espace des classes
M CRl

z f =

2

6
6
6
6
4

f 1

f 2

:
:
f l

3

7
7
7
7
5

C
d(.)F1(:); F2(:); :::; Fl (:)

Figure 3.4: Sch�ema de classi�cation statistique

Les auteurs de l'article [58] fournissent une large �etude sur les m�ethodes d'apprentissage sta-

tistique. La Figure 3.4 illustre le sch�ema g�en�eral d'une m�ethode de classi�cation statistique

tel qu'introduit dans [58]. Une observation z est d�ecrite par un vecteur contenant l primitives

f = [ f 1; :::; f l ]T pour lequel f j est la valeur obtenue en appliquant la fonctionFj : M ! R

�a la donn�ee z. L'application de la fonction de d�ecision d(:) au vecteur de primitives f permet

d'estimer la classeC.

Dans le contexte de la classi�cation d'usagers de la route, la construction d'une fonction de d�eci-
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sion s'av�ere être une tache complexe car il n'existe pas de mod�ele explicite d�e�nissant comment

les observations sont g�en�er�ees pour chaque classe. Suivant les capteurs utilis�es, les fonctions

primitives sont d�e�nies pour d�ecrire le plus globalement possible les classes d'usagers, ensuite,

l'utilisation de m�ethodes d'apprentissage statistique permet de construire la fonction de d�ecision

�a partir de donn�ees annot�ees.

Le notion de risque empirique introduite par Vapnik et al. [59] donne une d�e�nition de la fonc-

tion de risque pr�esent�ee dans l'�equation (3.4) �a partir d'observations d'un ph�enom�ene lorsque

qu'aucun mod�ele n'est disponible. Le risque empiriqueRemp est d�e�ni dans l'�equation (3.9).

Remp =
1
N

NX

i =1

r (C i ; d(f i )) (3.9)

Une m�ethode bas�ee sur l'apprentissage statistique suppose qu'un superviseur connait un en-

semble deN couples de variablesf (C i ; f i ); i = 1 ; :::; N g pour lesquellesC i est la classe associ�ee

au vecteur de primitives f i de l'observation i . L'optimisation du risque empirique fournit un mo-

d�ele d(:) sur la g�en�eration des observations pour chaque classe. Le mod�eled(:) est une fonction

d�e�nie �a partir d'un certain nombre de param�etres. Le processus d'apprentissage assigne des

valeurs aux param�etres caract�erisant le mod�ele. Dans les paragraphes suivants, nous introdui-

sons deux m�ethodes de construction de ces mod�eles qui sont les machines �a vecteurs de support

(SVM) et le boosting adaptatif (Adaboost).

Finalement, un crit�ere de d�ecision assigne une classe en �evaluant chaque observation vis �a vis de

la fonction de d�ecision.

Machines �a Vecteurs de Support (SVM) Les machines �a vecteurs de support (SVM) ont

�et�e introduites pas Vapnik et al. [60] pour traiter une classi�cation �a deux classes. L'objectif de

cette m�ethode est de d�eterminer l'hyperplan s�eparant les classes.

wT f + w0 = 0 (3.10)
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Vapnik et al. [60] ont montr�e que la recherche de l'hyperplan s�eparateur revient �a r�esoudre

l'optimisation d�ecrite dans l'�equation (3.11) o�u ( Cv ; fv) 2 V . V est un sous ensemble deNv

couples de variables fournies par le superviseur, appel�e ensemble des vecteurs de support, qui

permet la maximisation des marges entre les donn�ees de chaque classe.

Minimiser 1
2kwk sous les contraintesCv(wT fv + w0) � 1 (3.11)

L'�equation (3.10) suppose que les donn�ees du superviseurs sont lin�eairement s�eparables lors du

calcul de l'hyperplan optimal. Lorsque ce n'est pas le cas, une fonction noyau � modi�e l'espace

d'entr�ee dans un nouvel espace dans lequel l'hyperplan peut être calcul�e.

� : Rl � Rl ! R

(f i ; f j ) ! �( f i ; f j )
(3.12)

Dans un environnement r�eel, les mesures peuvent être fortement erron�ees, ce qui contredit les

hypoth�eses de d�epart de SVM pour lesquelles un superviseur a �et�e parfaitement capable d'asso-

cier les donn�ees avec une classe. Corteset al. [61] ont introduit une condition d'assouplissement

pour l'estimation de la marge et tol�erer un taux d'erreurs e lors de l'apprentissage, une tol�erance

� est associ�ee �a chaque vecteur de support.

Dans un cas g�en�eral, l'optimisation revient �a r�esoudre le syst�eme d�ecrit par l'�equation (3.13).

Les valeurs� 1; :::; � N v et l'ensemble de vecteurs de support peuvent être obtenus en r�esolvant

un probl�eme d'optimisation quadratique [62].

min
� 1 ;:::;� N v

(
N vP

i =1

N vP

j =1

�
� i � j C i C j �( f i ; f j )

�
+ e

P

8(Cv ;fv )2V
� v)

sous les contraintesCvj

 
P

8(Cv ;fv )2V
(� vCv �( fv ; fvj )) + � 0

!

� 1 � � v , � vj � 0
(3.13)

Finalement, la fonction de d�ecision pour le SVM est fournie par l'�equation (3.14). A�n d'attribuer

une classe au vecteurf, il convient d'appliquer un seuil appropri�e �a la valeur de d�ecision d(f).
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Usuellement, le signe ded(f) permet de prendre la d�ecision �nale, mais une autre valeur de seuil

peut être choisie suivant l'exp�erience observ�ee lors de l'�evaluation du classi�eur.

d(f) =
X

8(Cv ;fv )2V

(� vCv �( fv ; f)) + � 0 (3.14)

SVM est une m�ethode de classi�cation tr�es appr�eci�ee car elle s�epare de mani�ere optimale l'espace

de description en deux. Cependant, ses performances sont tr�es fortement diminu�ees lorsque

cette fronti�ere de s�eparation n'est pas identi��ee clairement et que de nombreuses erreurs de

classi�cation se produisent durant la phase d'apprentissage.

Boosting Le boosting a pour objectif d'am�eliorer la pr�ecision d'une m�ethode d'apprentissage.

Ce n'est pas �a proprement dit une m�ethode d'apprentissage, mais le boosting s'appuie sur dif-

f�erents apprentissages a�n d'am�eliorer leurs performances. Le boosting trouve son origine dans

l'apprentissage PAC (probably approximately correct) introduit pas Valiant [63] permettant

d'�evaluer la complexit�e d'un probl�eme d'apprentissage. La question pos�ee par Kearns et Valiant

[64] est de savoir s'il est possible de construire unclassi�eur fort �a partir d'un ensemble de

classi�eurs faibles. Un classi�eur faible est d�e�nit comme un classi�eur l�eg�erement meilleur que

le hasard, c'est �a dire, dont les performances sont tout juste sup�erieures �a 50%. Le probl�eme

revient ainsi �a d�eterminer une combinaison de classi�eurs faibles menant �a une classi�cation

avec des performances �elev�ees, une telle combinaison est appel�ee un classi�eur fort. Une r�eponse

�a cette question a �et�e apport�ee par Freund et Schapire avec l'algorithme Adaboost [65].

Adaboost est une m�ethode it�erative qui construit le classi�eur fort �a partir de Q classi�eurs

faibles. Pour q = 1 ; :::; Q, un classi�eur faible hq est une fonction d�e�nie par l'�equation (3.15)

qui associe une valeur prise dans l'ensemblef� 1; +1g au vecteur de primitive f.

hq : Rl ! f� 1; +1g

f ! hq(f)
(3.15)
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�A chaque instant q = 1 ; :::; Q, une distribution Dq(:) pond�ere l'ensemble d'apprentissagef (C i ; f i ); i =

1; :::; N g. Des classi�eurs faibles sont entrain�es sur cet ensemble d'apprentissage suivant la dis-

tribution Dq(:).

L'erreur d'apprentissage, � q, du classi�eur faible hq est d�e�nie par l'�equation (3.16)

� q =
X

i :hq (f i )6= C i

Dq(i ) (3.16)

De plus, un coe�cient � q calcul�e �a partir de l'erreur d'apprentissage pond�ere le classi�eur faible

comme montr�e sur l'�equation (3.17).

� q =
1
2

ln(
1 � � q

� q
) (3.17)

Finalement, la fonction de d�ecision d�e�nie par le classi�eur fort est une somme pond�er�ee de

chaque classi�eur faiblehq par la valeur � q comme le montre l'�equation (3.18).

d(f) =
QX

q=1

� qhq(f) (3.18)

Le choix du classi�eur faible ainsi que de la m�ethode d'apprentissage de ces classi�eurs est laiss�e

�a l'utilisateur par Freund et Schapire. Nous d�ecrirons plus pr�ecis�ement les classi�eurs que nous

avons choisi d'utiliser pour classi�er les usagers de la route dans la section 3.3.3.

La m�ethode de classi�cation par adaboost est tr�es int�eressante car elle permet de construire de

mani�ere it�erative un classi�eur �a partir d'un ensemble de classi�eurs faibles qui peuvent être des

fonctions tr�es simples appliqu�ees �a l'ensemble de donn�ees.
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3.1.5.2 Classi�cation �a partir d'images cam�era

Une premi�ere solution pour reconnâ�tre les pi�etons a �et�e de comparer les d�etections e�ectu�ees

�a des mod�eles de pi�etons et de juger la ressemblance [66]. Cette m�ethode est naturelle, mais il

n'est pas ais�e d'obtenir des mod�eles pour des pi�etons qui sont tous di��erents.

Les m�ethodes d'apprentissage automatique ont largement �et�e utilis�ees pour la reconnaissance

de pi�etons. Ces solutions n�ecessitent d'entrainer un classi�eur a�n de d�eterminer si un candidat

d�etect�e correspond �a un pi�eton ou non. Dans ce contexte, plusieurs approches ont �et�e appliqu�ees

comme SVM [54] ou les r�eseaux de neurones [41]. Viola et Jones [67] ont propos�e une technique

consistant �a entrainer plusieurs classi�eurs en cascade �a partir de la m�ethode adaboost. Ces

classi�eurs repr�esentent ainsi di��erents niveaux de complexit�e pour la description des pi�etons et

sont combin�es pour construire un classi�eur fort. Le m�ethode de Viola et Jones fournit de bons

r�esultats pour la reconnaissance de visages, mais la simplicit�e des descripteurs ne la rend pas

satisfaisante pour la classi�cation de pi�etons. Dans l'article [68], les auteurs ont appliqu�e cette

approche avec les descripteurs de type HOG.

Un grand nombre de m�ethodes ont �et�e propos�ees au cours de ces derni�eres ann�ees dans le do-

maine de la reconnaissance de pi�etons. Cependant, une �etude r�ecente [8] montre que des r�esultats

satisfaisants n'ont pas encore �et�e atteints pour une application telle que la s�ecurit�e des usagers

vuln�erables. En e�et, de nombreuses approches donnent des r�esultats encourageants lorsque ces

usagers sont d�etect�es dans de bonnes conditions mais d�es que celles-ci se compliquent (occul-

tation partielle, pi�eton �eloign�e de la cam�era), les performances des classi�eurs sont fortement

r�eduites. Les performances des m�ethodes d'apprentissage sont aussi fortement d�ependantes des

s�equences d'apprentissage, c'est �a dire, de la cam�era utilis�ee pour l'entrainement, des conditions

m�et�eorologiques et de l'environnement.

3.1.5.3 Classi�cation �a partir de donn�ees laser

La reconnaissance d'objets mobiles a �et�e un sujet d'int�erêt dans le domaine de la robotique.

Dans les environnement int�erieurs, ce probl�eme a tout d'abord �et�e trait�e en supposant que les
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objets dynamiques sont uniquement des personnes, ce qui revient �a traiter le suivi de cibles

�a partir de donn�ees laser [69]. Arras et al. [70] ont �et�e les premiers �a appliquer des m�ethodes

d'apprentissage pour reconnaitre des personnes dans les donn�ees laser 2D. Dans leur travail,

les auteurs d�e�nissent un ensemble de 14 primitives pouvant être extraites de segments laser et

apprennent un mod�ele de description des personnes en appliquant une strat�egie d'adaboost [67].

Ils �etablissent ainsi une classi�cation binaire entre des classes� personne� et � non personne� .

Les performances de cette m�ethode sont �evalu�ees �a partir d'une matrice de confusion comparant

les r�esultats obtenus pour des objets de chaque classe dans un couloir et un bureau. Les r�esul-

tats sont tr�es prometteurs avec plus de 90% de bonnes d�etections et moins de 5% de fausses

alarmes. Cependant, ces performances sont plus nuanc�ees dans des environnements encombr�es

comme le bureau et lorsque le classi�eur appris dans le bureau est appliqu�e dans le couloir.

L'application directe de cette m�ethode aux environnements ext�erieurs et urbains semble di�cile

car l'encombrement y est beaucoup plus important qu'en int�erieur.

A�n d'obtenir des taux de reconnaissance su�sant en ext�erieur, il semble trop juste d'utiliser des

t�el�em�etres 2D simple couche. Certains chercheurs ont �equip�e leurs v�ehicules �a l'aide de cam�eras

et ont utilis�e une combinaison entre une reconnaissance par vision et une d�etection d'obstacles

s'appuyant sur des donn�ees laser [6] [71]. Les laser 3D pr�esentent �egalement un int�erêt car

ils fournissent une repr�esentation plus dense de l'environnement [72] [73] [74] [75]. Dans [72],

les auteurs calculent des primitives au niveau de chaque point laser a�n d'assigner un label �a

chaque point du nuage. Ensuite, une classi�cation par SVM est e�ectu�ee pour reconnaitre parmi

les objets de type v�ehicule et non v�ehicule. Dans [73], les auteurs d�e�nissent deux types de

descripteurs dans les donn�ees laser : desdescripteurs de segmentsd�ecrivant l'apparence d'un

objet et des descripteurs holistiquespour d�ecrire des propri�et�es plus g�en�erales telles que la

vitesse ou l'acc�el�eration. Dans ce travail, les descripteurs de segmentssont calcul�es �a partir des

caract�eristiques introduites dans le domaine de la vision telles que les images spin [76] et les

HOG [54]. Cependant, cette derni�ere approche requiert beaucoup de ressources dû au nombre

�elev�e de donn�ees n�ecessaires au calcul desdescripteurs de segments. Des approches bas�ees sur le

traitement de chaque couche ont �et�e propos�ees [74] [75]. Toutes deux s'appuient sur une strat�egie

adaboost pour construire le classi�eur. Ces solutions sont plus simples et doivent permettre de
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r�eduire les coût associ�es aux calculs tout en conservant des performances acceptables.

3.1.6 Fusion multi-obstacles/multi-capteurs

3.1.6.1 Formulation du �ltrage dynamique

Les usagers vuln�erables sont des obstacles dynamiques repr�esent�es par une variable d'�etat al�ea-

toire s introduite dans l'�equation (3.1).

s(t0)

�( t; t 0; s(t0); e(t))
s(t)

Fonction d'�evolution

e(t)

Figure 3.5: Mod�ele d'�evolution du syst�eme dynamique

Dans le contexte des syst�emes dynamiques, le param�etre �a estimer est donc la variable d'�etat

s qui �evolue au cours du tempst en fonction des entr�ees du syst�emee ainsi que des conditions

initiales �a t0, s(t0), comme d�ecrit dans l'�equation (3.19). La Figure 3.5 illustre l'�evolution de la

variable d'�etat du syst�eme dynamique.

s(t) = �( t; t 0; s(t0); e(t)) (3.19)

Les observations sur la variables sont discr�etis�ees dans le temps en fonction de la p�eriode

d'�echantillonnage du capteur utilis�e. Plus pr�ecis�ement, pour chaque instant tk , s est index�ee par

l'entier k et la s�equence (sk )k2 N+ est consid�er�ee comme un processus markovien al�eatoire.
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Le �ltrage consiste �a d�eterminer la probabilit�e a posteriori pour la variable sk �a partir de la suite

des observations (zi k ) i k =1 ;:::;k . Cette densit�e de probabilit�e �a l'instant k est not�ee p(sk jz1:k ).

Finalement, plusieurs estimateurs sont possibles pour estimer la variables d'�etat̂sk comme l'es-

timateur d�e�ni par le crit�ere du minimum d'erreur quadratique moyenne (MMSE) dans l'�equa-

tion (3.20) ou l'estimateur d�e�ni par le crit�ere du maximum a posteriori (MAP) dans l'�equa-

tion (3.21).

ŝk =
Z

sk p(sk jz1:k )dsk : (3.20)

ŝk = arg max
sk

(p(sk jz1:k )) : (3.21)

Filtrage bay�esien L'�equation de Bayes permet de calculer la densit�e de probabilit�e a poste-

riori au cours du temps �a travers une fonction de vraisemblancep(zk jsk ), une densit�e a priori

p(sk jz1:k� 1) et un terme de normalisation p(zk jz1:k� 1) comme montr�e dans l'�equation (3.22).

p(sk jz1:k ) =
p(zk jsk )p(sk jz1:k� 1)

p(zk jz1:k� 1)
(3.22)

La densit�e a priori p(sk jz1:k� 1) est pr�edite grâce �a l'�equation de Chapman-Kolmogorov dans

l'�equation (3.23) �a partir de la densit�e de probabilit�e a posteriori calcul�ee �a l'instant k � 1 et la

densit�e de probabilit�e d�ecrivant l'�evolution de la variable d'�etat p(sk jsk� 1).

p(sk jz1:k� 1) =
Z

p(sk jsk� 1)p(sk� 1jz1:k� 1) dsk� 1 (3.23)

Le terme de normalisation est donn�e depuis l'�equation (3.24).

p(zk jz1:k� 1) =
Z

p(zk jsk )p(sk jz1:k� 1) dsk (3.24)
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En conclusion, �a partir d'une distribution de l'�etat initial p(s0), les �equations (3.23) et (3.22) font

apparaitre un algorithme r�ecursif pour calculer les distributions a posteriori de la variable d'�etat.

Cependant, ces �equations demandent des calculs d'int�egrales qu'il n'est pas toujours possible

d'�evaluer. Le �ltre de Kalman [77] o�re une solution lorsque les �equations de mesure (3.2)

et de mod�ele (3.19) sont lin�eaires et les bruits associ�es gaussiens. Nous verrons dans la suite

comment appliquer ce �ltre au suivi de vuln�erables (section 3.2.5). Le �ltre de Kalman fournit

une estimation de l'�etat du syst�eme �a l'instant k connaissant les observations jusqu'�a cet instant,

ŝk , et une estimation de l'incertitude de cette valeur par l'estim�ee de la matrice de covariance

�̂ k .

Extension au cas multi-obstacles Pour le moment, la variable d'�etat s ne d�ecrit qu'un seul

obstacle. En r�ealit�e, �a chaque instant k, le v�ehicule est entour�e de Nk obstacles dynamiques que

nous notonsf si
kgi =1 ;:::;N k .

Les syst�emes de mesures sont imparfaits et soumis �a des non d�etections et �a la pr�esence de

fausses alarmes.�A chaque instant k, mk observations (zj
k ) j =1 ;:::;m k sont donn�ees par le syst�eme

de capture. Chaque observation peut être g�en�er�ee depuis un obstacle ou est une fausse alarme

et chaque obstacle peut soit produire une mesure ou ne pas être d�etect�e. Trois con�gurations

d'associations existent entre l'ensemble des obstacles routiers et l'ensemble des mesures :

- l'observation zj
k provient de l'obstacle si

k ,

- l'observation zj
k est unefausse alarme,

- l'obstacle si
k est non-d�etect�ee .

La r�esolution de ce probl�eme d'association s'appuie sur de m�ethodes probabilistes qui ont �et�e

�etudi�ees, par exemple, dans la th�ese d'�Evangeline Pollard [78]. Nous rappelons ici les techniques

mises en application pour suivre de multiples obstacles en milieu urbain.

Pour une piste i correspondant �a l'obstacle si
k , le fenêtrage statistique consiste �a s�electionner

les mesureszj
k statistiquement proches de l'�etat pr�edit de l'obstacle �a l'instant k �a partir des
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observations e�ectu�ees jusqu'�a l'instant k � 1. L'�equation (3.25) introduit la fenêtre statistique

qui s'appuie sur la distance de Mahalanobis �a partir de la covariance pr�edite, � i
kjk� 1, de la

piste pour ajuster la taille de la fenêtre. Plus les caract�eristiques d'une piste sont sures, plus

sa covariance est faible et plus la fenêtre est r�etr�ecie. Finalement, une possible association est

accept�ee ou rejet�ee en comparant cette distance �a un seuil statistique w �x�e.

(zj
k � si

kjk� 1)T � � 1
kjk� 1(zi

k � si
kjk� 1)

rejet�ee
?

accept�ee
 w (3.25)

Lorsque cette premi�ere �etape a permis le �ltrage des associations impossibles, di��erentes tech-

niques permettent de calculer la valeur de la distribution a posteriori. L'association ayant la

plus grande probabilit�e peut être choisie (m�ethode du plus proche voisin), chaque association

contribue au calcul de la distribution a posteriori (m�ethode de type joint probabilistic data

association - JPDA) [79] ou les hypoth�eses d'associations multiples g�en�erent plusieurs �ltres en

parall�ele (m�ethode de suivi multi-hypoth�eses - MHT) [80].

3.1.6.2 Fusion multi-capteurs pour la protection des vuln�erables

Apr�es avoir vu la d�etection et la classi�cation, la fusion multi-capteurs pour la protection des

usagers vuln�erables est une fonction importante. En e�et, de nombreux syst�emes sont con�cus

avec de multiples capteurs et se servent de leur compl�ementarit�e.

L' information est d�e�nie comme la fonction descriptive du fonctionnement d'un syst�eme, c'est �a

dire, comment des observations sont g�en�er�ees depuis l'�etat des obstacles entourant un v�ehicule.

�A partir de cette d�e�nition, deux formes majeures d'imperfections caract�erisent l'information :

- l'incertitude repr�esente les erreurs possibles dans l'expression de la fonction d'information,

- l'ambigu•�t�e caract�erise une connaissance faible dans l'espace des donn�ees r�esultant dans

une non unicit�e de la donn�ee pour chaque obstacle, on parle �egalement d'impr�ecision.

La description pr�ecise des fonctions d'information relatives �a chaque type de capteur permet la

conception de m�ethodes de fusion d'information multi-capteurs.
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Dans l'article [81], Dasarathy propose une taxonomie de la fusion multi-capteurs en divisant

di��erents niveaux de fusion :

- fusion au niveau donn�ees,

- fusion au niveau primitives,

- fusion au niveau d�ecision,

- fusion temporelle.

Les premiers exemples de fusion d'information pour les syst�emes de d�etection de pi�etons se

situent au niveau donn�ees et primitives. Dans [82], les auteurs proposent d'e�ectuer le suivi

des pi�etons dans un rep�ere cart�esien 3D. Ils projettent les pistes dans des images infrarouge �a

partir des param�etres de calibration pour con�rmer s'il s'agit e�ectivement de pi�etons. Dans

[30], les auteurs proposent de g�en�erer des ROIs �a partir de la r�eception de signaux �emis par les

pi�etons et l'estimation de la position de ces vuln�erables par m�ethode de triangulation. L'article

[26] montre l'importance du pr�e-traitement des donn�ees et propose une solution de classi�cation

multi-capteurs en s'appuyant sur une fusion au niveau donn�ees pour r�eduire le nombre d'objets

�a classi�er. Cette action �elimine des fausses alarmes et acc�el�ere les calculs.

La fusion �a un plus haut niveau requiert la formulation de r�egles a�n de mettre en correspondance

les d�ecisions relatives �a chaque capteur. Des approches cr�edibilistes [25] [83] et probabilistes [6]

[84] [85] ont permis la fusion �a partir de donn�ees laser et cam�era.

3.1.6.3 Pistage multi-obstacles

Les observations successives d'un même obstacle permettent de mieux estimer sa trajectoire

ainsi que certains param�etres qui ne peuvent être directement mesur�es.�A partir de mod�eles de

d�eplacement des pi�etons, des techniques de suivi ont �et�e �etudi�ees [86]. Une application sp�eci�que

�a �et�e propos�ee par Shulz et al. [87] a�n de pister de multiples pi�etons environnant un robot mobile

grâce �a un �ltre particulaire et �a des m�ecanismes d'association statistique. Un d�e� important
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soulev�e par les auteurs consiste �a g�erer les occultations tout en gardant une continuit�e des pistes.

Le pistage par �ltre de Kalman a �egalement �et�e introduit par Premebida et Nunes [88]. Dans

cet article, les auteurs montrent comment est pris en compte le d�eplacement du v�ehicule pour

la mise �a jour des positions des obstacles.

Plus r�ecemment, le d�eveloppement des �ltres PHD (Probability Hypothesis Density) et CPHD

(Cardinalized PHD) bas�es sur la th�eorie des ensembles �nis al�eatoires a permis aux chercheurs

de proposer de nombreuses solutions pour le pistage des pi�etons [89] [90] [91] [92]. Ces nouvelles

approches g�erent le nombre potentiellement important de cibles ainsi que les occultations par

l'utilisation de mod�eles adapt�es �a chaque type de capteur tels que des images cam�era [91], des

impacts laser [90], des approches multi-capteurs [89] et des approches distribu�ees [92].

3.1.7 Conclusion

L'�etat de l'art des syst�emes de protection des usagers vuln�erables met en avant une chaine de

traitement g�en�erale. Pour ce type d'approches, la perception n�ecessite l'estimation du position-

nement relatif des usagers par rapport au v�ehicule et l'estimation de leur vitesse de d�eplacement

absolue. La classi�cation des obstacles apparâ�t comme un �etape cruciale a�n de mieux identi-

�er les actions possibles de chacun et de mieux �evaluer les risques de collision. Pour un syst�eme

coop�eratif, les autres usagers communicants sont identi��es grâce �a une bonne classi�cation des

obstacles. La classi�cation des pi�etons a essentiellement �et�e abord�ee par des techniques de vision.

Les m�ethodes de classi�cation existantes s'appuient majoritairement sur une unique d�etection

d'un objet pour lui attribuer une classe et ne cherchent pas �a utiliser les observations successives

d'un même objet pour mieux estimer sa classe.

Au cours de cette th�ese, nous pr�esentons tout d'abord un syst�eme de perception des vuln�erables

s'appuyant sur des donn�ees laser pour la d�etection et le suivi des obstacles et des images pour

la classi�cation de pi�etons. Nous introduisons les di��erentes �etapes de ce syst�eme et montrons

comment des pistes de perception d�ecrivant les usagers vuln�erables sont construites.

Les nuages de points laser produits pas les obstacles routiers pr�esentent certaines caract�eristiques
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en fonction de la classe de l'objet d�etect�e par ce capteur. Or, ces caract�eristiques telles que la

pr�esence de deux jambes pour un pi�eton ou de segments perpendiculaires pour un v�ehicule n'ont

pas �et�e exploit�ees dans la litt�erature. Dans cette th�ese, nous proposons une nouvelle m�ethode de

classi�cation qui s'appuie sur des descripteurs sp�eci�ques et exploite les observations successives

d'un même obstacle routier.

3.2 Solution propos�ee pour la perception des usagers vuln�e-

rables

3.2.1 Description g�en�erale

Figure 3.6: Architecture du syst�eme de perception des usagers vuln�erables

La Figure 3.6 introduit le syst�eme de perception des usagers vuln�erables bas�e uniquement sur

les mesures re�cues depuis les capteurs embarqu�es dans le v�ehicule. Cette solution se divise en

modules en s�erie dont les fonctions sont d�etaill�ees au cours de cette section. La fonction de

classi�cation �a partir des d�etections par laser fait l'objet d'une attention particuli�ere dans la

section 3.3.

Comme nous l'avons pr�esent�e lors de la section 3.1.2.2, le syst�eme de perception des vuln�erables

s'appuie sur des capteurs laser fournissant des donn�ees sur les positions relatives des obstacles

ainsi que sur des cam�eras o�rant une information enrichie pour reconnaitre les pi�etons. Il extrait

ainsi l'information n�ecessaire pour �evaluer les risques de collision.

Tout d'abord, nous pr�esentons la d�etection et le suivi des obstacles �a partir des donn�ees laser.
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Puis, la g�en�eration des candidats potentiels pour la classi�cation des pi�etons dans les donn�ees

images est d�ecrite. Cette �etape est e�ectu�ee en construisant des r�egions d'int�erêt �a partir d' a

priori sur la position ainsi que la taille des pi�etons. Une m�ethode de classi�cation automatique

fournit un ensemble de pi�etons puis les r�esultats obtenus par le laser et la cam�era sont associ�es

pour cr�eer les pistes de perception en sortie du module de d�etection et de localisation des usagers

vuln�erables.

La syst�eme que nous exposons ici s'appuie en grande partie sur la solution d�evelopp�ee par

Gwenna•el Gât�e dans le cadre du projet LOVe [93]. Au cours des sections suivantes, nous illustrons

les di��erentes fonctions et expliquons les points cl�es de chacune d'entre elles pour estimer les

pistes repr�esentant les usagers vuln�erables.

3.2.2 D�etection d'obstacles

Un capteur laser produit une liste P = f (x j ; yj ; zj ; I j ); j = 1 ; :::; mP g d'impacts exprim�es dans

un r�ef�erentiel cart�esien (X,Y,Z) o�u I j repr�esente l'intensit�e du point j .

Donn�ees laser Segmentation Regroupement

P S Ol

Figure 3.7: D�etection d'obstacles par capteur laser

Lorsque le laser fournit des donn�ees sur une unique couche ou un faible nombre de couches,

la solution de d�etection s'appuie sur l'algorithme d�ecrit par Mendes et al. [49] qui consiste a

diviser l'ensembleP en segments reliant les points proches les uns des autres. Les segmentsS

su�samment courts pour consid�erer qu'ils appartiennent �a un même obstacle sont conserv�es,
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comme l'illustre la Figure 3.7.

Lorsque le capteur propose une repr�esentation dense de l'environnement 3D, de telles m�ethodes

ne sont plus applicables et des techniques sp�eci�ques de segmentation 3D du nuage de points

sont mises en application [51].

Quel que soit le type de capteur laser g�en�erant le nuage de pointP, l'algorithme de d�etection

d'obstacle retourne une liste demO l objets, Ol , d�e�nie dans l'�equation (3.26) o�u P l;j repr�esente

le sous ensemble d'impacts ayant permis la g�en�eration de l'objetOl;j .

Ol = fO l;j = ( x l;j ; yl;j ; zl;j ; P l;j ); j = 1 ; :::; mO l g (3.26)

3.2.3 G�en�eration de r�egions d'int�erêt pour la d�etection de pi�etons par vision

Une cam�era �x�ee sur le v�ehicule fournit p�eriodiquement une image I de l'environnement.

La d�etection de pi�etons par vision n�ecessite la g�en�eration de ROIs dans l'image I . Une ROI

repr�esente une connaissancea priori sur la localisation des usagers vuln�erables et permet de

r�eduire l'espace de recherche a�n d'augmenter la vitesse de traitement et de r�eduire les fausses

alarmes.

Dans les ROIs, les pi�etons sont recherch�es par une analyse multi-�echelle de l'image. Des pa-

ram�etres sur la taille minimum et maximum ( Hmin et Hmax ) des usagers recherch�es ainsi que

leur largeur minimum et maximum ( Wmin et Wmax ) contraignent cette recherche multi-�echelle

en donnant des limites aux fenêtres d�ecrivant les candidats potentiels. Le Figure 3.8 montre la

g�en�eration de l'ensemble R dans l'image.

La liste de ROIs, R , contraignant le recherche de pi�etons dansI est d�e�nie �a partir de deux

types d'a priori :

- depuis les dimensions minimales et maximales des pi�etons, des rectangles avec di��erentes

hauteurs et largeurs sont cr�e�es dans l'image, la profondeur de l'image est d�ecoup�ee en
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Ol

I

R

Image

Projection

A priori dans le rep�ere monde

Figure 3.8: G�en�eration de ROIs pour la classi�cation de pi�etons

plusieurs tranches comme le montre l'image en bas de la Figure 3.8,

- la liste d'objets laser Ol g�en�ere des r�egions aux positions d�ecrites par chaque objet comme

le montre l'image en haut de la Figure 3.8.

La calibration de la cam�era par rapport �a un rep�ere du v�ehicule permet de connâ�tre les para-

m�etres reliant le monde r�eel au rep�ere dans lequel est exprim�e l'image [94].
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3.2.4 Classi�cation des vuln�erables

La fonction de d�etection g�en�ere un ensemble important de pi�etons potentiels R. L'�etape de classi-

�cation, r�eduit cet ensemble pour ne conserver que ceux valid�es par la m�ethode de reconnaissance
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Oc.

R

I
Oc

Classi�cation

Figure 3.9: Classi�cation d'usagers vuln�erables

Apr�es l'�etude de l'�etat de l'art concernant la reconnaissance de pi�etons par vision, nous avons

choisi d'appliquer une m�ethode de classi�cation �a partir de descripteurs de type HOG [54] et

d'une classi�cation par classi�eurs en cascade entrain�es par adaboost [68]. Une impl�ementation

de cette m�ethode est directement disponible dans la libraire de vision par ordinateur OpenCV1.

En cons�equence, un module s'appuyant sur cette impl�ementation a �et�e d�evelopp�e a�n de valider

si les d�etections correspondent e�ectivement �a des pi�etons ou non. La Figure 3.9 illustre la

classi�cation de pi�etons �a partir de l'image et des ROIs.

Durant la section 3.3, une m�ethode de classi�cation �a partir des donn�ees laser est introduite.

Cette nouvelle classi�cation peut être vue comme compl�ementaire ou rempla�cante de la classi-

�cation par vision.

3.2.5 Pistage multi-obstacles

Pour chaque obstacleOl;j 2 O l , la mesurezl;j
k = [ xG;l;j

k ; yG;l;j
k ]T , �a tout instant k, est fournie

par les coordonn�ees de l'obstacle d�etect�e dans le rep�ere global d�e�nit sur la Figure 3.2. Cette

1. OpenCV (Open Source Computer Vision) est une librairie fournissant des fonctions pour le vision par
ordinateur. http ://opencv.org/
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T l
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T l
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Figure 3.10: Pistage multi-cibles d'obstacles routiers

mesure est calcul�ee depuis la position du v�ehicule dans le rep�ere global (xG
V ; yG

V ; � G
V ) et la mesure

de l'obstacle fournie par la d�etection (x l;j
k ; yl;j

k ) comme le montre l'�equation (3.28).
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Le pistage estime l'�etat ŝG;i
k = [ xG;i

k ; yG;i
k ; vxG;i

k ; vyG;i
k ]T d'un obstacle i dans le rep�ere global et

construit une piste T l;i
k �a l'instant k.

De cette mani�ere, le mod�ele d'�etat introduit par l'�equation (3.19) est d�e�nit par un mod�ele �a

v�elocit�e constante dans l'�equation (3.29). Cette �equation pr�esente un mod�ele lin�eaire gaussien

o�u � tk est l'intervalle de temps entre les instantsk � 1 et k.
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Une mesurezl;j
k est g�en�er�ee pour un obstacle j depuis le mod�ele lin�eaire gaussien d�e�ni par

l'�equation (3.30). Ce mod�ele d'observation fait apparaitre la mesure de la position et l'absence

de mesure pour la vitesse.

zl;j
k =

0

@ 1 0 0 0

0 1 0 0

1

A sG;i
k + v j

k

o�u v j
k � N (0; � obs;k)

(3.30)

Une m�ethode de type JPDA [93] associe les mesures avec l'�etat des obstacles routiers.

Le �ltre de Kalman estime de mani�ere optimale l'�etat du syst�eme ŝG;j
k ainsi que sa matrice de

covariance�̂ j
k pour chaque instant k.

Finalement, la piste T l;j
k est mise �a jour avec l'�etat de l'obstacle ŝi

k = [ x̂L;l;i
k ; ŷL;l;i

k ; v̂xL;l;i
k ; v̂yL;l;i

k ]T

dont les param�etres sont donn�es par l'�equation (3.31).
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La Figure 3.10 montre la mise �a jour des pistes des obstacles situ�es devant le v�ehicule.
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T l
k

Oc

Tper;k

Fusion multi-capteurs

Figure 3.11: Fusion multi-capteurs

3.2.6 Fusion multi-capteurs

Lorsque des pi�etons sont d�etect�es dans les images cam�era, une �etape de fusion d�etermine de-

puis quelle piste provient chacune des d�etections. Cette fusion est possible par le biais d'une

association entre les pistes cr�e�ees depuis la d�etection par laser et les pi�etons reconnus.

La Figure 3.11 illustre les r�esultats de la fusion pendant laquelle les deux pi�etons sont mis en

avant. Les pistes laser sont projet�ees dans le rep�ere image �a partir de l'�equation (3.27) et un

calcul de recouvrement entre les boites englobantes des d�etections par visionOc et des pistes

laser T l
k associe les r�esultats des traitements vision et laser [93] [95]. Cette fonction construit les

pistes de perceptionTper;k .

Comme le montre la Figure 3.11, cette �etape r�eduit fortement le nombre de pistes en supprimant



Chapitre 3 Approche multi-capteurs pour la perception des vuln�erables 73

celles ne correspondant pas �a des usagers vuln�erables.

3.2.7 Discussion

Dans cette partie, nous avons pr�esent�e un syst�eme complet a�n de percevoir les obstacles, plus

particuli�erement les usagers vuln�erables, situ�es autour du v�ehicule. Il est �a noter que ce syst�eme

s'appuie sur de nombreuses fonctions au niveau de l'�etat de l'art qui peuvent être am�elior�ees

par les r�esultats r�ecents dans le domaine de la reconnaissance de pi�etons [8] [73] ou du suivi

multi-cibles en environnement urbain [96]. L'�etape de fusion multi-capteurs devrait �egalement

être �etudi�ee plus sp�eci�quement dans le futur. Toutefois, notre approche repr�esente un syst�eme

de perception � classique� qui permet de traiter les sc�enarios cibl�es par la th�ese (un pi�eton

traversant devant le v�ehicule) et est fonctionnel en vue d'une combinaison avec des moyens de

communication v�ehiculaire.

Pour les futures �evolutions des syst�emes de perception, il est int�eressant de noter l'apport de don-

n�ees 3D a�n de mieux prendre en compte le relief de l'environnement. Des traitement sp�eci�ques

aux observations 3D doivent cependant être propos�es. Des mod�eles de capteurs plus complets

sont �egalement �a envisager dans le futur a�n de mieux distinguer entre les zones visibles et les

zones occult�ees. Ensuite, le suivi des obstacles d�etect�es en milieu urbain pr�esente encore certains

d�e�s a�n de g�erer l'apparition et la disparition de ces obstacles dans le champ de vision des

capteurs et a�n de prendre en compte des mod�eles de d�eplacement pour les di��erentes classes

d'usagers. Finalement, un suivi pr�ecis de la trajectoire des usagers vuln�erables doit mener �a une

meilleure �evaluation des risques de collision et �a mieux d�etecter les situations de danger.
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3.3 Classi�cation multi-classes d'obstacles �a partir de donn�ees

laser

3.3.1 Description du probl�eme

La classi�cation d'objets complexes tels que les obstacles routiers a �et�e abord�ee par le pass�e

grâce �a des solutions bas�ees sur l'apprentissage statistique tels que SVM [72] [54] et adaboost

[70] [74] [75].

Les capteurs automobiles fournissent des donn�ees successives avec une certaine fr�equence et les

techniques de pistage estiment l'�etat des obstacles autour du v�ehicule [96] [91] [97]. Cependant,

les syst�emes de reconnaissance visuelle classiques [76] [67] [54] n'utilisent pas les observations

cons�ecutives pour mieux estimer la classe des objets d�etect�es. De mani�ere similaire, les auteurs

ayant appliqu�e ces m�ethodes avec des donn�ees laser cherchent uniquement �a obtenir les meilleures

performances de classi�cation pour chaque objet d�etect�e [70] [74] [75].

Figure 3.12: Classi�cation multi-classes d'obstacles routiers par capteur laser

La Figure 3.12 d�ecrit le syst�eme que nous introduisons pour e�ectuer la classi�cation d'obstacles

routiers. Ce syst�eme prend en entr�ee un obstacle laserOl;i d�etect�e (section 3.2.2) et estime
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en sortie la classeĈ i de cet obstacle qui est un param�etre de la variable d'�etat d�e�nie par

l'�equation (3.19).

Ce syst�eme calcule tout d'abord un vecteur de primitives adapt�ees aux obstacles routiers, puis

�evalue chaque classe d'obstacle routier �a partir de mod�eles appris hors ligne, et, int�egre �nalement

les valeurs de d�ecision au cours du temps de mani�ere bay�esienne.

3.3.2 D�e�nition de primitives g�eom�etriques

La premi�ere �etape pour attribuer une classe aux obstacles routiers d�etect�es depuis le v�ehicule

consiste �a d�e�nir une liste de fonctions d�ecrivant les caract�eristiques de ces objets.

V�ehicule Cycliste Pi�eton

Obstacles d�etect�es

Figure 3.13: Illustration des caract�eristiques des objets d�etect�es par laser

La Figure 3.13 illustre comment sont repr�esent�ees di��erentes classes d'obstacles routiers (pi�eton,



76 Chapitre 3 Approche multi-capteurs pour la perception des vuln�erables

cycliste et v�ehicule) par des nuages de points laser. Particuli�erement, certaines connaissancesa

priori sur les obstacles mobiles rencontr�es en milieu urbain permettent de d�ecrire chaque classe

de mani�ere particuli�ere :

- les deux jambes des pi�etons sont observ�ees comme deux sous ensembles de points,

- les cyclistes sont des objets approximativement lin�eaires,

- suivant le point de vue, les v�ehicules sont observ�es par une ligne (g�en�eralement l'avant ou

l'arri�ere de ce v�ehicule) ou par deux droites perpendiculaires.
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Tableau 3.2: Liste des primitives g�eom�etriques 2D.

G�en�erique

No Primitive No Primitive

f 1 Nombre de points f 2 Largeur
f 3 Longueur f 4 �Ecart type
f 5 D�eviation moyenne depuis la m�ediane f 6 Lin�earit�e
f 7 Circularit�e f 8 Rayon
f 9 Longueur de la fronti�ere f 10 R�egularit�e de la fronti�ere
f 11 Courbure moyenne f 12 Di��erence angulaire moyenne
f 13-f 14 Distance de saut droite & gauche f 15 Vitesse
f 16 Orientation f 82 Nombre de points normalis�e
f 83 Intensit�e moyenne f 84 Intensit�e maximale
f 85 �Ecart type de l'intensit�e f 47-f 51 D�eriv�ee de f 2-f 5, f 16

V�ehicule
No Primitive No Primitive

f 17 Angle entre si
1 and si

2 f 18 Longueur desi

f 19-f 20 Longueur max & min dans f si
1,si

1g f 21 Ratio entre la longueur desi
1 et si

2

Pi�eton

No Primitive No Primitive

f 22-f 23 Distances min & max dansf Ol;i Ol;i
1 ,Ol;i Ol;i

2 g f 24 Distance Ol;i
1 Ol;i

2

f 25 Ratio entre les distancesOl;i Ol;i
1 et Ol;i Ol;i

2 f 26-f 39 f 2-f 8 min & max dans fP l;i
1 ,P l;i

2 g
f 40-f 42 f 8-f 10 Ratio entre P l;i

1 et P l;i
2 f 52-f 59 D�eriv�ees de f 2-f 5 dans fP l;i

1 ,P l;i
2 g

f 60-f 63 f 7-f 8 dans fP l;i
1 ,P l;i

2 g

Centr�ees

No Primitive

f 43-f 46 f 2-f 5 dans P l;i
R

f 64-f 69 �Ecart type lat�eral & longitudinal dans fP l;i
R ; P l;i

R1
; P l;i

R2
g

f 70-f 73 �Ecart type min & max et lat�eral & longitudinal dans fP l;i
R1

; P l;i
R2

g
f 74-f 75 Ratio entre l'�ecart type lat�eral & longitudinal dans fP l;i

R1
P l;i

R2
g

f 76-f 81 D�eriv�ee de l'�ecart type lat�eral & Longitudinal dans fP l;i
R ; P l;i

R1
; P l;i

R2
g
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�A partir de cette description des obstacles routiers, une liste de 85 primitives est �etablie et

pr�esent�ee dans le Tableau 3.2. Pour plus de simplicit�e, ces primitives sont s�epar�ees en quatre

cat�egories : g�en�eriques , v�ehicules , pi�etons et centr�ees sur l'obstacle . En consid�erant un

obstacle Ol;i particulier, les notations suivantes sont d�e�nies pour expliquer les primitives du

Tableau 3.2 :

- 0l;i (x l;i ; yl;i ), le centre du groupe de points laser.

- P l;i
1 et P l;i

2 , les deux groupes de points extraits par la s�eparation du nuageOl;i en deux

avec l'algorithme 2-Means.

- 0l;i
1 et 0l;i

2 , les centro•�des des nuagesP l;i
1 et P l;i

2 .

- P l;i
R , P l;i

R1
et P l;i

R2
, les ensemblesP l;i , P l;i

1 et P l;i
2 transform�es dans le rep�ere centr�e sur 0l;i

et orient�e suivant le sens de d�eplacement de l'obstacleOl;i .

- si , le segment ajust�e sur le nuageP l;i .

- si
1 et si

2, les deux segments ajust�es �aP l;i pour d�ecrire les deux côt�es d'un v�ehicule.

Les primitives g�en�eriques sont compos�ees des primitives introduites dans [70] pour d�ecrire les

personnes dans les donn�ees laser 2D, la longueur du groupe de points, ainsi que l'orientation

mesur�ee de l'obstacle (f 1-f 16). A�n r�eduire l'impact de la distance v�ehicule-objet sur le nombre

de points observ�es, celui-ci est normalis�e par la distance (f 82). En�n, des descripteurs calcul�es �a

partir de l'intensit�e des impacts laser ( f 83-f 85) sont ajout�es.

Les primitives v�ehicules sont d�e�nies par l'ajustement d'un ou deux segments sur le groupe de

points P l;i et en calculant diverses valeurs sur ces segments (f 17-f 21).

Les primitives pi�etons sont d�e�nies �a partir de la d�etection des jambes dans les groupes d'im-

pacts laser. Di��erentes valeurs sont calcul�ees depuis chaque sous-ensemble associ�e �a chaque jambe

telles que la distance entre les centro•�des 0l;i1 et 0l;i
2 , la distance de chacun de ces centro•�des au

centre 0l;i du groupe de points (f 22-f 25), ainsi que le calcul des primitives g�en�eriques sur chacun

des sous-ensembles de points (f 26-f 42,f 60-f 63).
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Les primitives centr�ees sur l'obstacle sont des descripteurs calcul�es par la transformation du

nuage de pointsP l;i dans un rep�ere centr�e sur le centre 0l;j de ce groupe de points (f 43-f 46,f 64-

f 81). Ces primitives apportent une nouvelle vision des descripteurs g�en�eriques en appliquant une

rotation suivant l'orientation de l'obstacle et d�ecrivent les d�eformations possibles des obstacles

rencontr�es.

3.3.3 Apprentissage multi-classes

Les m�ethodes de type SVM et adaboost (section 3.1.5.1) ont �et�e envisag�ees pour concevoir des

classi�eurs par apprentissage automatique supervis�e.

Comme nous l'avons vu dans la section 3.1.5.1, la m�ethode adaboost est attrayante car des

classi�eurs faibles sont tr�es simplement d�e�nis �a partir de chacune des primitives d�ecrite dans

le Tableau 3.2. Cette approche a �et�e d�evelopp�ee pour la d�etection de pi�etons �a partir d'images

dans [67] puis appliqu�ee aux donn�ees laser par Arraset al. [70].

Dans l'�equation (3.32), hj d�ecrit le classi�eur faible pour la primitive f j , o�u  j est le seuil entre

les deux classes, et,� j vaut soit +1 ou -1 a�n de d�e�nir le sens de l'in�egalit�e.

hj (f) =

8
<

:
+1 ; si � j Fj (f) < � j  j

� 1; sinon

o�u Fj (f) = f j

(3.32)

Durant la phase d'entrainement, le classi�eur faible avec le meilleur score de classi�cation est

s�electionn�e de mani�ere it�erative �a chaque instant q = 1 ; :::; Q. Comme toutes les primitives sont

utilis�ees pour entrainer les classi�eurs faibles, il est possible de s�electionner la même primitive

g�en�erant un classi�eur faible pour deux instants distincts q1 et q2. Cependant, ces classi�eurs

auront des seuils di��erents  q1 et  q2 . Finalement, le classi�eur fort est donn�e dans l'�equation

(3.33) par une somme des classi�eurs faibleshq pond�er�es par une valeur � q. Cette somme fournit

une valeur de d�ecision �a laquelle il faut appliquer un seuil pour choisir dans quelle classe se trouve

l'obstacle consid�er�e.
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d(f) =
QX

q=1

� qhq(f) (3.33)

Algorithme 1 : Algorithme d'apprentissage par adaboost

pour j c = 1 ; :::; c faire

- S�electionner un ensembleN exemples (f1; � 1); :::; (fN ; � N ), o�u � n=+1 si l'exemple n est
de classeCj c et � n= � 1 sinon, de telle mani�ere queN=2 exemples sont de classeCj c et
N=2 exemples sont choisis parmi les autres classes;

- Initialiser le poids D1(n) = 1
N pour chaque exemple;

pour q=1,...,Q faire
1) Normaliser les poidsDq(n) = D q (n)

P N
m =1 D q (m)

;

2) Pour chaque primitive f j , entrainer un classi�eur faible hj depuis Dq(n);
3) Pour chaquehj , calculer r j =

P N
n=1 Dq(n)� nhj (fn ), o�u hj (fn ) 2 f +1 ; � 1g;

4) Choisir le classi�eur hj qui maximise jr j j et �xer ( hq; rq) = ( hj ; r j );
5) Mettre �a jour les poids : Dq+1 (n) = Dq(n) exp(� � q� nhq(fn )), o�u � q = 1

2 log(1+ r q
1� r q

);

Le classi�eur fort est donn�e par la fonction de d�ecision dj c (f) =
P Q

q=1 � qhq(f);

A�n de construire un classi�eur multi-classes, nous avons choisi d'appliquer une strat�egie une

contre toutes (one vs. all), i.e., pour chaque classeCj c 2 C, un classi�eur est construit pour

cette classe en consid�erant les objets des autres classes a�n d'apprendre la fronti�ere de d�ecision.

Cette approche est int�eressante pour �etablir une mesure sur la vraisemblance pour un obstacle

d'appartenir �a la classe Cj c . L'algorithme 1 r�esume l'apprentissage multi-classes par adaboost.

3.3.4 Estimation bay�esienne de la classe

Finalement, la classe de chaque obstacleCj c 2 C [ C0, o�u C0 correspond �a la classe� Non

objet � pour les obstacles n'appartenant �a aucune des classes d'obstacles routiers pr�ed�e�nies,

est attribu�ee �a partir des valeurs de d�ecision fournies par le classi�eur.

Consid�erons que la piste T l;i
k associ�ee �a un obstacle est compos�ee dek groupes de points
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fO l;i
1 ; :::; Ol;i

k g correspondant �a k observations cons�ecutives de l'obstacle.

La classi�cation multi-classes de Ol;i
k fournit c valeurs de d�ecisions f di

k;j c
gj c=1 ;:::c. Le vecteur

D i
k = [ di

k;1; :::; di
k;c]T est alors consid�er�e comme �etant une observation de la classe de la pisteT l;i

k

permettant d'estimer la distribution a posteriori p(C i
j c

jD i
k ; :::; D i

1).

�A chaque instant k, la distribution a posteriori est mise �a jour �a partir de l'�etat pr�ec�edent k � 1,

de la vraisemblance de chaque observation sachant la classeC i
j c

, p(D i
k jC i

j c
), et d'un terme de

normalisation grâce �a la r�egle de Bayes, comme d�ecrit dans l'�equation (3.34).

p(C i
j c

jD i
k ; :::; D i

1) =
p(C i

j c
jD i

k� 1; :::; D i
1)p(D i

k jC i
j c

)
cP

n=0
p(C i

n jD i
k� 1; :::; D i

1)p(D i
k jC i

n )
(3.34)

Le point cl�e pour la mise �a jour de la distribution a posteriori est dans l'expression de la

fonction de vraisemblance. La fonction de vraisemblance est d�e�nie dans l'�equation (3.35), o�u

sigm2 est la fonction sigmo•�de souvent utilis�ee dans les r�eseaux de neurones. Elle prend ses

valeurs dansR et retourne des donn�ees dans l'intervalle ]0; 1[ . En e�et, adaboost retourne des

valeurs de d�ecision dans l'espaceR (voir �equation (3.18)). La fonction sigmo•�de permet �egalement

d'adapter facilement cette mise �a jour �a tout autre classi�eur. L'�equation (3.35) exprime donc

un degr�e de vraisemblance sur l'appartenance �a la classeCj c de l'obstacle d�etect�e. Ensuite, la

vraisemblance pour la classeC0 est d�e�nie comme la valeur minimum de ne pas appartenir

�a aucune autre classe. Cette fonction de vraisemblance n'est pas une densit�e de probabilit�e,

cependant, le d�enominateur de l'�equation (3.34) est un terme de normalisation assurant que la

somme de la distribution a posteriori vaut 1.

p(D i
k jC i

j c
) =

8
><

>:

min
n=1 ;:::;c

(1 � sigm(di
k;n )) ; si j c = 0

sigm(di
k;j c

); si j c 6= 0
(3.35)

La classeĈ i de l'obstacle T l;i
k est estim�ee �a partir de l'estimateur MAP dans l'�equation (3.36).

2. sigm(x) = 1
1+ e� x
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Ĉ i = arg max
C i

j c
2C

(p(C i
j c

jD i
k ; :::; D i

1)) (3.36)

3.3.5 Exemples de classi�cation d'obstacles routiers

(a) Pi�eton (b) Cycliste

(c) V�ehicule

Pi�eton V�ehicule Cycliste Obstacle Statique Non Objet

Figure 3.14: Exemples de classi�cation de pistes

Nous illustrons le fonctionnement de la classi�cation d'obstacles routiers sur la Figure 3.14 grâce

�a un exemple appartenant �a plusieurs classes d'obstacle dynamique : pi�eton, cycliste et v�ehicule.

Pour chaque sous-�gure, la �gure en bas �a gauche montre la vraisemblance de la classi�cation

de l'obstacle au tempsk, la �gure en bas �a droite l'�evolution de la probabilit�e a posteriori de

chaque classe pour l'obstacle consid�er�e ; la �gure du haut montre les impacts laser ainsi que
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la bô�te englobante de l'obstacle projet�e dans l'image de la cam�era. Nous remarquons sur ces

exemples comment l'int�egration temporelle permet d'estimer la classe des obstacles. Bien que

nous distinguons des erreurs pour la classi�cation du cycliste au d�ebut de l'exp�erience �a cause de

d�etections incorrectes et impr�ecises quand l'usager est loin du v�ehicule, le syst�eme est capable

apr�es un certain temps de correctement estimer sa classe (Figure 3.14b).

Une �evaluation plus approfondie de cette m�ethode de classi�cation est e�ectu�ee dans la sec-

tion 6.2.

3.4 Conclusion

Au cours de ce chapitre, un syst�eme de protection des usagers vuln�erables s'appuyant sur des

m�ethodes de perception est pr�esent�e. La perception est formul�ee dans ce contexte comme un pro-

bl�eme d'estimation pour lequel l'objectif est de d�eterminer �a la fois des param�etres dynamiques

al�eatoires (position et vitesse) et des param�etres statiques (classe).

Ce probl�eme est trait�e par un syst�eme multi-capteurs bas�e essentiellement sur les donn�ees four-

nies par des t�el�em�etres laser pour estimer l'�etat des obstacles entourant le v�ehicule et des images

pour d�eterminer s'il s'agit e�ectivement de pi�etons. Ce syst�eme poss�ede l'avantage de s�eparer en

s�erie les fonctions menant �a l'estimation de l'�etat des usagers vuln�erables et peut être impl�ement�e

en temps r�eel [21]. Le syst�eme pr�esent�e dans ce chapitre a �et�e impl�ement�e sur les plateformes

exp�erimentales �a INRIA et est utilis�e dans la suite de la th�ese comme une m�ethode d'�evaluation

des syst�emes de perception.

Dans la litt�erature, la plupart des m�ethodes de classi�cation sont bas�ees dans la domaine de la

vision alors que les obstacles d�etect�es dans les donn�ees laser pr�esentent �egalement des caract�e-

ristiques sp�eci�ques �a leur classe. Nous avons propos�e une m�ethode de classi�cation �a partir de

donn�ees laser en d�e�nissant des primitives particuli�eres aux classes d'obstacles routiers. La clas-

si�cation �a partir de classi�eurs faibles entrain�es par adaboost permet de construire un classi�eur

fort de mani�ere tr�es simple et dont la valeur de d�ecision est rapidement �evalu�ee �a partir du vec-

teur de primitives. Finalement, la m�ethode de classi�cation introduite poss�ede l'int�erêt d'estimer
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la classe de chaque obstacle au cours du temps grâce �a une formulation bay�esienne du probl�eme.

La m�ethode de classi�cation a �et�e �evalu�e sur une base de donn�ees publique (section 6.1.2). Les

r�esultats de cette �evaluation sont donn�es dans la section 6.2.
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4.1 �Etat de l'art des standards de communication v�ehiculaire

4.1.1 Pr�esentation de l'architecture g�en�erale

La compatibilit�e des technologies de communication entre tous les types et marques de v�ehicules

est ce qui permettra aux v�ehicules connect�es de s'implanter sur le march�e des transports au

�l des ann�ees. Des standards sont �elabor�es pour organiser les protocoles de communication et

envisager l'int�egration des moyens de communication.

En Europe, l'ETSI est l'organisme charg�e de la standardisation dans le domaine des t�el�ecom-

munications. Les architectures de communication install�ees dans les v�ehicules doivent suivre

l'architecture de r�ef�erence introduite par l'ETSI dans le document [11], mais aussi être en ac-

cord avec le standard ISO TC204 [98].
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Figure 4.1: Architecture du syst�eme de communication vehiculaire

Durant cette section, les fonctionnalit�es de chacune des couches introduite par l'architecture

ETSI ITS [11] sont d�etaill�ees a�n d'�etudier leur applicabilit�e �a la communication v�ehicules-

pi�etons (V2P). La Figure 4.1 d�ecrit le mod�ele en couche de l'ETSI et met en avant les options

envisageables pour la communication V2P. Un �equipement, appel�e station ITS, qui int�egre une

telle architecture de communication peut être install�e �a bord des v�ehicules, sur des unit�es de

bord de route (UBR) ou transport�e par tout autre usager de la route.

La couche application contient les applications ITS pour lesquelles un �echange d'informations

est requis. Ici, l'application vis�ee est la protection des usagers vuln�erables.
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La couche� facilities � apporte un support �a la communication v�ehiculaire. Cette couche o�re

une support aux applications en d�e�nissant des formats de messages communs �a de nombreux

services et organise les informations pour en faciliter l'acc�es depuis les couches application et

r�eseau.

La couche r�eseau et transport contient les protocoles assurant la diss�emination des messages

depuis la source jusqu'�a la destination. Dans le domaine v�ehiculaire, cette diss�emination s'e�ectue

au sein d'un r�eseau de v�ehicules (VANET) ou entre le VANET et le domaine Internet.

La couche acc�es contient les protocoles assurant l'acc�es au canal physique ainsi que la transmis-

sion et la r�eception sur ce canal. Les stations ITS peuvent être munies de plusieurs technologies

telles que les standards Wi-Fi (IEEE 8012.11a/b/g/n/p), bluetooth, 3/4G et IEEE 802.15.4.

Deux couches transverses, les couches management et s�ecurit�e sont respectivement charg�ees

d'o�rir un support �a chacune des couches pr�ec�edentes et d'assurer une communication s�ecuris�ee.

4.1.2 Description de la couche � Facilities �

La couche� facilities � impl�emente des types de messages standards comme les messages d'an-

nonce coop�eratifs (CAM) et les messages de noti�cation environnementale distribu�ee (DENM)

et organise les donn�ees communiqu�ees avec la carte locale dynamique (LDM).

4.1.2.1 Message d'Annonce Coop�eratif (CAM)

Le document [99] d�e�nit les CAMs qui permettent aux v�ehicules de signaler p�eriodiquement

leur pr�esence en di�usant un message d'annonce contenant l'�etat de l'entit�e communicante. Les

CAMs o�rent un support pour les applications de s�ecurit�e en permettant aux v�ehicules d'un

même environnement de s'annoncer les uns aux autres. Pour cette raison, les CAMs sont cr�e�es

ind�ependamment par chaque usager et di�us�es en broadcast �a un seul saut.
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4.1.2.2 Message de Noti�cation Environnementale Distribu�ee (DENM)

Le document [100] d�e�nit les DENMs. Ces messages ont la capacit�e d'avertir d'autres usagers

d'un danger identi��e et sont d�eclench�es depuis un �ev�enement particulier. Il sont ainsi en interface

avec les di��erentes applications de d�etection de risque. �Etant �emis lors d'un danger imm�ediat,

ces paquets de donn�ees ont une forte priorit�e au sein du syst�eme de communication et sont

relay�es sur plusieurs sauts, au contraire des CAMs.

4.1.2.3 Carte Locale Dynamique (LDM)

Le document [101] d�e�nit le concept de LDM a�n de mod�eliser pr�ecis�ement l'�etat de l'environne-

ment autour du v�ehicule. La LDM d�e�nit la carte locale comme une base de donn�ees en quatre

di��erents niveaux :

- information statique permanente,

- information statique transitoire,

- information dynamique transitoire,

- information fortement dynamique.

La LDM cr�ee un cadre pour le stockage des informations relatives �a l'environnement local de

chaque v�ehicule et peut aussi être exploit�ee par des centres de contrôle. Cet outil fournit un

support �a la fois pour les applications embarqu�ees et pour les protocoles de communication

v�ehiculaire.

En �etant totalement int�egr�ee dans la couche � facilities � , la LDM propose des interfaces avec

les couches r�eseau et application. La LDM organise les informations dans une base de donn�ees

a�n qu'elles puissent b�en�e�cier �a un nombre maximum d'applications.

La LDM est mise �a jour �a partir des messages re�cus par le r�eseau auquel est connect�ee la station

ITS. Les sources principales d'informations pour tenir la LDM �a jour sont les CAMs et DENMs.
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A�n de garantir un niveau de s�ecurit�e n�ecessaire, les messages permettant de mettre �a jour la

LDM doivent provenir de stations authenti��ees.

En ce qui concerne notre travail, uniquement les objets fortement dynamiques sont consid�er�es.

Les messages re�cus depuis ces objets sont stock�es dans une table �a laquelle acc�edent les di-

vers composants tach�es d'�etablir le risque de collision entre le v�ehicule et les obstacles mobiles

environnants.

4.1.3 Description de la couche R�eseau et Transport

La communication entre les entit�es est traditionnellement bas�ee sur un adressage IP (Internet

Protocol). De nombreux protocoles de routage s'appuyant sur des adresses IP ont �et�e stan-

dardis�es �a la fois dans les domaines Internet et ad-hoc. En raison des exigences particuli�eres

aux applications ITS, pour lesquelles l'information doit être diss�emin�ee dans des aires g�eogra-

phiques, l'ETSI a standardis�e l'adressage g�eographique. Des protocoles de routage g�eographique

et le protocole de transport BTP (Basic Transport Protocol) ont alors �et�e sp�eci��es pour les ITS.

4.1.3.1 Internet Protocol (IP)

IP est le protocole qui d�e�nit le sch�ema d'adressage et le format des paquets utilis�es pour

acheminer les donn�ees dans Internet. Il est donc indispensable pour les acc�es vers le domaine

Internet. IP fournit un adressage unique pour chacune des stations ITS. Alors que beaucoup

de r�eseaux actuels utilisent encore la version 4 du protocole internet, IPv4 [102], qui d�e�nit les

adresses �a partir de 4 octets, une nouvelle g�en�eration de protocole internet, la version IPv6 [103],

est recommand�ee car les adresses sont d�e�nies sur 16 octets et ne sont pas amen�ees �a manquer.

Cependant, IPv4 et IPv6 ne sont pas compatibles et n�ecessitent des passerelles et/ou des tunnels

pour transporter des paquets IPv6 sur une infrastructure IPv4 et vice versa.

Dans les r�eseaux mobiles, IP mobile a �et�e con�cu pour fournir une connectivit�e continue �a In-

ternet, ce qui est un d�e� important pour les applications v�ehiculaires car les v�ehicules changent

fr�equemment de point d'acc�es (e.g. UBR) et ont besoin de mettre �a jour leur adresse. IP mobile
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permet aux n�uds mobiles de changer de r�eseau partout dans le monde et de changer de point

d'attache tout en maintenant les communications existantes et la même adresse IP. Deux ver-

sions d'IP mobile ont �et�e standardis�ees : Mobile IPv4 (MIPv4) [104] pour IPv4 et Mobile IPv6

(MIPv6) [105] pour IPv6. Le protocole NEMO (Network Mobility) �etend MIPv6 quand tout le

r�eseau est mobile.

TCP (Transmission Control Protocol) [102] et UDP (User Datagram Protocol) [106] s'ex�ecutent

au dessus d'IP pour fournir un service de bout en bout aux communications. TCP est le protocole

utilis�e dans une majorit�e d'applications internet telles que le world wide web (WWW), les emails,

l'administration �a distance ou l'�echange de �chiers. UDP utilise un mod�ele de transmission simple

et est utilis�e pour des applications sensibles aux d�elais comme la Voix sur IP (VoIP). TCP et UDP

peuvent être utilis�es lors de la communication V2I et UDP peut s'appliquer �a la communication

V2V.

4.1.3.2 R�eseau v�ehiculaire (VANET)

Au cours d'un trajet, un v�ehicule a l'occasion d'être en contact avec les autres usagers qu'il peut

suivre ou croiser. L'ensemble des v�ehicules situ�es sur le r�eseau routier forme un r�eseau v�ehiculaire

(VANET) au sein duquel les messages sont diss�emin�es sans recourir �a une infrastructure.

L'adressage des paquets �echang�es dans un VANET peut s'appuyer sur le protocole IP accom-

pagn�e de m�ecanismes de gestion de la mobilit�e. Un adressage sp�eci�que aux VANETs [107]

privil�egie cependant la cr�eation d'adresses g�eographiques en fonction de la destination d'un

message envoy�e. Les paquets sont �emis dans le r�eseau selon un des modes suivant :

- Unicast, envoi depuis un n�ud source vers une destination pr�ed�e�nie grâce �a une commu-

nication multi-sauts.

- Multicast, envoi depuis une source vers un groupe de n�uds pr�ed�e�nis en �etant inscrits �a

un service multicast.

- Broadcast, m�ethode de di�usion depuis une source vers tous les n�uds pr�esents sur le lien.
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- Anycast, m�ethode de di�usion depuis une source vers un n�ud choisi parmi plusieurs

destinations possibles.

La diss�emination d'information au sein de VANETs a vu l'�emergence de deux familles avec

les m�ethodes topologiqueset opportunistes. Les approches topologiques �etablissent les routes

pour l'acheminement des messages en amont alors que les approches opportunistes n'�etablissent

pas de route et laissent chaque receveur prendre une d�ecision concernant la retransmission des

messages. Des �etudes sur les protocoles de routage dans les VANETs sont disponibles dans les

r�ef�erences [108] [109] [110].

Le routage topologique dans les VANETs provient des protocoles initialement propos�es dans les

r�eseaux mobiles (MANETs) tels que OLSR (Optimized Link State Routing) [111] ou AODV

(Ad-hoc On demand Distance Vector) [112]. Ces protocoles topologiques �etablissent des routes

entre les n�uds communicants �a partir de messages de contrôle. Lorsque deux entit�es veulent

s'�echanger des informations, elles peuvent le faire de mani�ere robuste et rapide �a travers ces

routes pr�e-�etablies. Dans le cas de sc�enarios autoroutiers, de tels protocoles peuvent être mis en

place car les v�ehicules restent connect�es pendant une dur�ee assez longue. Cependant, dans le cas

d'un sc�enario urbain, les liens entre les v�ehicules ont des dur�ees tr�es courtes, ce qui occasionne

des cassures dans les routes pr�e-�etablies. Par cons�equent, les routes doivent être renouvel�ees

r�eguli�erement pour �eviter les pertes de paquets. Le renouvellement de ces routes n�ecessite un

temps pendant lequel le r�eseau n'est pas disponible, ce qui ne convient pas aux changements

rapides et dynamiques de la topologie du r�eseau.

Le � ooding � [108] est un algorithme opportuniste simple pour lequel chaque receveur r�e-

�emet en broadcast un message re�cu vers les autres participants du VANET. Le message est

retransmis jusqu'�a ce qu'il atteigne sa destination. Une telle approche �evite la construction de

routes statiques et est e�cace lorsque la topologie du r�eseau est modi��ee fr�equemment comme

cela est le cas en environnement urbain. Cependant, lorsque de nombreux v�ehicules sont pr�esents,

le nombre de r�e-�emissions est potentiellement tr�es �elev�e, ce qui conduit �a une congestion connue

sous le nom de� Broadcast Storm � [113]. Ce probl�eme impacte fortement la robustesse relative

�a ce type d'approches. Ainsi, certaines solutions sont propos�ees pour r�eduire ce probl�eme comme
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limiter le nombre de sauts e�ectu�es par le message �a un nombre maximum.

4.1.3.3 GeoNetworking

Pour la communication V2V, certains services ont des port�ees g�eographiques tels que les applica-

tions de s�ecurit�e ou de point d'int�erêt. Pour couvrir ce type de besoin, des m�ethodes de routage

g�eographique ont �et�e d�evelopp�ees. Une m�ethode de routage et d'adressage g�eographique connue

sous le nom de GeoNetworking est standardis�ee en Europe par l'ETSI [114] [14] [107] [115]. Le

GeoNetworking assure le routage des paquets (geoUnicast, geoBroadcast et geoAnycast) dans un

r�eseau ad-hoc grâce aux positions g�eographiques des n�uds. Pour fournir un service de transport

de bout en bout, le protocole BTP (Basic Transport Protocol) a �et�e standardis�e [116]. De ma-

ni�ere similaire �a UDP, BTP propose un mod�ele simple. GeoNetworking a �egalement la capacit�e

d'acheminer des paquets IPv6, ce qui autorise la diss�emination de paquets bas�es sur IP dans des

r�eseaux ad-hoc ayant un caract�ere g�eographique et inversement [117] [118].

Pour une application destin�ee �a am�eliorer la s�ecurit�e routi�ere, certaines zones g�eographiques

sont identi��ees comme �etant �a risque. Les messages sont donc �emis en priorit�e vers ces aires de

destination. Parmi les sc�enarios d�e�nis par le GeoNetworking [14], les applications de s�ecurit�e

se placent dans un contexte de GeoBroadcast pour lequel tous les usagers situ�es dans une zone

pr�ed�e�nie sont avertis du danger potentiel.

Le document [119] introduit di��erents types de zones g�eographiques pour la diss�emination des

messages ainsi que leurs �el�ements caract�eristiques. Il existe ainsi trois types d'aires g�eogra-

phiques :

- aire circulaire,

- aire rectangulaire,

- aire elliptique.

Le Tableau 4.1 montre les param�etres n�ecessaires �a la d�e�nition d'une aire circulaire qui sont le

centre du cercleB et son rayon R.
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Tableau 4.1: D�e�nition de l'aire circulaire

Param�etre Description
B (x; y) Coordonn�ees du centre de l'aire de destination
R Rayon du cercle

Tableau 4.2: D�e�nition de l'aire rectangulaire

Param�etre Description
B (x; y) Coordonn�ees du centre de l'aire de destination
� Demi-longueur du rectangle
� Demi-largeur du rectangle
� Azimut de la normale au petit côt�e du rectangle

Le Tableau 4.2 montre les param�etres n�ecessaires �a la d�e�nition d'une aire rectangulaire qui sont

le centre du rectangleB , la demi-longueur � , la demi-largeur � et l'orientation � du rectangle.

Tableau 4.3: D�e�nition de l'aire elliptique

Param�etre Description
B (x; y) Coordonn�ees du centre de l'aire de destination
� Longueur du demi-axe long
� Longueur du demi-axe court
� Azimut du demi-axe long

Le Tableau 4.3 montre les param�etres n�ecessaires �a la d�e�nition d'une aire elliptique qui sont

le centre de l'ellipse B , la longueur du demi-axe long� , la longueur du demi-axe court � et

l'orientation � de l'ellipse.

Ces aires peuvent servir �a d�ecrire des portions de routes rectangulaires ou des zones circulaires

de danger autour d'un v�ehicule.

4.1.4 Description de la couche Acc�es

Au sein de la couche acc�es, les r�eseaux cellulaires et le Wi-Fi sont d�ecrits plus particuli�erement.
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4.1.4.1 R�eseaux Cellulaires

La t�el�ephonie mobile s'est implant�ee dans notre vie de tous les jours, ce qui a permis une

grande couverture physique du territoire par les r�eseaux cellulaires. Plusieurs protocoles ont �et�e

successivement d�evelopp�es avec le GSM pour les communications t�el�ephoniques et les standards

3/4G pour avoir une connectivit�e �a Internet tout en augmentant progressivement les d�ebits.

Le standard 5G est en cours de d�eveloppement et devrait s'appuyer sur des technologies de

type LTE (Long Term Evolution) qui fournissent des moyens de communications directes entre

mobiles en plus du traditionnel acc�es au r�eseau depuis une station de base.

4.1.4.2 Wi-Fi

Les r�eseaux locaux sans �ls ont �et�e normalis�es sur la forme du standard IEEE 802.11 [120] et

sont tr�es largement utilis�es actuellement avec la certi�cation Wi-Fi fournie par l'Alliance Wi-Fi.

De nombreux amendements �a ce standard existent avec les normes IEEE 802.11 a/b/g/n/p.

Ces amendements d�ecrivent di��erentes con�gurations des canaux de communication et de la

modulation du signal au niveau physique. Ces technologies peuvent être utilis�ees en mode point

d'acc�es, i.e., un n�ud routeur fournit l'acc�es au r�eseau aux autres n�uds, et en mode ad-hoc dans

lequel les di��erents n�uds sont directement connect�es les uns aux autres sans infrastructure.

Ces solutions pr�esentent un int�erêt pour la communication v�ehiculaire. Cependant, elle n�eces-

sitent g�en�eralement un temps �elev�e pour associer les stations au sein d'un r�eseau local (SSID :

Service Set Identi�er), ce qui est une limite importante �a cause de la modi�cation continuelle

de la topologie du r�eseau v�ehiculaire. Un amendement sp�eci�que a �et�e propos�e pour r�egler ces

limites avec la norme 802.11p d�edi�ee �a la communication v�ehiculaire.

ITS-G5 (IEEE 802.11p) Le standard IEEE 802.11p est une forme de communication Wi-Fi

sp�ecialement adapt�ee pour les VANETs car elle permet de r�eduire le temps d'association entre

les entit�es communicantes. Ce standard s'appuie sur une version modi��ee de la norme 802.11a
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pour la couche physique et utilise donc des canaux de communication autour de la fr�equence

5.9GHz.

De plus, le standard IEEE 802.11p a la capacit�e de g�erer simultan�ement les communications

v�ehiculaires de type ad-hoc et les communications avec l'infrastructure install�ee sur le bord des

routes.

L'ETSI propose une m�ethode d'acc�es au canal de communication avec la norme ITS-G5 [13].

ITS-G5 d�e�nit trois canaux de type A, B et C dont l'acc�es est di��erent suivant les applications

et la priorit�e des messages envoy�es. De cette mani�ere, cette norme garantit un acc�es privil�egi�e

aux applications critiques.

4.1.5 La communication pour les usagers vuln�erables

4.1.5.1 Description des moyens de communication

La communication V2P a l'objectif d'�etablir l'�echange d'information entre v�ehicules et usagers

vuln�erables pour accrô�tre la s�ecurit�e de ces derniers. Ce mode de communication n'est pour le

moment pas trait�e sp�eci�quement au sein de la communication v�ehiculaire et peu de solutions ont

�et�e propos�ees. Les articles [121] [122] [123] [124] pr�esentent quelques unes des solutions sp�eci�ques

�a la communication V2P. Ces syst�emes ont l'avantage principal de fonctionner lorsque le v�ehicule

et l'usager vuln�erable sont en ligne de vue directe (LOS), mais �egalement lorsqu'un obstacle se

trouve sur cette ligne de vue, c'est �a dire, en ligne de vue indirecte (NLOS).

Deux constructeurs automobiles ont abord�e sp�eci�quement ce sujet en supposant que les pi�etons

sont �equip�es de dispositifs adapt�es. Honda a propos�e en août 2013 de s'appuyer sur la techno-

logie 802.11p pour la s�ecurit�e des pi�etons [125]. Cette solution fait l'hypoth�ese r�ealiste que la

technologie 802.11p est disponible par tous les usagers, ce qui n'est pas encore le cas. Il est

même envisageable que la bande de fr�equence occup�ee par le 802.11p soit tr�es encombr�ee par les

applications v�ehiculaires existantes, l'ajout de la communication V2P risque d'augmenter forte-

ment la congestion. General Motors a �egalement propos�e une solution pour la communication
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V2P en utilisant la technologie � Wi-Fi direct � disponible sur les smartphones actuels [126].

Malheureusement, tr�es peu d'informations sont disponibles quant aux m�ecanismes mis en �uvre

pour assurer la s�ecurit�e des usagers vuln�erables par [125] et [126].

4.1.5.2 Protocoles d'�echange de messages

Les auteurs des articles [121] et [122] ont �etudi�e les performances des syst�emes Wi-Fi et cellulaires

et ont d�emontr�e que la communication Wi-Fi r�eduit les d�elais de mani�ere signi�cative. Sugimoto

et al. [122] ont propos�e un m�ecanisme pour utiliser �a la fois les syst�emes cellulaires et Wi-Fi

pour la s�ecurit�e des pi�etons. Le point cl�e de ce m�ecanisme est un centre de contrôle connect�e

aux v�ehicules et aux pi�etons �a travers le r�eseau cellulaire. Lorsque le centre de contrôle d�etecte

un risque de collision, il demande aux v�ehicules et aux pi�etons de communiquer directement par

Wi-Fi. Cependant, cette approche est trop centralis�ee, en e�et, le nombre potentiellement �elev�e

de traitements et de communications au niveau du centre de contrôle repr�esente le point limitant

pour passer ce type de solution a l'�echelle.

Dans [121], David et al. �etudient �egalement les di��erents types de communication possibles,

essentiellement en Europe. Ils ajoutent une notion de �ltrage des usagers vuln�erables importants

depuis une carte d'identit�e d�ecrivant chaque personne (âge, taille, handicaps possibles,. . . ) et les

derni�eres donn�ees re�cues. Les usagers ne pr�esentant aucun risque ne sont donc plus suivis par le

v�ehicule.

La conception de protocoles sp�eci�ques pour la protection des usagers vuln�erables a �egalement

�et�e envisag�ee [127] et est une voie �a suivre a�n d'am�eliorer l'e�cacit�e de la communication. Le

v�ehicule peut d�ecider de communiquer avec un seul usager qui est en situation potentiellement

dangereuse. Tous les usagers ne sont �egalement pas oblig�es de signaler leur pr�esence aux v�ehicules,

mais seulement certains qui s'expriment pour tout un groupe. Ainsi, l'�energie du dispositif pi�eton

est optimis�ee.

Plus r�ecemment, les auteurs de l'article [124] sugg�erent l'utilisation de communication cellulaire

pour aborder la communication V2P. Cette solution est tr�es robuste pour l'�echange de messages
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car les donn�ees sont �emises �a travers une architecture centralis�ee. Les auteurs proposent �egale-

ment d'adapter la fr�equence d'�emission des messages de signalisation depuis le pi�eton en fonction

du danger de collision a�n d'optimiser la consommation d'�energie sur les t�el�ephones mobiles.

4.1.5.3 M�ethodes pour la localisation des usagers vuln�erables

La localisation des usagers vuln�erables par rapport au v�ehicule est cruciale pour une applica-

tion de s�ecurit�e routi�ere. Le signal radio portant la communication pr�esente des caract�eristiques

physiques utiles pour estimer la distance relative entre un �emetteur et un r�ecepteur. Trois tech-

niques principales sont utilis�ees pour estimer de cette mani�ere la distance entre un v�ehicule et

un pi�eton : l'angle d'arriv�ee (AOA - Angle Of Arrival) [123] [128], la puissance du signal re�cu

(RSSI - Received Signal Strength Indicator) [129] et le temps de propagation du signal (TOF

- Time Of Flight) [129]. Cette derni�ere m�ethode est elle-même divis�ee en trois sous-classes : le

temps d'arriv�ee (TOA - Time Of Arrival), le temps de vol aller-retour (RTOF - Roundtrip Time

Of Flight), la di��erence entre temps d'arriv�ee (TDOA - Time Di�erence Of Arrival).

Au cours du projet europ�een WATCH-OVER, les partenaires ont construit un dispositif permet-

tant aux usagers vuln�erables de communiquer avec des v�ehicules environnants [29].�A partir du

signal re�cu, les v�ehicules estiment la position de l'usager vuln�erable. Apr�es avoir men�e de nom-

breux tests sur les di��erentes technologies disponibles, il a �et�e conclu que les techniques de temps

de vol permettent une plus grande pr�ecision sous la contrainte d'une parfaite synchronisation

entre les horloges de chaque dispositif communicant. Cependant, certaines limites apparaissent

d�es qu'un obstacle coupe la communication directe entre l'�emetteur et le r�ecepteur.

4.1.5.4 Conclusion

Peu de travaux abordent sp�eci�quement la communication V2P. L'�etat de l'art de ce mode de

communications �etablit les exigences li�ees �a un tel syst�eme :

- Consommation d'�energie. Les syst�emes de communication sont divis�es en deux groupes :

ceux n�ecessitant une forte puissance et ceux demandant une puissance plus faible. Dans
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le cas de la communication entre v�ehicules et pi�etons, il n'y a pas de limite d'�energie au

niveau de la voiture, �a l'oppos�e, un pi�eton transporte un dispositif autonome poss�edant

une �energie limit�ee. La solution choisie doit �eviter l'�emission de messages inutiles depuis

les pi�etons et peut se baser sur des m�ethodes de �ltrage des usagers communicants [121]

[122]. Ces approches ont aussi pour e�et de diminuer l'utilisation du canal.

- Latence. Le temps entre l'�emission de l'information et son traitement possible par le r�ecep-

teur. Si ce temps est trop long, le statut de l'�emetteur a chang�e lorsque le r�ecepteur traite

la donn�ee. �A partir de [121] et [122], nous concluons que la communication de type Wi-Fi

est �a privil�egier par rapport �a la communication centralis�ee a�n de satisfaire les exigences

�elev�ees en terme de d�elais.

- Fiabilit�e de l'architecture . Les erreurs de transmission doivent être faibles. Il est d�emontr�e

que les approches centralis�ees sont privil�egi�ees au regard de cette contrainte [122], mais

une �evaluation des moyens de communication distribu�ee par rapport aux exigences des

applications de protection des vuln�erables n'est pas disponible dans la litt�erature.

- Standards et s�ecurit�e des donn�ees. Le compatibilit�e entre plateformes communicantes im-

plique une standardisation des moyens d�eploy�es dans les v�ehicules et sur les dispositifs

transport�es par les pi�etons. Les travaux de standardisation de communication v�ehiculaire

(section 4.1.1) se sont concentr�es sur les communications V2V et V2I et les travaux sur

la communication V2P se sont pour le moment concentr�es sur la capacit�e de ce moyen �a

satisfaire certaines exigences pour am�eliorer le s�ecurit�e routi�ere [121].

- Disponibilit�e du service. Les communications peuvent être impossibles pour plusieurs rai-

sons (blocage du signal, congestion du canal, dispositif manquant chez un usager). Il est

primordial pour les futurs syst�emes de s'appuyer sur des technologies compl�ementaires et

de ne pas accorder toute sa con�ance dans le moyen de communication.
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4.1.6 Applicabilit�e des protocoles ITS pour la communication V2P

4.1.6.1 Protocoles de la couche � facilities �

Les CAMs sont �emis p�eriodiquement par les v�ehicules pour informer les autres usagers de leur

pr�esence. Ces messages sont parfaitement adapt�es pour la communication V2P et peuvent être

trait�es par les pi�etons les recevant. Le format de ces messages comprend une description du

type d'usager et est donc compatible avec une description des usagers vuln�erables. Cependant,

certains param�etres di��erent entre pi�etons et v�ehicules. Particuli�erement, il est utile pour un

pi�eton d'informer les v�ehicules de son âge ou de certains handicaps (probl�eme de vue, di�cult�e �a

se d�eplacer) pour que ces derniers puissent adapter leur comportement. Le format d'�emission des

CAMs doit être adapt�e pour les pi�etons a�n de mieux prendre en compte les limites �energ�etiques

de leurs moyens de communication et �eviter l'envoi inutile de messages sur le canal.

Les DENMs alertent les autres usagers d'un �ev�enement d�etect�e par un v�ehicule. Ces messages

peuvent être utilis�es dans la communication V2P pour permettre aux v�ehicules et aux pi�etons de

s'avertir lorsque l'un d'eux d�etecte une collision. Dans le contexte de la communication V2P, la

d�etection de collision s'e�ectue lorsque la distance est faible. Dans ce cas, les DENMs n'ont besoin

que d'un seul saut. Un tel DENM peut toutefois être r�e-�emis dans le VANET par communication

V2V pour �elargir la port�ee du message d'alerte.

La LDM stocke les caract�eristiques de l'environnement entourant le v�ehicule. Elle a donc la capa-

cit�e d'organiser les informations �emises par les pi�etons et re�cues par le v�ehicule. Une application

de protection des vuln�erables peut acc�eder �a ces informations de la LDM pour mieux �evaluer les

dangers.

4.1.6.2 Protocoles de la couche r�eseau et transport

Les approches centralis�ees pour la communication V2P supposent l'existence d'un serveur g�erant

l'�echange de donn�ees entre v�ehicules et pi�etons. Dans cette hypoth�ese, IP est une solution �a

employer et la gestion de la mobilit�e doit être prise en compte.
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Pour satisfaire les exigences en terme de latence, la communication V2P distribu�ee est privil�egi�ee.

Les algorithmes de routage topologique ne sont pas du tout adapt�es �a ces applications car les liens

entre v�ehicules et pi�etons sont constamment mis �a jour. Des approches de type� broadcast �

sont un meilleur choix pour �eviter de devoir maintenir les chemins entre v�ehicules et pi�etons.

Le routage g�eographique est tr�es bien adapt�e pour les applications de s�ecurit�e. En e�et, une col-

lision n'a de chance de se produire que dans certaines zones de l'environnement. L'�etablissement

de liens entre v�ehicules et pi�etons situ�es proches des aires de danger permet de mieux optimiser

la communication V2P et d'�eviter la surcharge du canal. Cependant, les zones de destination

pour la communication V2P ne peuvent pas être connues �a l'avance et doivent être instanci�ees

dynamiquement en fonction de la situation. Le routage des messages V2P g�eographiques doit

donc être r�eactif et ne peut s'appuyer sur des routes pr�e-�etablies.

En ce qui concerne les protocoles de transport, UDP qui fonctionne en mode non connect�e et ne

n�ecessite aucun acquittement satisfait les exigences de faible latence pour la communication V2P

contrairement �a TCP. Le protocole BTP peut aussi être utilis�e dans le contexte plus sp�eci�que

du routage g�eographique.

4.1.6.3 Protocoles de la couche acc�es

Les r�eseaux cellulaires sont disponibles sur les t�el�ephones portables transport�es par les pi�etons

avec les protocoles 3/4G. Ces m�edias sont parfaitement adapt�ees pour des approches centralis�ees

dans le cas de la communication V2I. La large couverture de ces m�edias rendent leur acc�es

simple pour le d�eveloppement de premi�eres applications. Cependant, il parâ�t dommage de devoir

passer par une infrastructure d�edi�ee pour mettre en relation un v�ehicule et un pi�eton situ�es �a

quelques dizaines de m�etres l'un de l'autre. Les nouvelles g�en�erations de r�eseaux cellulaires

LTE-Advanced/5G sont munies de moyens de communication directe entre usagers qui peuvent

parfaitement être exploit�es pour la communication V2P.

Les technologies Bluetooth et ZigBee (IEEE 802.15.4) sont tr�es appr�eci�ees pour la conception

d'objets connect�es. Cependant, leur faible port�ee (quelques dizaines de m�etres) ne les rend pas
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attractives dans des sc�enarios urbains pour lesquels une vitesse approchant 50km=h n�ecessite une

plus grande port�ee (section 2.1.3) lors de l'�etablissement du contact entre pi�etons et v�ehicules.

Les technologies de type Wi-Fi (incluant le 802.11p) pr�esentent le meilleur compromis pour la

communication V2P. En e�et, ces m�edias ont la possibilit�e de fonctionner en mode point d'acc�es

pour les approches centralis�ees et en mode ad-hoc pour les approches distribu�ees. Leur port�ee de

quelques centaines de m�etres permet d'esp�erer satisfaire les exigences des syst�emes de protection

des vuln�erables.

4.1.6.4 Bilan

En conclusion, le Tableau 4.4 dresse le bilan des protocoles ITS applicables �a la communication

V2P.

Tableau 4.4: Applicabilit�e des protocoles ITS pour la communication V2P : + + tr�es adapt�e,
+ adapt�e si quelques modi�cations, - peu adapt�e, - - pas du tout adapt�e

V�ehicules Usagers vuln�erables
Couche � facilities �

CAM + + +
DENM + +
LDM + + + +

Couche r�eseau et transport
IP +

Topologique - -
GeoNetworking + +

Couche acc�es
Cellulaire +
Bluetooth -

Wi-Fi + +

Les fonctionnalit�es de la couche� facilities � peuvent être pleinement exploit�ees pour la commu-

nication V2P, même si certaines adaptations sont �a envisager. En e�et, une �emission p�eriodique

des CAMs par les usagers vuln�erables g�en�ere inutilement des messages lorsqu'il n'y a aucun

danger et consomme la batterie des dispositifs pi�etons.
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Au niveau de la couche r�eseau et transport, GeoNetworking est la meilleure approche pour cibler

les zones dans lesquelles peuvent de se produire des collisions.

Au niveau de la couche acc�es, le Wi-Fi est le m�edia ayant le meilleur potentiel pour satisfaire les

exigences d'une application de s�ecurit�e des vuln�erables. Les futures g�en�erations de communica-

tions cellulaires ont �egalement les caract�eristiques int�eressantes pour satisfaire ces exigences.

4.2 Communication v�ehicules-pi�etons pour la protection des vul-

n�erables

4.2.1 Description G�en�erale

Figure 4.2: Description de la mise en place de la communication V2P

Depuis l'�etat de l'art de la communication V2P, les communications distribu�ees ont �et�e identi-

��ees comme n�ecessaires pour faire coop�erer les usagers de la route a�n d'assurer leur s�ecurit�e.

Notre solution s'appuie sur le mode ad-hoc pour mettre en relation v�ehicules et pi�etons sans

infrastructure d�edi�ee comme illustr�e sur la Figure 4.2. Ce mode de communication est disponible

aupr�es des m�edias de type Wi-Fi, incluant l'amendement IEEE 802.11p. Le syst�eme propos�e est

compatible avec n'importe laquelle de ces technologies �a condition qu'elle soit int�egr�ee �a la fois

dans le v�ehicule et dans le dispositif pi�eton.
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Actuellement, de nombreuses personnes e�ectuent quotidiennement leurs d�eplacements avec leur

smartphone. Ces appareils sont munis �a la fois de moyens de communication (Wi-Fi, Bluetooth,

3/4G), de capteurs pour estimer la localisation des pi�etons, et d'interfaces (�ecran, son) pour aler-

ter les usagers en situation de danger. Les smartphones pr�esentent les meilleures caract�eristiques

pour être consid�er�es comme dispositifs pi�etons.

Les sections suivantes introduisent un nouveau syst�eme pour la protection des vuln�erables �a

partir de la communication V2P. Ce syst�eme favorise l'envoi de messages depuis les v�ehicules

vers les pi�etons �a partir des CAMs et limite l'�emission de donn�ees depuis les pi�etons par un

�ltrage des usagers en zone de danger. Cette approche permet de satisfaire les exigences en

termes de consommation d'�energie et de latence pour les usagers vuln�erables.

4.2.2 Algorithme d'alerte conjointe des v�ehicules et des usagers vuln�erables

Figure 4.3: Architecture de la communication V2P

L'algorithme propos�e est sch�ematis�e sur la Figure 4.3 et s'appuie sur les fonctionnalit�es apport�ees
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par le couche� facilities � de l'architecture de communication : les CAMs, les DENMs et la LDM.

Par d�efaut, le v�ehicule �emet un CAM �a destination de tous les usagers en broadcast. Si un

obstacle occultant est d�etect�e depuis le syst�eme de perception, alors un message sp�eci�que �a

port�ee g�eographique, derri�ere la zone occult�ee par l'obstacle, est �emis sous la forme d'un Geo-

CAM. Ces Geo-CAMs contiennent les coordonn�ees g�eographiques de la zone de diss�emination,

appel�ee Geo-Area. Alors que les CAMs sont des messages �a un seul saut et peuvent ne pas

atteindre la zone occult�ee situ�ee en ligne de vue indirecte pour la communication V2P, les Geo-

CAMs peuvent être relay�es pour atteindre de mani�ere plus robuste la zone occult�ee. L'�emission

d'un Geo-CAM arrête l'envoi du CAM suivant.

Du côt�e des pi�etons, �a chaque fois qu'un nouveau message est re�cu, il est �evalu�e si le pi�eton se

situe dans l'aire de destination d'un message de type Geo-CAM, ou si le pi�eton se trouve dans

une aire g�eographique de danger (GDA) d�e�nie �a partir de la dynamique du v�ehicule extraite

d'un message de type CAM, comme illustr�e sur la Figure 4.3. Si le pi�eton se situe dans la zone

de destination du message re�cu, alors, il �emet un message P2V en unicast vers le v�ehicule dans

le but d'�echanger des informations le concernant et d'acquitter la r�eception du message envoy�e

par le v�ehicule.

La r�eception d'un message P2V par le v�ehicule permet de mettre �a jour l'�etat de l'usager vuln�e-

rable communicant au sein de la LDM. De cette mani�ere, le syst�eme communicant fournit une

liste de pistes issues de la communication �a l'application de s�ecurit�e.

4.2.3 Messages �emis par les v�ehicules

4.2.3.1 Description des donn�ees n�ecessaires

�A la r�eception d'un message �emis depuis un v�ehicule, un usager vuln�erable �evalue le risque

de collision en pr�edisant son d�eplacement ainsi que celui du v�ehicule dans un futur proche.

Les param�etres permettant de mod�eliser la trajectoire du v�ehicule sont donc �a envoyer par

communication V2P.
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I S(xS; yS)

Y L

X L
G(xG; yG)

vV
vavant

OL (0; 0)

! V � r

RS

L

Figure 4.4: Mod�ele bicyclette

La trajectoire du v�ehicule est repr�esent�ee �a l'aide du mod�ele bicyclette (�a deux roues) [130].

Un syst�eme de coordonn�ees locales (OL ; X L ; Y L ) centr�e sur l'essieu arri�ere est d�e�ni sur la

Figure 4.4.

Tout d'abord, le centre OL du rep�ere v�ehicule doit être exprim�e dans un rep�ere global partag�e

avec les autres usagers. Le v�ehicule exprime donc sa position �a partir de sa latitude (Lat.),

sa longitude (Long.) et son orientation (� V ). Le temps tV auquel est cr�e�ee cette position est

�egalement un param�etre important.

Les vitesses radiale,vV = kvV k, et angulaire, ! V , et la longueur du v�ehicule L permettent de

calculer les param�etres du mod�ele bicyclette dans l'�equation (4.1) qui sont :

- le centre instantan�e de rotation (ICR), I S(xS; yS),

- le rayon du ICR jusqu'au centre de gravit�e, RS,

- l'angle d'Ackerman (angle de braquage du v�ehicule),� r .
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RS = vV
! V

; � r = L
RS

xS = 0 ; yS = RS � cos( � r
2 )

(4.1)

�A partir de ces param�etres, la position du v�ehicule au temps t est �etablie par :

xV (t) = RS � sin(! V � t + � r ) + xS

yV (t) = � RS � cos(! V � t + � r ) + yS

(4.2)

Tableau 4.5: Param�etres �emis avec un CAM

Description Notation
Identi�ant ID

C
ontenu

C
A

M

Latitude Lat.
Longitude Long.

Orientation � V

Temps de cr�eation tV

Vitesse radiale vV

Vitesse angulaire ! V

Largeur du v�ehicule W
Longueur du v�ehicule L

Tous les param�etres du v�ehicule n�ecessaires lors de l'�emission d'un CAM sont r�esum�es dans le

Tableau 4.5.

4.2.3.2 Algorithme d'�emission des messages par les v�ehicules

Notre impl�ementation est bas�ee sur l'envoi de CAMs [99] depuis les v�ehicules. Ces messages

contiennent toutes les informations pr�esent�ees dans le Tableau 4.5. En e�et, cette impl�ementation

comprend les valeurs suivantes :

- un identi�ant du v�ehicule,

- des informations sur les moyens de communication disponibles dans la station mobile,

- le type de v�ehicule ainsi que ses caract�eristiques (longueur, largeur),
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- la position, l'orientation, la vitesse, l'acc�el�eration longitudinale et le courbure de la trajec-

toire courante,

- les coe�cients de con�ance associ�es aux valeurs ci-dessus.

Algorithme 2 : G�en�eration de CAMs

tant que Le v�ehicule est en marchefaire
Attendre 100 ms;
si Aucun CAM n'a �et�e envoy�e depuis plus de 1 s alors

Emission d'un CAM ;

sinon
si La di��erence absolue entre l'orientation (en direction du Nord) et celle du pr�ec�edent
message CAM> 4° alors

Emission d'un CAM ;

sinon si La di��erence entre la position courante et celle du pr�ec�edent message CAM >
5 m alors

Emission d'un CAM ;

sinon si La di��erence entre la vitesse courante et celle du pr�ec�edent message CAM>
1 m/s alors

Emission d'un CAM ;

Le v�ehicule �emet de mani�ere p�eriodique les informations d�e�nies pr�ec�edemment dans le r�eseau

v�ehiculaire, ce qui a pour cons�equence d'avertir les autres usagers de la route. L'annexe B du

standard de l'ETSI [99] propose une m�ethode de g�en�eration des CAMs qui est r�esum�ee dans

l'Algorithme 2. Par d�efaut, les CAMs sont �emis toutes les secondes pour un v�ehicule statique ou se

d�epla�cant �a une allure mod�er�ee. Sous certaines conditions, la p�eriode d'envoi de ces messages peut

être r�eduite �a 100 ms. Une di��erence de 5 m entre deux positions espac�ees de 100 ms correspond �a

une vitesse de 180 km/h pour un v�ehicule et est une condition limite qui n'est quasiment jamais

atteinte.
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4.2.4 Messages �emis par les usagers vuln�erables

4.2.4.1 Description des donn�ees n�ecessaires

De même que pour les v�ehicules, la connaissance de la position (Lat., Long.), de l'orientation� vru

et du temps de cr�eation tvru sont n�ecessaires pour connaitre l'�etat d'un usager vuln�erable. Nous

supposons qu'un identi�ant unique, ID, est fourni �a chaque usager ayant install�e une application

de protection sur son t�el�ephone. De plus, le d�eplacement de ces usagers est mod�elis�e par un

mod�ele �a vitesse constante, qui suppose que le pi�eton se d�eplace dans la même direction et �a la

même vitessevvru dans un futur proche.

Les messages �emis par les pi�etons contiennent aussi des donn�ees plus riches pour d�ecrire l'�etat

g�en�eral de l'individu telles que :

- la classe de l'usager (pi�eton, cycliste, motocycliste)

- certaines caract�eristiques sur la personne (âge, possible handicap)

Tableau 4.6: Param�etres envoy�es par un message P2V

Description Notation
Identi�ant ID M

essage
P

2V

Latitude Lat.
Longitude Long.

Orientation du pi�eton � vru

Temps de cr�eation tvru

Vitesse de d�eplacement vvru

Classe Cvru

Le Tableau 4.6 r�esume les param�etres n�ecessaires �a la pr�ediction des d�eplacements des usagers

vuln�erables.
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Toutes les informations pr�esent�ees ci-dessus doivent permettre de respecter lavie priv�ee

des personnes concern�ees et cette th�ese n'aborde pas les questions d'�ethique relatives �a

l'�echange de certaines informations �a caract�ere sensible. Nous avons simplement d�e�ni

des caract�eristiques permettant de mieux adapter le comportement de v�ehicule �a l'usager

vuln�erable se trouvant en situation de danger.

4.2.4.2 Algorithme d'�emission de messages par les vuln�erables

Les pi�etons n'�emettent pas de CAMs dans l'algorithme d�ecrit sur la Figure 4.3. En e�et, l'envoi

p�eriodique de donn�ees est consommateur en �energie pour le smartphone et surcharge inutilement

le canal lorsqu'il n'y a aucun danger. C'est pourquoi, dans notre approche, les pi�etons n'envoient

leurs informations que vers les v�ehicules avec lesquels ils ont d�etect�e un danger potentiel. De

cette mani�ere, un premier �ltrage est e�ectu�e du côt�e des pi�etons.

Un pi�eton recevant un message depuis un v�ehicule �evalue s'il se situe dans une aire potentielle-

ment dangereuse par rapport �a ce v�ehicule. Si tel est le cas, il envoie alors le message P2V en

unicast vers le v�ehicule concern�e. Sinon, le message est rejet�e et aucune nouvelle action n'est

requise. L'algorithme 3 r�esume les traitements e�ectu�es par le pi�eton.

Algorithme 3 : G�en�eration de messages P2V

R�eception d'un message �emis par un v�ehicule;
si Le message est un CAMalors

si Le pi�eton se situe sur le chemin du v�ehiculealors
�Emission d'un message P2V en unicast vers le v�ehicule;

sinon
si Le pi�eton se situe dans la Geo-Area d�e�nie par le v�ehicule alors

�Emission d'un message P2V en unicast vers le v�ehicule;
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Tableau 4.7: Format du message Geo-CAM

Geo-Area Contenu CAM

4.2.5 Messages �a port�ee g�eographique

Les messages �a port�ee g�eographique Geo-CAM encapsulent les donn�ees contenus dans un CAM

avec l'aire de destination, Geo-Area, comme le montre le Tableau 4.7. Chaque usager vuln�erable

recevant ce type de message �evalue tout d'abord s'il se trouve dans cette Geo-Area avant d'ac-

c�eder aux donn�ees et de calculer le risque de collision. De cette fa�con, le traitement est simpli��e

au niveau de la r�eception, ce qui permet d'�economiser de l'�energie pour les dispositifs pi�etons.

La construction de la Geo-Area est d�ecrite au cours de la section 4.3.3.

4.3 Diss�emination g�eographique des messages V2P

4.3.1 Pr�esentation des zones g�eographiques

La communication V2P s'appuie sur une diss�emination g�eographique des messages a�n de mettre

en relation uniquement les v�ehicules et les usagers vuln�erables qui doivent interagir pour assurer

leur s�ecurit�e commune. Cette r�eduction de l'espace atteint par la communication diminue le

nombre de messages �echang�es par rapport �a une solution bas�ee uniquement sur du broadcast.

Comme illustr�e sur la Figure 4.3, deux types d'aire g�eographique de destination sont distingu�es :

- les aires d�e�nies par chaque usager vuln�erable recevant un CAM,

- les aires d�e�nies par le v�ehicule assignant une adresse g�eographique au Geo-CAM envoy�e.

Les aires de diss�emination d'un message d�ependent tout d'abord de la dynamique du v�ehicule

comme illustr�e par la Figure 4.5. En e�et, l'annonce du v�ehicule doit être e�ectu�ee dans les

r�egions o�u il se situera dans un futur proche.
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(a) V�ehicule se d�epla�cant en ligne droite (b) V�ehicule e�ectuant un virage

(c) Pr�esence d'un obstacle devant le v�ehicule

Figure 4.5: Sch�emas d�ecrivant les zones de danger pour le v�ehicule

Dans le fonctionnement par d�efaut du syst�eme, le v�ehicule �emet un CAM et chaque usager

vuln�erable recevant ce message �evalue s'il se trouve dans une aire de destination du message

pour l'accepter ou le rejeter. Lorsque le v�ehicule avance en ligne droite, la zone couvre la surface

situ�ee devant le v�ehicule comme le montre la Figure 4.5a dans laquelle les deux pi�etons P1 et P2

re�coivent le message. Lorsque le v�ehicule tourne, l'aire de destination suit la rotation du v�ehicule

et uniquement le pi�eton P1 re�coit le message comme l'illustre la Figure 4.5b.

En ce qui concerne les Geo-CAMs, les zones de diss�emination sont d�e�nies dynamiquement �a

partir de la position et des dimensions d'un obstacle occultant. Sur la Figure 4.5c, le v�ehicule

per�coit une zone de danger derri�ere le bloc situ�e devant lui et d�ecide d'�emettre un message

sp�eci�quement vers cette r�egion. Dans ce cas, le pi�eton P3 communique avec le v�ehicule alors

que le pi�eton P4 est �ltr�e.
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4.3.2 D�e�nition des aires g�eographiques de destination

OL

Y L

X L

svruL

W

I int (x int ; yint )

I S(xS; yS)

�

dint

RS

Ehg

Eh

Ehd

(xd(t); yd(t))

(xg(t); yg(t))

Rg(t)

Rd(t)

vmax � t

�
x int = xV (TTC) = xL

vru (t int )
yint = yV (TTC) = yL

vru (t int )

�

Figure 4.6: D�e�nition de la GDA

Les CAMs sont des messages envoy�es en broadcast et re�cus par tous les usagers pr�esents sur le

lien de communication V2P. Un vuln�erable recevant un CAM doit �evaluer s'il se trouve dans
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l'aire g�eographique de danger (GDA) de ce message.

La GDA, illustr�ee en orange sur la Figure 4.6, est initialement calcul�ee uniquement depuis la

dynamique du v�ehicule et sans connaissance sur la pr�esence d'un usager vuln�erable �a partir des

param�etres suivants :

- l'horizon temporel, th ,

- la largeur, W , et la longueur, L , du v�ehicule,

- la vitesse maximale pour un usager vuln�erable,vmax .

LA GDA est d�ecrite par deux �equations param�etriques qui sont respectivement les fronti�eres

gauche (xg(t); yg(t)) et droite ( xd(t); yd(t)) pour t variant de 0 �a th .

Pour le calcul de la fronti�ere gauche, le rayon partant de I S, Rg(t), est calcul�e en soustrayant

la distance maximale que peut parcourir un vuln�erable pour croiser la trajectoire du v�ehicule

au rayon initial Rs. L'angle d'Ackerman est ensuite mis �a jour � g(t). Le mod�ele bicyclette est

appliqu�e avec les param�etres Rg(t) et � g(t) pour calculer la trajectoire gauche (xg(t); yg(t)) au

temps t. L'�equation (4.3) r�esume le calcul de ces param�etres.

Rg(t) = RS � ( W
2 + vmax � t)

� g(t) = L
Rg (t )

xg(t) = Rg(t) � sin (! V � t + � g(t)) + xS

yg(t) = � Rg(t) � cos (! V � t + � g(t)) + yS

(4.3)

Le calcul de la fronti�ere droite est similaire �a celui de la fronti�ere gauche. La di��erence se fait

par l'ajout de la distance maximale que peut parcourir un vuln�erable dans le calcul deRd(t).

L'�equation (4.4) r�esume le calcul de param�etres Rd(t), � d(t) et (xd(t); yd(t)).



Chapitre 4 Communication v�ehicules-pi�etons 115

Rd(t) = RS + ( W
2 + vmax � t)

� d(t) = L
Rd (t )

xd(t) = Rd(t) � sin(! V � t + � d(t)) + xS

yd(t) = � Rd(t) � cos(! V � t + � d(t)) + yS

(4.4)

Du point de vue d'un usager vuln�erable, calculer sa pr�esence dans la GDA revient �a �evaluer s'il

a le temps de couper la trajectoire du v�ehicule avant que celui-ci n'arrive. Le point d'intersection

I int entre les trajectoires du v�ehicule et du pi�eton est illustr�e sur la Figure 4.5. Les coordonn�ees

du point I int sont calcul�ees en cherchant l'intersection entre la trajectoire pr�edite du v�ehicule

(�equation (4.2)) et la trajectoire pr�edite de l'usager vuln�erable (�equation (4.5)). Le calcul des

coordonn�ees x int et yint et de l'instant t int auquel la trajectoire de l'usager vuln�erable croise

celle du v�ehicule sont d�etaill�es dans l'Algorithme 5 de l'annexe A.

xvru (t) = vvru � cos(� L
vru ) � t + xL

vru

yvru (t) = vvru � sin(� L
vru ) � t + yL

vru

(4.5)

Le temps avant collision (TTC) est le temps mis par le v�ehicule pour atteindre I int . En cons�e-

quence, le risque de collision est av�er�e si la personne et le v�ehicule atteignentI int au même mo-

ment. Le mod�ele de d�eplacement de l'usager vuln�erable est incertain et une margetm est calcul�ee

en supposant que l'acc�el�eration d'un vuln�erable ne d�epasse pas une valeuramax . L'Algorithme 4

d�ecrit les calculs e�ectu�es par un usager vuln�erable pour �evaluer le danger de collision.

4.3.3 D�e�nition dynamique des zones g�eographiques �a partir d'obstacles oc-

cultant

La d�etection d'un obstacle par le syst�eme de perception a pour cons�equence la g�en�eration d'une

aire g�eographique, appel�ee Geo-Area, pour la diss�emination d'un message d'annonce du v�ehicule,

appel�e Geo-CAM.

La Figure 4.7 illustre comment g�en�erer une telle Geo-Area depuis la boite englobante d'un
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Algorithme 4 : �Evaluation du danger par un usager vuln�erable
Entr�ees : vV , ! V , tV : vitesses longitudinale et angulaire et instant de cr�eation du message
pour le v�ehicule
x int , yint , t int : coordonn�ees du point d'intersection et l'instant auquel le VRU arrive �a ce point
vvru : la vitesse du VRU
Param�etres : L , W : longueur et largeur du v�ehicule
amax acc�el�eration maximal d'un VRU
si ! 6= 0 alors

1) Calculer RS, � r , xS et yS avec l'�equation. (4.1);

2) Calculer � = atan2(yL
int � yS

RS
; xL

int � xS
RS

);

3) Calculer TTC =
� � � r

2 + �
2

! V
+ tV ;

sinon

1) Calculer TTC = xL
int

vV
+ tV ;

Calculer tm = t int �
� vvru +

p
vvru (vvru +2 amax t int )

amax
;

si TTC 2 [t int � W
2 vvru

� tm ; t int + W
2 vvru

+ tm ] alors
Accepter le message;
R�epondre au v�ehicule par un message P2V;

sinon
Rejeter le message;
Pas de nouvelle action;

OL

Y L

X L

Ehg

Eh

Ehd

W

L
A 1

E2

E1

E0E3 � o

I occ(tocc)
E4

I o(xo; yo; � o)
A 2

Figure 4.7: D�e�nition de la Geo-Area

obstacle occultant d�etect�e. Cette �gure illustre la zone de danger d�e�nie par la dynamique du

v�ehicule en orange et l'obstacle d�etect�e en bleu. L'aire g�eographique pour la diss�emination d'un
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Geo-CAM doit se trouver �a l'intersection de la GDA et de la zone occult�ee. Elle est repr�esent�ee

en orange fonc�e sur la Figure 4.7.

Le point de l'obstacle E0(xE0 ; yE0 ) est l'extr�emit�e par laquelle un usager vuln�erable peut être

masqu�e. La zone occult�ee est �etablie en deux partiesA 1 et A 2 depuis un raisonnement sur

le point E0. La d�emonstration e�ectu�ee dans cette section se fait en supposant que l'obstacle

se trouve sur la droite de la route. Elle est similaire pour un obstacle positionn�e �a gauche du

v�ehicule.

A 1 est l'aire, situ�ee derri�ere l'obstacle, que le v�ehicule ne peut percevoir. Tout usager vuln�erable

pr�esent dans cette zone est en danger s'il d�ecide de traverser la route.

Les points E1 et Ehd sont respectivement d�etermin�es par l'application des �equations param�e-

triques de la GDA (�equation (4.4)) aux temps tocc et th . tocc est le temps pour lequel le v�ehicule

atteint le point E0 (�equation (4.6)) et th est l'horizon temporel consid�er�e. Les coordonn�ees des

points E1 et Ehd sont respectivement fournies par les �equations (4.7) et (4.8).

� occ = atan2(
yE 0 � yS

RS
;

xE 0 � xS

RS
)

tocc =
� occ � � r

2 + �
2

! V

(4.6)

xE1 = Rd(tocc) � sin(! V � tocc + � d(tocc)) + xS

yE1 = � Rd(tocc) � cos(! V � tocc + � d(tocc)) + yS

(4.7)

xEh d
= Rd(th) � sin(! V � th + � d(th)) + xS

yEh d
= � Rd(th) � cos(! V � th + � d(th)) + yS

(4.8)

Finalement, le point �a l'horizon E2 situ�e �a la limite du FOV du v�ehicule est d�etermin�e depuis

les coordonn�ees du pointEh (position du v�ehicule �a l'horizon temporel). L'�equation (4.9) d�ecrit

les coordonn�ees du point Eh obtenues par l'application du mod�ele bicyclette au temps th et

l'�equation (4.10) donne les coordonn�ees du pointE2.
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xEh = RS � sin(! V � th + � r ) + xS

yEh = � RS � cos(! V � th + � r ) + yS

(4.9)

xE2 =

q
x2

E h
+ y2

E h

cos(
! V � t h

2 + � o )
� cos(� o)

yE2 =

q
x2

E h
+ y2

E h

cos(
! V � t h

2 + � o )
� sin(� o)

(4.10)

A 2 est situ�ee avant le point E0 et alerte les usagers qui contournent l'obstacle pour traverser

la route. Les extr�emit�es de l'aire A 2 sont d�e�nies par les points E1 (�equation (4.8)) et E3.

Les coordonn�ees du pointsE3 sont obtenues depuis l'orientation de l'obstacle� o et la distance

qu'un pi�eton est capable de parcourir pour atteindre E0 avant une collision comme le montre

l'�equation (4.11).

xE3 = xE0 +
p

(xE1 � xE0 )2 + ( yE1 � yE0 )2 � cos(� o)

yE3 = yE0 +
p

(xE1 � xE0 )2 + ( yE1 � yE0 )2 � sin(� o)
(4.11)

L'aire de la Geo-AreaAGeo est donn�ee par la somme des aires deA 1 et A 2

AGeo =
Z Z

A 1

dxdy +
Z Z

A 2

dxdy (4.12)

D'apr�es le th�eor�eme de Green, les aires des surfacesA 1 et A 2 sont exprim�ees dans les �equa-

tions (4.13) et (4.14) par les aires des contours ferm�es d�ecrits respectivement parE0E1Ehd E2 et

E0E1E3.

Nous remarquons dans l'�equation (4.13) que le calcul de l'aire sous la fronti�ere droite fait appa-

râ�tre une int�egrale d�ependant de la courbe param�etrique ( xd(t); yd(t)). Pour de faibles valeurs

de ! V , il est envisageable de supposer que la courbe entreE1 et Ehd est une droite. Dans ce cas,

le calcul de l'aire deA 1 est simpli��e par le calcul de l'aire d'un parall�elogramme.
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R R
A 1

dxdy = 1
2(xE1 + xE0 )(yE1 � yE0 ) +

RyE h d
yE 1

xd(t)dyd(t)

+ 1
2(xE2 + xEh d

)(yE2 � yEh d
) + 1

2(xE0 + xE2 )(yE0 � yE2 )
(4.13)

Z Z

A 2

dxdy =

�
(xE1 � xE0 )2 + ( yE1 � yE0 )2

�
� atan2(yE3 � yE1 ; xE3 � xE1 )

2
(4.14)

Tableau 4.8: D�e�nition de la Geo-Area

Geo-Area
E0 E1 Ehd E2 E3 AGeo

Finalement, la Geo-Area et d�e�nie par les cinq points pr�ec�edents et l'aire AGeo de la Geo-Area

comme illustr�e par le Tableau 4.8. Lorsqu'un pi�eton re�coit un Geo-CAM, il �evalue s'il se trouve

dans l'aire A 1 extraite depuis les quatre premiers points, puis, s'il est dans l'aireA 2 repr�esent�ee

comme l'arc E1E3 du cercle de centreE0.

4.3.4 Routage g�eographique des messages V2P

Les CAMs �emis p�eriodiquement sont des messages �a un saut [99] et sont satisfaisants lorsque la

ligne de vue est directe entre un v�ehicule et des usagers vuln�erables.

Les Geo-CAMs sont envoy�es vers des r�egions pour lesquelles le FOV du v�ehicule est masqu�e

par un obstacle. La pr�esence d'un tel obstacle peut �egalement bloquer la communication et

augmente la probabilit�e de perdre le message. Des m�ethodes de routage �a plusieurs sauts sont

alors envisag�ees pour diss�eminer de mani�ere robuste ces paquets vers une Geo-Area.

Dans l'article [131], les auteurs font une revue des protocoles de routage g�eographique introduits

dans le standard GeoNetworking. Deux techniques ont particuli�erement retenu notre attention

pour proposer un algorithme de routage des Geo-CAMs :Simple GeoBroadcast, Contention-based

forwarding.

Le Simple GeoBroadcast est une technique de ooding pour laquelle chaque n�ud relaie le

message jusqu'�a ce que celui-ci atteigne la Geo-Area. Des m�ecanismes de contrôle de duplication
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par un identi�ant de source, un num�ero de s�equence, un nombre maximum de sauts et un

temps de vie sont mis en place. Une telle m�ethode peut être appliqu�ee lorsque le canal de

communication est peu encombr�e. Cependant, s'il est d�ej�a beaucoup utilis�e, cette approche

produit de nombreuses retransmissions qui diminuent ses performances.

Avec le Contention-based forwarding, chaque n�ud recevant un message �a retransmettre choisit

un minuteur en fonction de sa distance avec la destination. S'il re�coit une copie de ce message

pendant l'�ecoulement du minuteur, il consid�ere qu'un usager mieux plac�e que lui s'est charg�e

de renvoyer le paquet et aucune �emission n'est faite par le v�ehicule. Lorsque le minuteur arrive

�a expiration, le v�ehicule r�e-�emet le paquet. Avec cette approche, le message est retransmis �a

chaque fois par le v�ehicule dont le minuteur a expir�e en premier et atteint de cette mani�ere

sa destination. Dans l'article [132], les auteurs proposent de recourir �a un minuteur pour la

retransmission des messages en donnant la priorit�e au n�ud le plus �eloign�e de la source.

Lorsque la canal de communication est peu encombr�e, un approche de type Simple GeoBroad-

cast est envisag�ee du fait de sa simplicit�e et du fait de sa rapidit�e pour la retransmission des

messages. Dans le cas contraire, une retransmission par le m�ethode Contention-based forwar-

ding est privil�egi�ee. Avec cette approche, le calcul du minuteur pour chaque v�ehicule recevant

un Geo-CAM est le point cl�e que nous d�e�nissons dans la suite de cette section.

OL

Y L

X L

Ehd

E2

E1

E0E3

A inter

� V 2;o

E5

V1

V2

Figure 4.8: Illustration du calcul du minuteur pour le routage g�eographique

Nous consid�erons qu'un v�ehicule recevant un message est capable d'�evaluer l'aireA inter de la

Geo-Area qui se situe dans son FOV. Sur la Figure 4.8, cette aire est donn�ee par les pointsE0,
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E2, Ehd et E5 pour le v�ehicule V2. En particulier, le point E5 est �a l'intersection du FOV depuis

le v�ehicule V2 et de la fronti�ere droite de la Geo-Area. En notant, A inter la super�cie de l'aire

A inter , le temps �a attendre tw pour un v�ehicule r�ecepteur est donn�e par l'�equation (4.15), o�u

twmax est le temps d'attente maximal de la fenêtre de contention.

tw = �
twmax � A inter

AGeo
+ twmax (4.15)

Si le Geo-CAM est re�cu une nouvelle fois par le v�ehiculeV2 pendant le temps tw , celui-ci

consid�ere qu'un v�ehicule mieux plac�e que lui s'est charg�e de la retransmission et le message est

abandonn�e. Lorsque le minuteur expire, le v�ehicule r�e-�emet le paquet car il est alors le mieux

plac�e pour atteindre la Geo-Area.

4.3.5 Discussion

La diss�emination g�eographique de la communication V2P permet de mieux cibler les zones de

danger relatives �a chaque v�ehicule communicant. Avec un tel syst�eme, lorsque plusieurs v�ehicules

identi�ent une même zone comme dangereuse, plusieurs messages similaires sont �emis vers cette

zone et les usagers vuln�erables ont la tâche de r�epondre �a chacun des v�ehicules. Pour limiter ces

ph�enom�enes, la communication V2V doit permettre aux v�ehicules de mieux se coordonner. Par

exemple, un v�ehicule peut retransmettre vers les autres v�ehicules situ�es dans sa voie les donn�ees

re�cues depuis un pi�eton communicant.

Il se peut �egalement que le communication V2P ne fonctionne pas alors qu'un usager vuln�erable

est d�etect�e par un v�ehicule pour lequel il est en situation LOS. Dans ce cas, nous pouvons

envisager, dans le futur, que le v�ehicule informe directement les autres usagers de la pr�esence

du pi�eton.

Ces deux exemples pr�esentent des d�e�s int�eressants quant �a la communication V2V destin�ee

�a la s�ecurit�e des usagers vuln�erables. Dans cette th�ese, nous nous sommes concentr�es sur la

communication V2P et de tels cas restent ouverts et doivent faire l'objet de travaux futurs.



122 Chapitre 4 Communication v�ehicules-pi�etons

4.4 Conclusion

Au cours de ce chapitre, la communication v�ehicules-pi�etons (V2P) est abord�ee, et pr�esente de

nombreux d�e�s relatifs aux particularit�es des usagers vuln�erables.

Nous proposons une solution assurant seule la s�ecurit�e des usagers vuln�erables �a partir de la

communication V2P. Nous avons montr�e que cette application s'appuie principalement sur les

standards de messages d�e�nis par l'architecture ETSI ITS. Elle est donc compatible avec les

futurs v�ehicules connect�es.

Pour minimiser les messages �emis par le v�ehicule, di��erentes zones g�eographiques de destination

sont introduites suivant le sc�enario consid�er�e.

- Un premier type de zone s'appuie sur la dynamique du v�ehicule pour calculer la r�egion de

l'environnement urbain dans laquelle une collision peut se produire. Nous avons montr�e

que cette zone revient �a calculer le temps avant collision au niveau de l'usager vuln�erable

et est directement �evalu�ee depuis les CAMs.

- Un second type de zone est d�e�ni par la d�etection d'un obstacle occultant sur le chemin

du v�ehicule depuis le module de perception. Les param�etres de cette r�egion sont calcul�es

dynamiquement et une nouvelle forme de zone g�eographique doit être introduite pour

assurer la diss�emination de ces messages. La pr�esence d'obstacles entre les v�ehicules et

les vuln�erables n�ecessite l'utilisation de protocoles de routage g�eographique tels que le

GeoNetworking.

Finalement, nous proposons une fonction de calcul de la fenêtre de contention dans le cadre du

routage g�eographique. Dans un environnement urbain, le v�ehicule avec la meilleure probabilit�e

d'atteindre la zone de diss�emination est celui pour lequel le champ de vision est le plus important.

L'aptitude du v�ehicule �a communiquer vers la zone de diss�emination est donc �evalu�ee depuis sa

propre perception et �xe le temps �a attendre pour la retransmission des paquets.

La communication V2P est �evalu�ee dans la section 6.3 �a partir de test r�eels r�ealis�es �a INRIA.
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5.1 �Etat de l'art des syst�emes coop�eratifs pour les ITS

5.1.1 Introduction

Dans le domaine des ITS, la communication v�ehiculaire apporte un niveau de coop�eration entre

les usagers �a travers les communications V2V, V2I et V2P.

Certains projets ont r�ecemment travaill�e sur l'apport des syst�emes coop�eratifs. Le projet euro-

p�een DRIVE C2X [133] vise �a d�evelopper des modules de communication v�ehiculaire communs �a

travers l'Europe et �a montrer comment les syst�emes coop�eratifs peuvent am�eliorer les transports

en termes de s�ecurit�e, confort et e�cacit�e. Le projet CooPerCom (Cooperative Perception and

Communication) [134] est un projet bipartite entre le France et le Canada qui vise �a d�evelop-

per des m�ethodes de traitement d'information coop�eratives embarqu�ees au sein des v�ehicules

intelligents.
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L'extension de la perception des v�ehicules pour mieux comprendre l'environnement grâce �a

une coop�eration a fait l'objet de travaux r�ecents [135] [136] [137] [138] [139]. Ils pr�esentent des

conclusions encourageantes par rapport �a la localisation, �a la cartographie et au suivi d'objets

mobiles de l'environnement. Cependant, les contraintes impos�ees par les syst�emes de communi-

cation en termes de temps de transmission et de pertes de paquets, particuli�erement, pour la

communication V2P ne sont pas consid�er�ees.

Au cours de sa th�ese, S�ebastien Demmel [140] a propos�e une approche de fusion d'information

dans le but de fournir une carte augment�ee de l'environnement �a chaque v�ehicule. Cette carte

d�ecrit aussi bien les �el�ements statiques (bâtiment, v�eg�etation,...) que les �el�ements dynamiques

(v�ehicules, usagers vuln�erables,...). S�ebestien Demmel a pr�esent�e tr�es explicitement les probl�e-

matiques li�ees �a la fusion d'information dans le contexte des ITS coop�eratifs tels que le recalage

spatio-temporel des donn�ees �echang�ees par communication V2V et la n�ecessit�e d'associer les

observations e�ectu�ees par le syst�eme embarqu�e d'un v�ehicule avec celles transmises sur le canal

de communication. Nous conseillons au lecteur int�eress�e la lecture du chapitre 5 du document

[140]. Il a ainsi introduit un syst�eme bas�e sur un �ltre �a hypoth�ese multiple (MHT) cr�edibiliste

pour e�ectuer une fusion d�ecentralis�ee au sein du r�eseau v�ehiculaire. Dans ce travail, unique-

ment les usagers de type v�ehicules sont consid�er�es ce qui le di��erencie de notre approche. En

e�et, les v�ehicules peuvent tous avoir les mêmes capacit�es de perception et la fusion doit trouver

le compromis entre les d�ecisions de chaque v�ehicule. Au contraire, les usagers vuln�erables ont

tr�es peu de capacit�e de perception (uniquement des capacit�es de positionnement), l'information

transmise par communication V2P est donc compl�etement di��erente de celle obtenue depuis le

syst�eme embarqu�e d'un v�ehicule et nous rencontrons un cas de fusion entre des sources d'in-

formation h�et�erog�enes. Chacune de ces sources d'information doit être pr�ecis�ement caract�eris�ee

pour �etablir une approche de fusion.

Les standards de communication pr�esent�es dans la section 4.1 introduisent de nombreuses fonc-

tionnalit�es pour les syst�emes coop�eratifs tels que CAM, DENM, LDM ou GeoNetworking. Ce-

pendant, ces standards ne pr�esentent pas comment est g�er�ee l'information �echang�ee par les

syst�emes de communication et comment le syst�eme de perception peut a�ecter dynamiquement

les messages envoy�es.
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Avec les projets WATCH-OVER et Ko-Tag, des capteurs coop�eratifs sp�eci�ques ont �et�e d�eve-

lopp�es �a destination des pi�etons [129] [141] a�n de mesurer la localisation relative de ces usagers

vuln�erables par rapport au v�ehicule. Ces projets font l'hypoth�ese que les pi�etons sont munis de

boitiers sp�eci�ques alors que, de nos jours, les smartphones pr�esentent un int�erêt croissant pour

d�evelopper des applications de protection des vuln�erables [142] [143] [144].

5.1.2 Approche de localisation par positionnement global

La coop�eration n�ecessite l'�echange de positions absolues entre les usagers. De cette mani�ere, il

leur est possible de savoir comment ils sont situ�es les uns par rapport aux autres. Pour cela, un

rep�ere commun est disponible avec le syst�eme g�eod�esique mondial (WGS84) d�e�ni par l'agence

am�ericaine de cartographie et imagerie [145].

La Figure 5.1 illustre la repr�esentation d'un point B dans le syst�eme de coordonn�ees WGS84. Le

positionnement global sur Terre est donn�e par les angles de latitude (Lat.) et longitude (Long.)

et l'�el�evation :

- latitude, angle entre le plan de l'�equateur et B ,

- longitude, angle entre le m�eridien zero etB ,

- �el�evation, hauteur de B par rapport au niveau de la mer, consid�er�e comme le niveau z�ero.

Le syst�eme WGS84 suppose que la Terre a une forme ellipso•�dale de demi-grand axe� , de demi-

petit axe � et de coe�cient d'aplatissement � pour calculer les coordonn�ees (xB ; yB ; zB ) du point

B dans le rep�ere cart�esien (X; Y; Z ) centr�e sur le centre de masse de la Terre (cf. Figure 5.1).

Avec le Global Positioning System (GPS) [146], le positionnement d'un usager est estim�e dans le

rep�ere WGS84 par triangulation �a partir du temps de vol de signaux �emis depuis une constellation

de satellites. Si l'on consid�ere l'exemple illustr�e sur la Figure 5.2 o�u un r�ecepteur GPS re�coit

des signaux depuis trois satellitesS1, S2 et S3, la position de l'utilisateur L GP S devrait se

situer id�ealement �a l'intersection des sph�eres d�ecrites par le signal �emis depuis chaque satellite.
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Figure 5.1: Syst�eme g�eod�esique mondial
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Figure 5.2: Incertitude relative au positionnement par GPS

Cependant, de nombreuses perturbations (mauvaise synchronisation des horloges, perturbation

li�ees �a l'atmosph�ere terrestre, r�eexions du signal en milieu urbain...) conduisent �a une mesure

tr�es impr�ecise de la position GPS illustr�ee par la zone rouge sur la Figure 5.2 [138]. L'erreur de

positionnement d'un syst�eme GPS � classique� est de l'ordre de quelques m�etres [147].
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Pour certains cas d'usage, ce type d'erreurs est limitant pour atteindre les performances exig�ees.

Alors, des solutions coop�eratives s'appuient sur la communication v�ehiculaire a�n d'am�eliorer le

positionnement des v�ehicules obtenu depuis un GPS [138] [148].

5.1.3 Fusion d'information coop�erative pour la protection des vuln�erables

Peu de solutions coop�eratives ont �et�e propos�ees pour la protection des vuln�erables. La princi-

pale di�cult�e d'une approche coop�erative consiste �a fusionner les informations des syst�emes de

communication avec les informations issues des capteurs embarqu�es.

Dans l'article [30], les donn�ees re�cues depuis les capteurs coop�eratifs am�eliorent la d�etection de

pi�etons en d�e�nissant des r�egions d'int�erêt dans les images infrarouges.

Kloeden et al. [149] ont �etudi�e la capacit�e d'un syst�eme de capteurs coop�eratifs �a am�eliorer la

s�ecurit�e des usagers vuln�erables en proposant des mod�eles des capteurs pour simuler les moyens

de perception embarqu�es. Les auteurs ont �egalement mesur�e les capacit�es de localisation des

capteurs coop�eratifs d�evelopp�es dans le cadre du projet Ko-TAG. Ils montrent dans cet article

qu'apr�es une �etape de fusion entre la perception et les mesures e�ectu�ees grâce aux capteurs

coop�eratifs, une erreur de localisation relative de l'ordre d'une dizaine de centim�etres est esp�er�ee.

Cependant, ils ne mentionnent pas de technique de fusion �a employer.

Finalement, les auteurs de l'article [150] pr�esentent un syst�eme avec lequel les usagers vuln�erables

am�eliorent leur positionnement GPS grâce aux capteurs embarqu�es par le smartphone. Les

vuln�erables transmettent cette position aux v�ehicules qui �evaluent le risque de collision et peut

les avertir en cas de danger. Dans cet article, les auteurs se concentrent essentiellement sur

l'am�elioration de la localisation des vuln�erables, ce qui doit entrainer une meilleure �evaluation

du danger.
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5.1.4 Applications pour smartphone �a destination de la s�ecurit�e usagers vul-

n�erables

5.1.4.1 Applications destin�ees �a alerter les usagers vuln�erables

Avec l'�emergence des t�el�ephones intelligents, les chercheurs ont l'opportunit�e de proposer et d'im-

pl�ementer tr�es simplement de nouvelles applications destin�ees �a assurer la s�ecurit�e des usagers

vuln�erables dans des conditions plus ou moins particuli�eres.

L'application WalkSafe [142] a pour objectif d'assurer la s�ecurit�e des pi�etons traversant la rue

alors qu'ils t�el�ephonent. En e�et, des accidents sont caus�es car les personnes t�el�ephonant sont

distraites et ne voient pas les v�ehicules arriver. Cette application s'appuie sur la cam�era situ�ee �a

l'arri�ere du t�el�ephone pour d�etecter un v�ehicule approchant en direction du pi�eton. Les auteurs

ont d�evelopp�e des m�ecanismes a�n de n'activer le module de reconnaissance de v�ehicule que

lorsque le pi�eton t�el�ephone pour �economiser les ressources �energ�etiques de l'appareil. Toutefois,

il n'est possible de ne voir qu'un seul côt�e de la route avec cette application (le sens dans lequel

est tenu le mobile).

L'application LookUp [143] propose un service d'alerte pour les pi�etons en d�etectant les transi-

tions entre le trottoir et la route. Les auteurs ont install�e un capteur inertiel sur les chaussures

des usagers vuln�erables et d�evelopp�e une m�ethode a�n de d�etecter lorsqu'un pi�eton quitte le

trottoir pour traverser la route. Par exemple, un usager �ecrivant un message ou t�el�ephonant

peut être alert�e pour qu'il prête attention aux v�ehicules arrivant vers lui grâce �a ce service.

L'application WiFiHonk [144] vise �a alerter les pi�etons du danger �a l'aide de communication

V2P. Une limitation importante avec les moyens actuels de communication est li�ee au temps

d'association entre stations mobiles qui peut être relativement long avec la technologie Wi-Fi

usuelle. Les auteurs de cette application proposent aux v�ehicules d'inclure des informations

sur leur dynamique (position, vitesse, orientation) dans des balises SSID/BSSID signalant un

point d'acc�es au r�eseau. Le t�el�ephone re�coit ces balises lorsqu'il analyse les r�eseaux disponibles.

Ensuite, il �evalue les risques de collision et avertit les usagers en cas de danger. Cependant, cette

application ne propose pas une solution bi-directionnelle car uniquement les v�ehicules �emettent
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des informations en direction des usagers vuln�erables.

5.1.4.2 Description des techniques de localisation par smartphone

Comme le montrent les applications LookUp et WiFiHonk, la connaissance de la localisation et

du d�eplacement des pi�etons est n�ecessaire pour �evaluer les risques de collisions. La technologie

GPS est disponible au sein des smartphones actuels, mais elle produit une position qui peut

être erron�ee de l'ordre de 5 �a 10 m. Dans l'article [147], les auteurs ont �etudi�e l'applicabilit�e

du positionnement par GPS pour les sc�enarios relatifs �a la s�ecurit�e des usagers vuln�erables et

ont montr�e que cette technologie ne peut être utilis�ee que lorsque les exigences en terme de

localisation sont faibles.

En compl�ement du GPS, les t�el�ephones actuels int�egrent souvent un acc�el�erom�etre, un gyroscope

et une boussole. Tous ces capteurs fournissent des donn�ees utiles pour estimer la localisation et

la dynamique d'un utilisateur.

La principale limite pour utiliser un smartphone est qu'il peut se trouver n'importe o�u et dans

n'importe quelle position par rapport �a l'utilisateur humain. Dans [151], l'orientation du t�el�e-

phone est tout d'abord estim�ee par rapport au rep�ere terrestre �a partir de l'acc�el�erom�etre, du

magn�etom�etre et du gyroscope. Ensuite, les donn�ees fournies par l'acc�el�erom�etre sont exprim�ees

dans le rep�ere terrestre et int�egr�ees pour estimer la direction de mouvement de l'utilisateur.

Cette approche ne calcule pas la localisation du pi�eton, mais une fusion avec un positionnement

par GPS peut être envisag�ee.

Une autre approche consiste �a d�etecter les pas e�ectu�es par un pi�eton en am�eliorant son po-

sitionnement �a partir des mesures d'un acc�el�erom�etre et d'un gyroscope [152]. Dans l'article

[152], le d�eplacement estim�e pour le pi�eton est projet�e sur une carte avec une strat�egie de

� map-matching � . L'application propos�ee ici localise un pi�eton en ext�erieur avec peu de cap-

teurs, uniquement l'acc�el�erom�etre et le gyroscope sont associ�es au GPS. Cependant, appliquer

une strat�egie de � map-matching � pour une application de s�ecurit�e ne parâ�t pas id�eale car

les accidents surgissent lorsqu'un usager (v�ehicule ou pi�eton) e�ectue une action qui n'est pas
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pr�evue.

Au cours de cette th�ese, de telles solutions ne sont pas appliqu�ees bien qu'elles pr�esentent un

int�erêt certain au regard des erreurs de positionnement GPS importantes en milieu urbain, mais

peuvent être envisag�ees par la suite pour remplacer le GPS seul.

5.1.5 Conclusion

L'�etat de l'art des syst�emes coop�eratifs pour la protection des vuln�erables met en avant que peu

de solutions ont �et�e propos�ees dans ce domaine, même si de telles approches sont attrayantes

pour traiter des sc�enarios de plus en plus complexes.

La coop�eration entre usagers de la route a besoin d'un positionnement global fourni avec le

GPS dans la majorit�e des applications. Les syst�emes communicants actuels s'appuient majo-

ritairement sur l'�emission de donn�ees cr�e�ees depuis ces positions GPS. Mais, une interaction

entre la communication et la perception est inexistante, alors que cette derni�ere permet d'agir

dynamiquement sur les messages envoy�es.

La fusion des informations de communication et de perception est le point crucial d'un syst�eme

coop�eratif. Les syst�emes de protection des vuln�erables ont tr�es peu abord�e ce sujet et se sont

concentr�es sur une fusion bas niveau. A�n de proposer une fusion haut niveau entre pistes de

perception et pistes de communication, ces deux syst�emes sont mod�elis�es dans la section 5.2 et

la m�ethode de fusion est introduite dans la section 5.3.

Le syst�eme de protection des vuln�erables pr�esent�e au cours de cette th�ese propose une coop�e-

ration entre les usagers vuln�erables et les v�ehicules pour am�eliorer la d�etection, la classi�cation

et la localisation de ces personnes. Comme le montre la Figure 5.3, cette coop�eration est pos-

sible grâce �a la communication V2P. Ce syst�eme introduit �egalement une coop�eration entre les

modules de perception et de communication classiques �a la fois par le d�eclenchement de com-

munication V2P depuis la perception de l'environnement (fonction n° (2) sur la Figure 5.3) et

la fusion d'informations h�et�erog�enes depuis les fonctions de perception et de communication

(fonction n° (4) sur la Figure 5.3). Toute cette collaboration a pour objectif de mieux �evaluer
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Figure 5.3: Pr�esentation g�en�erale de la coop�eration entre usagers

les risques de collision (fonction n° (5) sur la Figure 5.3). Une application destin�ee �a alerter les

usagers vuln�erables du danger est pr�esent�ee dans la section 5.4.

5.2 Mod�elisation des syst�emes de perception et de communica-

tion

5.2.1 Probabilit�e de d�etection

Le syst�eme de perception peut d�etecter un obstacle situ�e dans son champ de vision. Pour un

capteur laser ayant un angle d'ouverture de 180 ou 360°, il est possible de d�etecter un obstacle si

la distance d entre cet obstacle et le capteur est inf�erieure �a la distance maximale de couverture

dm :

Pd
per (d) =

8
<

:
1 � Q 1( Wmin � � (d)

� l
); si d � dm

0; sinon
(5.1)
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Comme le montre l'�equation (5.1), même si un objet est situ�e dans le champ de vision du cap-

teur, la probabilit�e de le d�etecter peut être inf�erieure �a 1, si la largeur moyenne de l'obstacle,

� (d), est inf�erieure au minimum requis, i.e., la largeur minimum d'un groupe d'impacts, Wmin .

La d�etection d'obstacle consiste �a regrouper ensemble des impacts cons�ecutifs et de s�electionner

uniquement les groupes de points contenant plus queNbmin impacts (section 3.2.2). En sup-

posant que la largeur du groupe de points,WP , suit une distribution Gaussienne N (� (d); � l ),

� (d) est d�e�nie par l'�equation (5.2) lorsque d repr�esente la distance v�ehicule-obstacle et� est la

r�esolution angulaire du capteur laser.

� (d) = � � Nbmin � d (5.2)

En ce qui concerne le syst�eme de communication, nous consid�erons qu'un usager est� d�etect�e �

si le v�ehicule re�coit un paquet �emis par cet usager. La capacit�e de d�etection par le syst�eme de

communication est donc �evalu�ee par la probabilit�e de d�elivrer les informations avec succ�es. Si

nous supposons que le taux d'erreur binaire (BER) est �egal pour chacun des bits d'un paquet

de donn�ees et qu'un message est correctement d�elivr�e lorsque tous les bits le composant sont

d�ecod�es, alors, la probabilit�e de correctement recevoir un paquet de longueurL p est donn�e par

l'�equation (5.3).

Pd
com = (1 � BER )L p (5.3)

Le BER est exprim�e en fonction du rapport signal sur bruit (SNR), et, est calcul�e suivant

l'�equation (5.4) pour des modulations de type BPSK et QPSK.

BER = Q(
p

2SNR) (5.4)

1. Q(x) = 1p
2�

R+ 1
x exp(� u 2

2 )du
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5.2.2 Classi�cation

L'environnement urbain est compos�e de nombreuses classes d'obstacles (pi�eton, cycliste, v�ehi-

cule...) qu'il est n�ecessaire de distinguer depuis le syst�eme embarqu�e. Les syst�emes de perception

et de communication estiment �a leur fa�con la classe de chaque obstacle routier.

Le syst�eme de perception classi�e les obstacles �a partir des observations incertaines e�ectu�ees

sur l'environnement. La classi�cation s'e�ectue �a l'aide de m�ethodes empiriques sur les donn�ees

acquises ou �a l'aide de classi�eurs entrain�es par des techniques d'apprentissage statistique (sec-

tion 3.3). Les performances de classi�cation sont �evalu�ees �a travers la probabilit�e d'erreur. Dans

le cadre d'une classi�cation multi-classes, la probabilit�e d'erreur est fournie par une matrice de

confusionP c
e = ( pmn )m;n =0 ;:::;c o�u pmn est la probabilit�e d'attribuer une classe Cm �a un objet ap-

partenant �a la classe Cn . Cette probabilit�e est d�etermin�ee lors de l'�evaluation de la classi�cation

et mesure les performances du syst�eme de perception par l'�equation (5.5).

P c
per (Cm jCn ) = pmn (5.5)

Pour le syst�eme de communication, la classe est un param�etre d�e�nie au niveau de l'application.

En e�et, la classe de l'usager communicant est une composante intrins�eque du message P2V

�echang�e (section 4.2.4). Dans le contexte de cette th�ese, nous supposons que la classe �emise par

chaque usager est parfaitement correcte. En cons�equence, la probabilit�e de confusion est donn�ee

par l'�equation (5.6).

P c
com(Cm jCn ) =

8
<

:
1; si m = n

0; sinon
(5.6)

5.2.3 Positionnement

La connaissance de la position relative entre le v�ehicule et chaque usager vuln�erable est n�eces-

saire. Cette position relative est directement obtenue �a partir du syst�eme de perception et est
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exprim�ee dans le rep�ere du v�ehicule. En parall�ele, �a travers le syst�eme de communication, des

positions absolues sont �echang�ees entre les di��erents usagers. Nous pouvons �etablir les assertions

suivantes concernant la distance relative v�ehicule - usager vuln�erable :

- La position L L
per (x

L
O ; yL

O) est estim�ee avec une covariance �Lper par le syst�eme de perception

(section 3.2.5).

- La position absolue du v�ehicule (respectivement de l'usager vuln�erable)L G(xG
V ; yG

V ) (resp.

L G(xG
vru ; yG

vru )) est connue avec une covariance �GV (resp. � G
vru ). En cons�equence, la lo-

calisation relative du pi�eton, calcul�ee avec les coordonn�ees absolues, est exprim�ee par

L L
com(xG

vru � xG
V ; yG

vru � yG
V ) avec une covariance �GV + � G

vru au moyen de la communication

V2P.

Si le positionnement des usagers s'appuie seulement sur les r�ecepteurs GPS� classiques� ,

les covariances �GV et � G
vru ont des valeurs entre 5 et 10 m (section 5.1.2) qui caract�erisent

l'incertitude de la localisation. Si le v�ehicule poss�ede des technologies de localisation avanc�ees

telles que le SLAM et le Map-Matching, � G
V peut être fortement am�elior�ee et valoir autour de

quelques centim�etres [153].

5.2.4 M�etrique destin�ee �a l'�evaluation des solutions propos�ees

La s�ecurit�e routi�ere n�ecessite de d�etecter le risque et la localisation des accidents potentiels pour

alerter les utilisateurs humains. Les usagers vuln�erables doivent être non seulement d�etect�es, mais

�egalement correctement positionn�es par rapport au v�ehicule. En nous inspirant du domaine du

pistage multi-cibles, nous d�e�nissons une m�etrique �evaluant les performances d'un syst�eme de

s�ecurit�e en consid�erant la d�etection des vuln�erables ainsi que les erreurs de positionnement.

Le pistage multi-cibles cherche �a estimer conjointement le nombre et la localisation des cibles.

Dans ce domaine, le terme demiss-distanced�e�nit une m�etrique servant �a calculer la di��erence

entre un ensemble multi-objets de r�ef�erence et un ensemble multi-objets estim�e. En consid�erant



136 Chapitre 5 Syst�eme coop�eratif perception/communication

S = f s1; :::; sm g et G = f g1; :::; gng comme �etant respectivement les ensembles d'�etats esti-

m�es et de r�ef�erences, Schumacheret al. ont introduit la distance OSPA (Optimal SubPattern

Assignment), �d(� )
� (S; G), comme une miss-distance qui �evalue de mani�ere consistante un �ltre

multi-cibles [154]. La distance OSPA consid�ere les erreurs dans l'estimation du nombre de cibles

et de leur localisation. OSPA est r�egie par deux param�etres � et � , o�u � contrôle l'inuence de

chaque valeur de distance et p�enalise les �etats estim�es �eloign�ees des �etats de r�ef�erence, et,� est

une distance de coupure qui agit comme une p�enalit�e pour ne pas avoir pu associer correctement

un �etat de r�ef�erence avec un �etat estim�e. Ainsi, � intervient comme la distance donn�ee �a un �etat

de r�ef�erence qui n'a pu être associ�e �a aucun �etat estim�e et intervient pour p�enaliser les erreurs

dans l'estimation du nombre de cibles.� vaut typiquement la taille de la fenêtre d'observation

[154].

Dans la suite, cette m�etrique est plus particuli�erement appliqu�ee pour �evaluer la capacit�e d'un

syst�eme de protection �a d�etecter la pr�esence d'un usager vuln�erable et �a estimer sa position.

Dans ce cas, la distance OSPA �a un instantk, �d(� )
� (Sk ; Gk ), est simpli��ee en deux termes comme

montr�e dans l'�equation (5.7).

�d(� )
� (Sk ; Gk ) =

�
min ( �; d (Sk ; Gk )) � + � � � �( k)

� 1
� (5.7)

o�u

�( k) =

8
<

:
0; si d�etection au temps k

1; sinon
(5.8)

La premier terme repr�esente l'erreur de positionnement comme la distance entre la position

estim�ee du pi�eton Sk et la v�erit�e terrain Gk . Cette �equation montre particuli�erement que lorsque

qu'aucun �etat Sk n'est associ�e �a la r�ef�erence Gk , alors la distance vaut la distance de coupure� .

Le second terme fait r�ef�erence �a l'erreur de non-d�etection et est calcul�e en multipliant le terme

�( k) par � .

L'application vise �a d�etecter l'usager vuln�erable par des observations successives. L'erreur d'ap-

plication Eapp est calcul�ee comme la moyenne des distances OSPA �etablies �a chaque instantk
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dans l'�equation (5.9).

Eapp = 1
T

TP

k=1

�d(� )
� (Sk ; Gk )

= 1
T

0

B
@

P

1� k� T;
�( k)=0

�d(� )
� (Sk ; Gk ) +

P

1� k� T;
�( k)=1

�d(� )
� (Sk ; Gk )

1

C
A

= 1
T

0

B
@

P

1� k� T;
�( k)=0

�
d(Sk ; Gk ) �

� 1
� +

P

1� k� T;
�( k)=1

(� � + � � )
1
�

1

C
A

= 1
T

0

B
@

P

1� k� T;
�( k)=0

d(Sk ; Gk ) + 2 �
TP

k=1
�( k)

1

C
A

(5.9)

En consid�erant, le cas pour lequel l'usager vuln�erable est d�etect�e (�( k)=0) et le cas pour lequel

il n'est pas d�etect�e (�( k)=1), nous montrons dans l'�equation (5.9) que Eapp pour être exprim�ee

en fonction de la probabilit�e de d�etection de l'usager vuln�erable, Pd, et de l'erreur moyenne de

positionnement, MPE . Pd et MPE sont respectivement d�e�nies dans les �equation (5.10) et

(5.11).

Pd = 1 �
1
T

TX

k=1

�( k) (5.10)

MPE =
1

T � Pd

X

1� k� T;
�( k)=0

d(Sk ; Gk ) (5.11)

Finalement, la performance de l'application est donn�ee par l'�equation (5.12).

Eapp = Pd � MPE + 2 � � (1 � Pd) (5.12)
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5.2.5 Conclusion

Tableau 5.1: Mod�ele th�eorique des syst�emes de perception et de communication V2P

Perception Communication V2P
Probabilit�e de d�etection

Pd(d)
Pd

per (d) =

(
1 � Q( Wmin � � (d)

� l
); si d � dm

0; sinon
BER (d) = Q(

p
SNR(d))

Pd
com(d) = (1 � BER (d))L p

Classi�cation
P c(Cm jCn )

P c
per (Cm jCn ) = pmn P c

com(Cm jCn ) =
�

1; si m = n
0; sinon

Mesure de position
p(zjL r )

zper � N (L L
per ; � L

per ) zcom � N (L L
com; � G

V + � G
vru )

Au cours de cette section, nous avons apport�e un mod�ele th�eorique pour les syst�emes de per-

ception et de communication concernant trois fonctions n�ecessaires �a l'�evaluation des risques de

collision : la d�etection d'un obstacle, la classi�cation de cet obstacle, la mesure de sonposition-

nement relatif par rapport au v�ehicule. Les mod�eles d�e�nis sont r�esum�es dans le Tableau 5.1.

Tous ces mod�eles servent �a �etablir la fusion d'information �a partir de donn�ees de perception et

de communication. La m�ethode de fusion d'information est d�etaill�ee au cours de la prochaine

section.

Finalement, nous avons d�e�ni une m�etrique pour �evaluer les performances des syst�emes de

protection des usagers vuln�erables. Cette m�etrique peut être appliqu�ee �a la fois �a un syst�eme

uniquement de perception, �a un syst�eme uniquement de communication et �a un syst�eme combi-

nant des donn�ees de perception et de communication. De cette mani�ere, elle permet de comparer

chacune de ces solutions.

5.3 M�ethode d'association d'information de perception et de

communication

5.3.1 Introduction

Le syst�eme de protection des vuln�erables introduit une coop�eration entre les modules de per-

ception et de communication. Cette coop�eration est particuli�erement importante au cours d'une
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�etape de fusion entre l'information provenant de la perception (d�etection, suivi et classi�cation

des usagers vuln�erables) et de la communication (donn�ees �emises depuis chaque usager vuln�e-

rable contenant leur position, vitesse de d�eplacement et classe).

La perception est capable de d�etecter et de positionner avec une grande pr�ecision les usagers

vuln�erables proches du v�ehicule, mais est bloqu�ee par le champ de vision des capteurs embarqu�es.

Ainsi, la d�etection des obstacles s'e�ectue dans une zone restreinte et est impossible en cas

d'occultation.

La communication a la capacit�e de couvrir une aire plus large que la perception par la nature

des ondes radio portant les messages et par l'existence de r�eseaux de v�ehicules. Les messages

�echang�es par la communication V2P contiennent une information riche comme un identi�ant

unique et la classe de chaque personne communicante. Lorsqu'un v�ehicule re�coit un message, il

ne connâ�t pasa priori la position de l'�emetteur. Cette position doit se trouver dans le contenu

du message.

Figure 5.4: Architecture de la fusion d'information perception/communication

La perception et la communication sont donc de natures totalement di��erentes. Une �etape de

fusion haut-niveau consiste �a d�eterminer la meilleure association entre les donn�ees de percep-

tion et de communication �a partir de l'information compl�ementaire issue de chaque module. Le

processus de fusion est illustr�e par la Figure 5.4 et se divise en deux �etapes :

(1) Association multi-hypoth�eses perception/communication - La mise �a jour des pistes de

perception et de communication g�en�ere des hypoth�eses d'association perception/commu-
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nication. �A chaque instant, l'ensemble des hypoth�eses provient des hypoth�eses de l'�etape

pr�ec�edente et des nouvelles associations perception/communication possibles. La probabi-

lit�e de chaque hypoth�ese est calcul�ee en fonction d'une probabilit�e a priori depuis l'hypo-

th�ese pr�ec�edente et d'une fonction de vraisemblance. La fonction de vraisemblance d�epend

de la probabilit�e de d�etection, de la probabilit�e de classi�cation et de la vraisemblance de

la mesure de position pour chaque association perception/communication. L'apparition de

nouvelles pistes entraine une augmentation du nombre d'hypoth�eses au cours du temps,

un m�ecanisme de suppression des hypoth�eses les moins probables doit donc être mis en

place.

(2) Prise de d�ecision et estimation de l'�etat des usagers vuln�erables- L'hypoth�ese ayant la

probabilit�e la plus �elev�ee est s�electionn�ee pour estimer les param�etres des pistes fusion-

n�ees. Dans cette hypoth�ese, l'estimation de l'�etat des pistes pour lesquelles une association

perception/communication est �etablie privil�egie la perception pour les param�etres dyna-

miques de position et vitesse de d�eplacement et la communication pour les param�etres

statiques comme la classe. Les param�etres des pistes pour lesquelles aucune association

n'est trouv�ee sont respectivement estim�es par les param�etres de la piste de communication

pour un obstacle non per�cu et par les param�etres de la piste de perception pour un obstacle

non communicant.

Au cours de cette section, le probl�eme est tout d'abord formul�e de mani�ere th�eorique (sous-

section 5.3.2). Puis, la mani�ere dont les hypoth�eses d'association perception/communication

sont construites est pr�esent�ee sur un exemple (sous-section 5.3.3). Ensuite, le calcul, au cours

du temps, des probabilit�es de chaque hypoth�ese est d�emontr�e (sous-section 5.3.4) et l'estimation

des pistes fusionn�ees est pr�esent�e (sous-section 5.3.5). Une application num�erique sur l'exemple

de la sous-section 5.3.3 illustre le fonctionnement de cette approche (sous-section 5.3.6) et nous

discutons de la m�ethode propos�ee (sous-section 5.3.7).
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5.3.2 Formulation du probl�eme

�A un instant k, le syst�eme de perception fournit une liste de pistesTper;k = fT i
per;k gi =1 ;:::;N per;k

correspondant �a l'�etat estim�e des obstacles autour du v�ehicule. Le syst�eme de communication

donne une liste de pistesTcom;k = fT i
com;k gi =1 ;:::;N com;k correspondant aux obstacles communicants

pour lesquels des informations sont re�cues.

Chaque piste poss�ede un identi�ant unique et invariant au cours du temps. L'identi�ant pour

la perception est obtenu par le pistage des obstacles dynamiques (section 3.2.5) et l'identi�ant

pour la communication est une composante du message P2V (section 4.2.4).

Nous supposons que les modules de perception et de communication fonctionnent de mani�ere

synchrone. Cette hypoth�ese est forte car la communication a un comportement asynchrone.

Cependant, la communication V2P est d�eclench�ee par la mise �a jour des donn�ees capteurs (sec-

tions 4.2 et 5.1.5), ce qui permet de justi�er cette hypoth�ese pour notre syst�eme coop�eratif.

Au cours de cette partie, la fusion entre perception et communication est abord�ee par une m�e-

thode d'association entre les pistes de communication et de perception �a partir de la construction

d'hypoth�eses qui sont �evalu�ees de mani�ere probabiliste.

Trois types de pistes sont g�en�er�ees lors de l'�etape de fusion :

- les pistes associ�eesTass;k = fT i
ass;kgi =1 ;:::;N ass;k sont issues d'une association entre une piste

de perception et une piste de communication,

- les pistes non per�cuesTnp;k = fT i
np;k gi =1 ;:::;N np;k sont issues des pistes de communication

associ�ees avec aucune piste de perception tel queNcom;k = Nass;k + Nnp;k ,

- les pistes non communicantesTnc;k = fT i
nc;k gi =1 ;:::;N nc;k sont issues des pistes de perception

associ�ees avec aucune piste de communication tel queNper;k = Nass;k + Nnc;k .

L'ensemble des pistes fusionn�ees est constitu�e de ces trois sous-ensembles comme pr�esent�e dans

l'�equation (5.13).
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Tfus;k = fT ass;k ; Tnp;k ; Tnc;k g (5.13)

Dans le domaine du pistage multi-cibles, le probl�eme d'association entre des mesures incertaines

et des pistes repr�esentants chacune des cibles est central [78]. Dans ce contexte, Reid [80] a

introduit une m�ethode �a hypoth�eses multiples de pistage (MHT - Multiple Hypothesis Tracker)

pour traiter ce probl�eme dans le cas o�u la densit�e des mesures est importante et sujette �a des

fausses alarmes et �a des non-d�etections. Cette approche traite en th�eorie le pistage multi-cibles

de mani�ere optimale, mais se r�ev�ele impossible �a mettre en pratique car le nombre d'hypoth�eses

augmente de mani�ere exponentielle au cours du temps.

Nous proposons d'adapter le �ltre MHT au cas de l'association entre donn�ees de communication

et de perception. Notre hypoth�ese de travail consid�ere, contrairement aux mesures classiques,

que les donn�ees re�cues par la communication sont identi��ees depuis l'�emetteur. Cette hypoth�ese

simpli�e la mise �a jour de l'arbre du �ltre MHT comme le montre l'exemple d�ecrit dans la

prochaine section.

5.3.3 Exemple d'association entre perception et communication

La Figure 5.5 illustre le probl�eme d'association entre les donn�ees de perception et de communi-

cation. Cet exemple consid�ere les grandeurs suivantes :

- 4 pistes issues du module de perceptionfT i
per;k gi =1 ;:::;4,

- 2 pistes issues du module de communication V2PfT i
com;k gi =1 ;2.

A priori , tous les obstacles mobiles d�etect�es depuis la perception peuvent être associ�es �a des

messages V2P re�cus par le v�ehicule. Cependant, un seul usager peut être �a l'origine de chaque

message relatif �a un obstacle communicantT i
com;k .

Un premier �ltrage est e�ectu�e grâce �a un fenêtrage statistique d�e�ni par la covariance du

positionnement des usagers communicants (cf. �equation (3.25)). De cette mani�ere, les obstacles
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T 1
per;k

T 3
per;k

T 2
per;k

T 4
per;k

T 2
com;k

V�ehicule

Obstacle de perception

Obstacle de communication

Fenêtre statistique d'association

T 1
com;k

Figure 5.5: Illustration de l'association perception/communication

de perceptionT 1
per;k , T 2

per;k et T 3
per;k sont potentiellement associ�es �a l'obstacle communicantT 1

com;k ,

l'obstacle de perceptionT 3
per;k est potentiellement associ�e �a l'obstacle communicant T 2

com;k , et

l'obstacle de perceptionT 4
per;k n'est pas communicant. Par ailleurs, les obstacles communicants
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fT i
com;k gi =1 ;2 sont potentiellement des obstacles non per�cus par le v�ehiculefT i

np;k gi =1 ;2.

T 3
per;k

T 1
per;k

T 1
np;k

T 2
per;k

T 2
np;k

T 2
np;k

T 3
per;k

T 2
np;k

T 3
per;k

T 2
np;k

T 3
per;k 
 1

k ; p(
 1
k jTcom;k ; Tper;k )


 7
k ; p(
 7
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 6
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 6

k jTcom;k ; Tper;k )


 5
k ; p(
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 4
k ; p(
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k jTcom;k ; Tper;k )


 3
k ; p(
 3
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k ; p(
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k jTcom;k ; Tper;k )

T 1
com;k T 2

com;k

 1

 2

 3

 4

 5

 6

 7

Figure 5.6: Hypoth�eses d'association �etablies depuis la Figure 5.5

L'arbre d'hypoth�eses entre pistes de perception et de communication g�en�er�e par l'approche

MHT est illustr�e sur la Figure 5.6. Les associations possibles concernant la pisteT 1
com;k sont

cr�e�ees avec les pistesT 1
per;k , T 2

per;k , T 3
per;k et T 1

np;k . �Etant donn�e l'association de la piste T 1
com;k ,

la piste T 2
com;k est associ�ee avec la pisteT 3

per;k ou consid�er�ee comme non per�cueT 2
np;k . �A l'instant

k, sept hypoth�eses 
 1
k ; :::; 
 7

k sont g�en�er�ees depuis les sept branches de l'arbre 1; :::;  7 et les

probabilit�es p(
 1
k jTcom;k ; Tper;k ); :::; p(
 7

k jTcom;k ; Tper;k ) pond�erent la force de chacune de ces sept

hypoth�eses.

Notons que lorsque la pisteT 1
com;k est associ�ee avec la pisteT 3

per;k , la piste T 2
com;k peut uniquement

être suppos�ee non per�cue (hypoth�ese 
 5
k ). Pour les autres associations de la pisteT 1

com;k , les deux

possibilit�es sont envisag�ees pour la pisteT 2
com;k .

Pour mieux comprendre le principe d'association entre perception et communication, la Fi-

gure 5.7 illustre l'�evolution du sc�enario 5.5 entre un instant k et un instant k + 1. L'association

entre les pistesTper;k et Tper;k +1 est assur�ee par le suivi temporel des obstacles et l'association
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T 1
per;k

T 3
per;k
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per;k
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per;k

T 2
com;k
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com;k T 1
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T 3
per;k +1

T 2
per;k +1

T 1
com;k+1

Instant k Instant k + 1

T 5
per;k +1

T 3
per;k

Figure 5.7: Evolution temporelle du sc�enario 5.5

entre les pistesTcom;k et Tcom;k+1 est assur�e grâce aux identi�ants ins�er�es dans les messages P2V.

Dans cet exemple, un message est uniquement re�cu depuis la pisteT 1
com;k+1 , ce qui simpli�e

l'illustration, tout en restant g�en�eralisable par la suite. Les pistes T 1
per;k +1 , T 2

per;k +1 et T 3
per;k +1

sont situ�ees dans la fenêtre statistique deT 1
com;k+1 . De plus, une nouvelle piste,T 5

per;k +1 , est

apparue comme potentiellement �a l'origine deT 1
com;k+1 .

La Figure 5.8 illustre la mise �a jour de l'arbre d'hypoth�eses d�e�ni par le MHT. Les hypoth�eses


 1
k �a 
 5

k supposent l'obstacle communicantT 1
com;k comme associ�e avec une piste de perception.

Elles engendrent les hypoth�eses 
1k+1 �a 
 5
k+1 qui consid�erent uniquement la mise �a jour de la

piste T 1
per;k +1 pour les hypoth�eses 
 1

k+1 et 
 2
k+1 , la mise �a jour de la piste T 2

per;k +1 pour les

hypoth�eses 
 3
k+1 et 
 4

k+1 , et la mise �a jour de la piste T 3
per;k +1 pour l'hypoth�ese 
 5

k+1 pour cr�eer

les branches 1 �a  5.

Les hypoth�eses 
 1
k+1 et 
 2

k+1 di��erent depuis les hypoth�eses 
 1
k et 
 2

k pour lesquelles la piste

T 2
com;k est di��eremment associ�ee. Or, cette piste n'est pas communicante �a l'instant k + 1 et

n'intervient pas dans la mise �a jour des hypoth�eses.

La nouvelle piste T 5
per;k +1 peut provenir d'une non-d�etection �a l'instant k, ce qui engendre deux

nouvelles hypoth�eses 
 6
k+1 et 
 8

k+1 depuis les hypoth�eses 
6k et 
 7
k pour lesquelles la pisteT 1

com;k
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Figure 5.8: Evolution temporelle des hypth�eses d'association

est suppos�ee non per�cue. Il est encore possible que la pisteT 1
com;k , ne soit pas per�cue et les

hypoth�eses 
 7
k+1 et 
 9

k+1 repr�esentent ce cas de �gure.

Depuis cet exemple, nous remarquons que le nombre d'hypoth�eses augmente au cours du temps

avec l'apparition de nouvelles pistes de perception et de nouvelles pistes de communication. Alors

que la premi�ere mesure d'une piste de perception ou d'une piste de communication engendre

de nombreuses hypoth�eses et cr�ee une combinatoire importante avec le �ltre MHT, comme

mentionn�e dans [80], la r�eception de donn�ees depuis des obstacles communicants d�ej�a connus

limite au contraire l'expansion de l'arbre en mettant �a jour des hypoth�eses existantes. Le mo-

dule de fusion doit, tout de même, supprimer les hypoth�eses ayant une faible probabilit�e pour

�eviter de devoir g�erer un trop grand nombre d'hypoth�eses et pour être applicable �a la fusion

perception/communication. Le calcul de la probabilit�e, p(
 j
k jTcom;k ; Tper;k ), d'une hypoth�ese 
 j

k

est d�etaill�e au cours de la prochaine section.
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5.3.4 Calcul de la probabilit�e d'hypoth�ese pour la fusion perception/commu-

nication

5.3.4.1 D�e�nition

Consid�erons 
 k� 1 = f 
 g
k� 1gg=1 ;:::;H k � 1 comme �etant l'ensemble des hypoth�eses �etablies �a l'ins-

tant k � 1, et  h 2  une branche cr�e�ee depuis les nouvelles donn�ees de communication,Tcom;k ,

et de perception,Tper;k . L'ensemble des hypoth�eses 
k �etablies jusqu'�a l'instant k est donn�e par

l'�equation (5.14).


 k = f (
 g
k� 1;  h); 
 g

k� 1 2 
 k� 1;  h 2  g (5.14)

Comme d�emontr�e dans [80], la mise �a jour des hypoth�eses est calcul�ee r�ecursivement depuis la

r�egle de Bayes. L'�equation (5.15) introduit le calcul de la probabilit�e a posteriori p(
 j
k jTcom;k ; Tper;k )

pour l'hypoth�ese 
 j
k �a partir de la probabilit�e a priori , p(
 g

k� 1), donn�e par l'hypoth�ese 
 g
k� 1, ainsi

que la vraisemblance des pistes de communication et de perception,p(Tcom;k ; Tper;k j
 g
k� 1;  h),

et de la branche h , p( h j
 g
k� 1). a est une constante de normalisation.

p(
 j
k jTcom;k ; Tper;k ) = p(
 g

k� 1;  h jTcom;k ; Tper;k )

= 1
ap(Tcom;k ; Tper;k j
 g

k� 1;  h)p( h j
 g
k� 1)p(
 g

k� 1)
(5.15)

Dans la suite de cette section, les calculs de la vraisemblance des pistes de communication et de

perception et de la vraisemblance des branches de l'arbre sont d�etaill�es.

5.3.4.2 Vraisemblance des pistes de communication et de perception

Pour chaque branche h , N h
ass;k pistes de perception sont associ�ees avec un obstacle communicant

et N h
np;k obstacles sont non per�cus.

Pour i 2 J1; N h
ass;kK, nous notons respectivementnc;h

i 2 J1; Ncom;k K et np;h
i 2 J1; Nper;k K les
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indices d'une piste de communication,T
nc;h

i
com;k , associ�ee avec une piste de perception,T

np;h
i

per;k . Pour

i 2 J1; N h
np;k K, nous notonsnnp;h

i 2 J1; Ncom;k K, l'indice d'une piste de communication, T
nnp;h

i
com;k ,

non per�cue.

Les donn�ees re�cues depuis la communication sont ind�ependantes car chaque usager vuln�erable

envoie ses propres informations. Le calcul de la vraisemblancep(Tcom;k ; Tper;k j
 g
k ;  h) revient �a

calculer le produit de la vraisemblance de chaque association comme le montre l'�equation (5.16).

p(Tcom;k ; Tper;k j
 g
k� 1;  h) =

Q N h
ass;k

i =1 p(T
nc;h

i
com;k ; T

np;h
i

per;k j
 g
k� 1;  h)

�
Q N h

np;k
i =1 p(T

nnp;h
i

com;k j
 g
k� 1;  h)

(5.16)

Lorsqu'une piste de perception et une piste de communication sont associ�ees, l'�equation (5.17)

fait apparaitre le calcul de la vraisemblance de la piste de perception connaissant la piste de

communication, p(T
np;h

i
per;k jT

nc;h
i

com;k ; 
 g
k� 1;  h). La piste T

nc;h
i

com;k est obligatoirement g�en�er�ee par un

objet existant, la probabilit�e de l'associer, p(T
nc;h

i
com;k j
 g

k� 1;  h), sachant l'hypoth�ese  h vaut alors

1.

p(T
nc;h

i
com;k ; T

np;h
i

per;k j
 g
k� 1;  h) = p(T

np;h
i

per;k jT
nc;h

i
com;k ; 
 g

k� 1;  h)

� p(T
nc;h

i
com;k j
 g

k� 1;  h)
| {z }

=1

(5.17)

Cette mesure de vraisemblance d�epend de la position relative de l'objet per�cup(L
L;n p;h

i
per;k jT

nc;h
i

com;k )

et de la classi�cation de l'obstacle d�etect�e pc
per (C

nc;h
i

com ) lorsque la position de l'usager per�cu est

L
L;n p;h

i
per;k et la classe de l'obstacle communicant estC

nc;h
i

com dans l'�equation (5.18). Cette classi�cation

provient de la m�ethode pr�esent�ee dans la section 3.3.4.

p(T
np;h

i
per;k jT

nc;h
i

com;k ; 
 g
k� 1;  h) = p(L

L;n p;h
i

per;k jT
nc;h

i
com;k )pc

per (C
nc;h

i
com ) (5.18)

Lorsque la piste T
nnp;h

i
com;k n'est pas per�cue, la vraisemblance introduite par l'�equation (5.19) se
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V�ehicule

Obstacle occultant

Obstacle de communication

Fenêtre statistique d'association

T
nnp;h

i
com;k

Zone occult�ee par les obstacles

d'aire A
nnp;h

i
occ

d'aire Annp;h
i

Figure 5.9: Aire occult�ee par les obstacles per�cus pour une piste de communication

traduit par le ratio entre l'aire occult�ee par les autres obstacles A
nnp;h

i
occ et l'aire totale Anpnp;h

i �a

l'int�erieur de la fenêtre statistique.

p(T
nnp;h

i
com;k j
 g

k� 1;  h) =
A

nnp;h
i

occ

Annp;h
i

(5.19)

La Figure 5.9 montre que la forme des zones occult�ees est complexe. Elle d�epend de la con�gura-

tion des capteurs et il n'est donc pas ais�e de calculer la surface occult�eeA
nnp;h

i
occ . Dans cette th�ese,

nous n'avons pas �et�e capable de d�ecrire de mani�ere g�en�erique le calcul des airesAnnp;h
i et A

nnp;h
i

occ .

Nous supposons que le ratio entre ces deux grandeurs est disponible depuis la con�guration du

syst�eme de perception.

La vraisemblance des pistes de communication introduite par l'�equation (5.16) est calcul�ee �a

partir des �equations (5.17) et (5.19) en s'appuyant sur l'�equation (5.18).
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5.3.4.3 Vraisemblance des branches de l'arbre

La description de la vraisemblance d'une branche h consid�ere cette variable comme une va-

riable conjointe ( NT;h ;  DT;h ). Comme illustr�e sur l'exemple de la section 5.3.3, le processus

de formation des branches est di��erent lorsqu'il s'agit du premier message re�cu pour un usager

communicant (branche  NT;h ) ou si celui-ci avait d�ej�a �et�e d�etect�e (branche  DT;h ).

La mise �a jour des hypoth�eses correspondant aux obstacles existants est e�ectu�ee en premier. La

cr�eation des hypoth�eses pour les nouveaux objets communicants d�ecoule de cette premi�ere �etape.

L'�equation (5.20) d�ecrit la combinaison des deux crit�eres menant au calcul de la vraisemblance

de la branche h .

p( h j
 g
k� 1) = p( NT;h ;  DT;h j
 g

k� 1)

= p( NT;h j
 g
k� 1;  DT;h )p( DT;h j
 g

k� 1)
(5.20)

Supposons que l'ensemble des pistes per�cues,Tper;k , est compos�e de deux sous-ensemblesT DT
per;k

contenant les pistes d�ej�a pr�esentes �a l'instant k� 1 et mises �a jour �a l'instant k, et T NT
per;k contenant

les nouvelles pistes cr�e�ees �a l'instant k.

Tper;k = fT DT
per;k ; T NT

per;k g (5.21)

A l'instant k, les Nper;k pistes de perception sont constitu�ees deN DT
per;k pistes d�ej�a observ�ees et

comprises dans l'hypoth�ese 
 g
k� 1, et de N NT

per;k nouvelles pistes non prises en compte par 
gk� 1.

De même, les obstacles provenant de la communication,Tcom;k , sont form�es de deux composantes

T DT
com;k et T NT

com;k repr�esentant respectivement les obstacles communicants ayant d�ej�a �emis des

messages et ceux pour lesquels aucun message n'avait �et�e re�cu par le pass�e.

Tcom;k = fT DT
com;k ; T NT

com;k g (5.22)
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Nous consid�erons que les obstacles communicants sont au nombre deNcom;k = N DT
com;k + N NT

com;k ,

o�u N DT
com;k et N NT

com;k repr�esentent respectivement les obstacles existants et initialis�es �a l'instant

k.

Les pistes de communication d�ej�a observ�ees sont r�eparties entreN ass;h
com;k � 1 obstacles associ�es �a

une piste de perception etN np;h
com;k � 1 obstacles non per�cus dans l'hypoth�ese 
gk� 1.

N DT
com;k = N ass;h

com;k � 1 + N np;h
com;k � 1 (5.23)

Lors de la mise �a jour, uniquement les pistes non per�cues peuvent être associ�ees avec des nouvelles

pistes de communication. Pour i 2 J1; N DT
per;k K, nous notons dans l'�equation (5.24) nDT;h

i 2

J1; N ass;h
com;k � 1K, l'indice d'une piste de perception, T

DT;n DT;h
i

per;k , d�ej�a existante et d�ej�a associ�ee. La

vraisemblance,p( DT;h j
 g
k� 1), est alors exprim�ee par l'�equation (5.24).

p( DT;h j
 g
k� 1) = 10

B
B
@

N NT
per;k + N np;h

com;k � 1

N np;h
com;k � 1

1

C
C
A

N ass;h
com;k � 1Q

i =1

�
Pd

per (T
DT;n DT;h

i
per;k )

�

�
N DT

com;kQ

i =1

�
Pd

com(T DT;i
com;k )

�

(5.24)

Dans l'�equation (5.24), les probabilit�es de d�etection pour la perception, Pd
per (:), et pour la com-

munication, Pd
com(:), sont calcul�ees �a partir de la mod�elisation introduite dans la section 5.2.1.

Pour la branche  h , le nombre N NT
com;k de nouvelles pistes de communication est r�eparti entre

N DT;h
per;k pistes associ�ees avec des pistes de perception existantes,N NT;h

per;k pistes associ�ees avec des

nouvelles pistes de perception etN NT;h
np;k pistes non per�cues.

N NT
com;k = N DT;h

per;k + N NT;h
per;k + N NT;h

np;k| {z }
= N NT;h

k

(5.25)
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L'�equation (5.26) d�ecrit le calcul de la vraisemblance, p( NT;h j
 k
g;  DT;h ), des nouveaux obs-

tacles communicants. Pouri 2 J1; N DT
per;k K, nous notons, dans l'�equation (5.26),nDT;h

i 2 J1; N DT;h
per;k K,

l'indice d'une piste de perception, T
DT;n DT;h

i
per;k , d�ej�a existante et nouvellement associ�ee. Pour

i 2 J1; N NT
per;k K, nous notons nNT;h

i 2 J1; N NT;h
per;k K, l'indice d'une nouvelle piste de perception,

T
NT;n NT;h

i
per;k , nouvellement associ�ee.

p( NT;h j
 k
g;  DT;h ) = N NT;h

k !
N NT

com;k !

N DT;h
per;kQ

i =1

�
Pd

per (T
DT;n DT;h

i
per;k )

�
�

N NT;h
per;kQ

i =1

�
Pd

per (T
NT;n NT;h

i
per;k )

�

�
N NT

com;kQ

i =1

�
Pd

com(T NT;i
com;k )

�
(5.26)

La vraisemblance de la branche h est calcul�ee en combinant les �equations (5.24) et (5.26) dans

l'�equation (5.20).

5.3.4.4 Formule �nale de la probabilit�e a posteriori

La distribution a posteriori pr�esent�ee dans l'�equation (5.15) est �nalement calcul�ee depuis les

termes d�ecrits dans les �equations (5.16) et (5.20) pour chaque hypoth�ese 
jk .

A�n de pr�evenir une explosion combinatoire du nombre d'hypoth�eses, les hypoth�eses ayant une

probabilit�e p(
 j
k jTcom;k ; Tper;k ) inf�erieure �a un certain seuil  fus sont supprim�ees et ne sont plus

�evalu�ees au temps k + 1 [78].

5.3.5 S�election des hypoth�eses et estimation de l'�etat des vuln�erables

La d�ecision sur les pistes fusionn�ees s'e�ectue �nalement en s�electionnant l'hypoth�ese ayant la

plus forte probabilit�e �a l'instant k (�equation (5.27)).


̂ k = arg max
j =1 ;:::;H k

(p(
 j
k jTcom;k ; Tper;k )) (5.27)
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Les pistes fusionn�ees sont g�en�er�ees �a partir de l'hypoth�ese 
̂ k . L'�etat des obstacles routiers situ�es

autour du v�ehicule est estim�e en trois phases : estimation de l'�etat des obstacles pour lesquels

une piste de perceptionT j
per;k est associ�ee avec une piste de communicationT i

com;k , estimation

de l'�etat des obstacles non per�cus, estimation de l'�etat des obstacles non communicants.

En ce qui concerne les obstacles pour lesquels une association existe, le meilleur parti est pris en

estimant l'�etat dynamique de l'obstacle, i.e., sa position (x; y) et sa vitesse (vx; vy) �a partir de

l'�etat estim�e par la perception et les param�etres statiques comme la classe �a partir des donn�ees

re�cues par la communication. L'�etat estim�e, ŝo
ass;k , d'une piste associ�eeT o

ass;k 2 Tass;k est exprim�e

dans l'�equation (5.28) �a partir des param�etres des pistes T i
com;k et T j

per;k .

ŝo
ass;k = [ x̂ j

per;k ; ŷj
per;k ; v̂x j

per;k ; v̂yj
per;k ; Ĉ i

com]T (5.28)

Finalement, les �etats des obstacles non per�cus et non communicants sont respectivement estim�es

�a partir de l'�etat des pistes T i
com;k et T j

per;k �a l'origine de leur cr�eation tels que d�e�nis par

l'�equation (5.29) pour l'obstacle non per�cu T o
np;k 2 Tnp;k et l'�equation (5.30) pour l'obstacle non

communicant T o
nc;k 2 Tnc;k .

ŝo
np;k = [ x̂ i

com;k ; ŷi
com;k ; v̂x i

com;k ; v̂yi
com;k ; Ĉ i

com]T (5.29)

ŝo
nc;k = [ x̂ j

per;k ; ŷj
per;k ; v̂x j

per;k ; v̂yj
per;k ; Ĉ j

per;k ]T (5.30)

5.3.6 Exemple de fusion perception/communication : application num�erique

5.3.6.1 Introduction

Dans cette section, nous reprenons l'exemple de la section 5.3.3. Nous introduisons une appli-

cation num�erique pour montrer comment sont calcul�ees les probabilit�es de chaque hypoth�ese et

comment sont estim�ees les pistes fusionn�ees.
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Nous supposons que les obstacles sont assez proches pour être parfaitement d�etect�es,i.e., Pd=1

dans l'�equation (5.31).

8k 8T i
per;k 2 Tper;k ; Pd

per (T
i

per;k ) = 1

8k 8T i
com;k 2 Tcom;k ; Pd

com(T i
com;k ) = 1

(5.31)

Nous supposons �egalement que les deux obstacles communicants sont de classe� pi�eton � et que

chaque obstacle de perception est parfaitement classi��e comme un pi�eton comme indiqu�e dans

l'�equation (5.32).

8k 8T i
per;k 2 Tper;k ; pc

per (C = � pi�eton � ) = 1 (5.32)

5.3.6.2 Fusion �a l'instant k

�A l'instant k, deux nouvelles pistes communicantesT 1
com;k et T 2

com;k apparaissent. L'�equation (5.33)

d�ecrit les param�etres de l'�equation (5.25) dans notre exemple.

N NT
com;k = 2

8h; N DT;h
per;k = 0 ; N NT;h

k = 2
(5.33)

L'ensemble des hypoth�eses doit être initialis�e �a l'instant k. L'�equation (5.20) est dont simpli��ee

comme suit

8h; p( h j
 k� 1) = p( NT;h j
 k� 1) : (5.34)

En utilisant les param�etres de l'exemple d�ecrits dans les �equations (5.33) et (5.31), l'�equa-

tion (5.26) devient

8h; p( NT;h j
 k� 1) = 1 : (5.35)
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L'�equation (5.35) montre que initialement toutes les branches de l'arbre sur la Figure 5.6 sont

�equiprobables.

D'apr�es la Figure 5.5, nous �xons la vraisemblance de chaque position des pistes per�cues sachant

les pistes communicantes dans l'�equation (5.36) et la pourcentage d'aire occult�e pour chaque piste

communicante dans l'�equation (5.37).

p(L L; 1
per;k jT 1

com;k )) = 0 :6

p(L L; 2
per;k jT 1

com;k )) = 0 :6

p(L L; 3
per;k jT 1

com;k )) = 0 :4

p(L L; 3
per;k jT 2

com;k )) = 0 :4

(5.36)

A1
occ

A1 = 0 :5 et
A2

occ

A2 = 0 :3 (5.37)

�A partir des �equations (5.36) et (5.37), la vraisemblance des pistes de perception et de commu-

nication (�equation (5.16)) sont exprim�ees dans l'�equation (5.38) pour chaque branche  h 2  .
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 1; p(Tcom;k ; Tper;k j
 k� 1;  1) = p(L L; 1
per;k jT 1

com;k ) � p(L L; 3
per;k jT 2

com;k )

= 0 :24

 2; p(Tcom;k ; Tper;k j
 k� 1;  2) = p(L L; 1
per;k jT 1

com;k ) � A 2
occ

A 2

= 0 :18

 3; p(Tcom;k ; Tper;k j
 k� 1;  3) = p(L L; 2
per;k jT 1

com;k ) � p(L L; 3
per;k jT 2

com;k )

= 0 :24

 4; p(Tcom;k ; Tper;k j
 k� 1;  4) = p(L L; 2
per;k jT 1

com;k ) � A 2
occ

A 2

= 0 :18

 5; p(Tcom;k ; Tper;k j
 k� 1;  5) = p(L L; 3
per;k jT 1

com;k ) � A 2
occ

A 2

= 0 :12

 6; p(Tcom;k ; Tper;k j
 k� 1;  6) = A 1
occ

A 1 � p(L L; 3
per;k jT 2

com;k )

= 0 :2

 7; p(Tcom;k ; Tper;k j
 k� 1;  7) = A 1
occ

A 1 � A 2
occ

A 2

= 0 :15

(5.38)

Finalement, la probabilit�e de chaque hypoth�ese est calcul�ee depuis l'�equation (5.15) en combinant

les �equations (5.34) et (5.38).


 1
k ; p(
 1

k jTcom;k ; Tper;k ) = 0 :18


 2
k ; p(
 2

k jTcom;k ; Tper;k ) = 0 :14


 3
k ; p(
 3

k jTcom;k ; Tper;k ) = 0 :18


 4
k ; p(
 4

k jTcom;k ; Tper;k ) = 0 :14


 5
k ; p(
 5

k jTcom;k ; Tper;k ) = 0 :09


 6
k ; p(
 6

k jTcom;k ; Tper;k ) = 0 :15


 7
k ; p(
 7

k jTcom;k ; Tper;k ) = 0 :11

(5.39)

L'�equation (5.39) montre que les hypoth�eses 
 1
k et 
 3

k sont initialement les meilleures. Il est

d�elicat de prendre un bonne d�ecision �a ce moment car les probabilit�es de chaque hypoth�ese sont

faibles et aucune d'entre elles n'apparâ�t sup�erieure aux autres.
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5.3.6.3 Fusion �a l'instant k+1

�A l'instant k+1, la piste de communication T 1
com;k+1 fournit de nouvelles donn�ees qui permettent

de mettre �a jour les hypoth�eses d�e�nies �a l'instant k. Quatre pistes, r�eparties en trois pistes d�ej�a

d�etect�ees �a l'instant k et une nouvelle piste, fournissent des donn�ees de perception. Le nombre

d'obstacles utilis�es �a l'instant k + 1 est d�ecrit dans l'�equation (5.40).

Ncom;k+1 = 1 ; N DT
com;k+1 = 1 ; N NT

com;k+1 = 0

Nper;k +1 = 4 ; N DT
per;k +1 = 3 ; N NT

per;k +1 = 1
(5.40)

Comme le v�ehicule a d�ej�a re�cu des informations de la piste de communicationT 1
com;k+1 �a l'instant

k, aucune nouvelle piste de communication n'apparâ�t �a l'instant k+1, et l'�equation (5.26) devient

8h 8g; p( NT;h j
 g
k ;  DT;h ) = 1 : (5.41)

Pour les branches 1 �a  5 de l'arbre, la piste de communication est associ�ee avec une piste de

perception, alors qu'elle est suppos�ee non per�cue pour les branches 6 �a  9. L'�equation (5.42)

montre le calcul de la vraisemblance dans ces deux cas en appliquant les param�etres des �equa-

tions (5.40) et (5.31) �a l'�equation (5.24).

h 2 J1; 5K; N np;h
com;k+1 = 0 ; p( DT;h j
 g

k ) = 10

B
B
@

1

0

1

C
C
A

h 2 J6; 9K; N np;h
com;k+1 = 1 ; p( DT;h j
 g

k ) = 10

B
B
@

2

1

1

C
C
A

(5.42)

La vraisemblance de chaque branche est donc d�e�nie en combinant les �equations (5.41) et (5.42)

dans l'�equation (5.43).
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h 2 J1; 5K; p( h j
 g
k ) = 1

h 2 J6; 9K; p( h j
 g
k ) = 0 :5

(5.43)

L'�equation (5.43) est bien illustr�ee par la mise �a jour de l'arbre sur la Figure 5.8 o�u les hypoth�eses


 1
k �a 
 5

k engendrent chacune une unique branche et les hypoth�eses 
6
k et 
 7

k sont s�epar�ees en

deux nouvelles branches.

D'apr�es la Figure 5.7, nous �xons la vraisemblance de chaque position des pistes per�cues sachant

les pistes communicantes dans l'�equation (5.44) et la pourcentage d'aire occult�e pour la piste

communicante dans l'�equation (5.45).

p(L L; 1
per;k +1 jT 1

com;k+1 )) = 0 :5

p(L L; 2
per;k +1 jT 1

com;k+1 )) = 0 :8

p(L L; 3
per;k +1 jT 1

com;k+1 )) = 0 :3

p(L L; 5
per;k +1 jT 1

com;k+1 )) = 0 :6

(5.44)

A1
occ

A1 = 0 :5 (5.45)

�A partir des �equations (5.44) et (5.45), la vraisemblance des pistes de perception et de commu-

nication (�equation (5.16)) sont exprim�ees dans l'�equation (5.46) pour chaque branche  h 2  .

 1; p(Tcom;k+1 ; Tper;k +1 j
 1
k ;  1) = 0 :5

 2; p(Tcom;k+1 ; Tper;k +1 j
 2
k ;  2) = 0 :5

 3; p(Tcom;k+1 ; Tper;k +1 j
 3
k ;  3) = 0 :8

 4; p(Tcom;k+1 ; Tper;k +1 j
 4
k ;  4) = 0 :8

 5; p(Tcom;k+1 ; Tper;k +1 j
 5
k ;  5) = 0 :3

 6; p(Tcom;k+1 ; Tper;k +1 j
 6
k ;  6) = 0 :6

 7; p(Tcom;k+1 ; Tper;k +1 j
 6
k ;  7) = 0 :5

 8; p(Tcom;k+1 ; Tper;k +1 j
 7
k ;  8) = 0 :6

 9; p(Tcom;k+1 ; Tper;k +1 j
 7
k ;  9) = 0 :5

(5.46)
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Finalement, la probabilit�e de chaque hypoth�ese est calcul�ee depuis l'�equation (5.15) en combinant

les �equations (5.39), (5.43) et (5.46).


 1
k+1 ; p(
 1

k+1 jTcom;k+1 ; Tper;k +1 ) = 0 :15


 2
k+1 ; p(
 2

k+1 jTcom;k+1 ; Tper;k +1 ) = 0 :12


 3
k+1 ; p(
 3

k+1 jTcom;k+1 ; Tper;k +1 ) = 0 :25


 4
k+1 ; p(
 4

k+1 jTcom;k+1 ; Tper;k +1 ) = 0 :19


 5
k+1 ; p(
 5

k+1 jTcom;k+1 ; Tper;k +1 ) = 0 :05


 6
k+1 ; p(
 6

k+1 jTcom;k+1 ; Tper;k +1 ) = 0 :08


 7
k+1 ; p(
 7

k+1 jTcom;k+1 ; Tper;k +1 ) = 0 :06


 8
k+1 ; p(
 8

k+1 jTcom;k+1 ; Tper;k +1 ) = 0 :06


 9
k+1 ; p(
 9

k+1 jTcom;k+1 ; Tper;k +1 ) = 0 :05

(5.47)

L'hypoth�ese 
 3
k+1 a une probabilit�e de 0:25 qui est la probabilit�e la plus �elev�ee. Les hypoth�eses


 5
k+1 et 
 9

k+1 ont un probabilit�e de 0 :05 et sont donc tr�es peu probables. Elle peuvent être

supprim�ees �a l'it�eration suivante pour se concentrer sur les hypoth�eses les plus fortes.

5.3.6.4 Estimation des pistes fusionn�ees �a l'instant k+1

L'hypoth�ese 
 3
k+1 est la meilleure et sert �a estimer les pistes fusionn�ees.


̂ k+1 = 
 3
k+1 (5.48)

Sous l'hypoth�ese 
 3
k+1 ,

- la piste de perceptionT 2
per;k +1 est associ�ee avec la piste de communicationT 1

com;k+1 pour

cr�eer la piste T 1
ass;k+1 ,

- la piste de perceptionT 3
per;k est associ�ee avec la piste de communicationT 2

com;k pour cr�eer

la piste T 2
ass;k+1 ,
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- les pistes de perceptionT 1
per;k +1 et T 5

per;k +1 ne sont pas communicantes.

L'ensemble des pistes fusionn�ees est fourni par l'�equation (5.49).

Tfus;k +1 = fT 1
ass;k+1 ; T 2

ass;k+1 ; T 1
per;k +1 ; ; T 5

per;k +1 g (5.49)

Finalement, les param�etres des pistes fusionn�ees sont pr�esent�es dans l'�equation (5.50) tel que

d�ecrit par l'�equation (5.28).

ŝ1
ass;k+1 = [ x̂2

per;k +1 ; ŷ2
per;k +1 ; v̂x2

per;k +1 ; v̂y2
per;k +1 ; C1

com]T

ŝ2
ass;k+1 = [ x̂3

per;k +1 ; ŷ3
per;k +1 ; v̂x3

per;k +1 ; v̂y3
per;k +1 ; C2

com]T
(5.50)

Notons que même siT 2
com;k et T 3

per;k sont associ�ees �a l'instant k et T 2
com;k ne communique pas �a

k + 1, les param�etres dynamiques de la pisteT 3
per;k +1 sont utilis�es pour mettre �a jour T 2

ass;k+1

dans l'�equation (5.50).

5.3.7 Discussion

�A notre connaissance une m�ethode de fusion haut-niveau mettant en correspondance les infor-

mations de perception et de communication est inexistante dans la litt�erature. Le d�eveloppement

de telles approches s'av�ere pourtant n�ecessaire pour les futurs syst�emes coop�eratifs.

Au cours de cette section, nous avons propos�e une solution bas�ee sur le principe du �ltre MHT

pour e�ectuer l'association perception/communication. Cette approche pr�esente une formula-

tion probabiliste bas�ee sur les mod�eles des syst�emes de perception et de communication. Elle

poss�ede l'avantage de fournir une formule qui peut être tr�es simplement impl�ement�ee et tr�es

rapidement �evalu�ee pour le calcul de la probabilit�e de chaque association. Cependant, cette

approche demande la gestion d'un nombre d'hypoth�eses qui augmente au cours du temps et

certaines fonctions comme la dimension de l'aire occult�ee peuvent être di�ciles �a �evaluer avec

des obstacles complexes.
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La solution propos�ee n'a pour le moment pas pu être �evalu�ee. Dans cette section, nous nous

sommes concentr�es �a d�emontrer l'int�erêt d'une telle approche depuis un exemple. Une �evaluation

compl�ete sera mise en place dans un environnement simul�e. Des sc�enarios r�eels tels que ceux qui

seront pr�esent�es dans la section 6.4 permettront de valider si notre m�ethode est e�ectivement

capable de d�etecter les cas pour lesquels un pi�eton est observ�e par le v�ehicule et les cas pour

lesquels il est masqu�e par un obstacle occultant. Des sc�enarios simul�es proposeront un nombre

plus �elev�e de pi�etons pour lesquels l'association perception/communication peut être complexe.

5.4 Pr�esentation d'une application d'avertissement pour les vul-

n�erables

5.4.1 Introduction

Les �equipements de type smartphones transport�es par les pi�etons n'ont pas uniquement la ca-

pacit�e d'activer la communication V2P introduite dans le chapitre 4, ils o�rent �egalement un

nouveau moyen d'interaction avec les usagers vuln�erables.

Au cours de cette section, nous introduisons une application pour smartphone, appel�ee V2ProVU

(V2P for Protection of Vulnerables), qui s'appuie sur les capacit�es de communication V2P,

l'�evaluation du risque de collision et propose une interface homme-machine (IHM) pour alerter

les usagers vuln�erables du danger.

5.4.2 Application V2ProVu pour la protection des vuln�erables

L'application V2ProVu a �et�e d�evelopp�ee a�n de prot�eger les usagers de la route des accidents de

la circulation et est d�ecrite sur la Figure 5.10. Elle se d�ecompose entre les fonctions suivantes :

(1) Service V2ProVu - Ce service correspond �a l'intelligence embarqu�ee sur le t�el�ephone du

pi�eton. Il a la charge d'�evaluer la position de l'usager vuln�erable �a partir de donn�ees GPS et
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Figure 5.10: Description de l'application V2ProVu

de traiter les donn�ees re�cues et �emises par la communication V2P pour �evaluer les risques

de collision.

(2) IHM - L'IHM pr�esente plusieurs fonctionnalit�es pour interagir avec l'usager vuln�erable et

l'alerter du danger. En e�et, cette interface utilise la cartographie pour a�cher la position

des v�ehicules entourant le pi�eton ainsi que le niveau de danger. Lorsqu'une collision est

d�etect�ee plusieurs solutions d'alerte sont envisag�ees et une �che d'aide est disponible pour

e�ectuer les premiers secours.

5.4.2.1 Service V2ProVu

Le service V2ProVu est une fonctionnalit�e qui tourne en tâche de fond sur le t�el�ephone de l'usager

et ne demande aucune action particuli�ere. Il impl�emente l'architecture de communication V2P

d�ecrite au cours de la section 4.2.

Il s'appuie sur le m�edia de communication Wi-Fi pour �ecouter les CAMs et les Geo-CAMs
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envoy�es par les v�ehicules. Lorsqu'un tel message est re�cu, il s'appuie sur sa propre position GPS

pour �evaluer si :

- l'usager se trouve sur la trajectoire du v�ehicule dans le cas d'un CAM,

- l'usager se trouve dans la Geo-Area dans le cas d'un Geo-CAM.

En ce qui concerne les CAMs, le risque de collision est calcul�e en �evaluant le temps avant collision

(TTC) tel que d�ecrit dans la section 4.3.2.

En ce qui concerne les Geo-CAMs, il est �evalu�e si l'usager se trouve dans la Geo-Area dont la

construction est d�etaill�ee dans la section 4.3.3. Nous expliquons dans la section 5.4.3 comment

est prise en compte l'incertitude sur le positionnement de l'usager lors de cette �evaluation.

Lorsque le service V2ProVu accepte un message depuis un v�ehicule, il acquitte la r�eception en

envoyant un message P2V dont le contenu est d�ecrit dans la section 4.2.4 au v�ehicule �emetteur.

Il stocke �egalement les informations de ce v�ehicule dans une base de donn�ees pour les a�cher �a

l'utilisateur via l'IHM.

5.4.2.2 IHM

Avec l'installation de l'application V2ProVu, l'usager peut remplir une �che descriptive et in-

diquer certaines donn�ees le concernant (âge, mode de d�eplacement, taille,...). Ces caract�eris-

tiques d�e�nissent les param�etres �xes des messages P2V (section 4.2.4) envoy�es depuis le service

V2ProVu et pr�eparent une �che de premier secours pour aider l'usager en cas d'accident.

L'IHM s'appuie sur le service OpenStreeMap2 pour charger une carte de l'environnement dans

lequel se situe l'usager et pour a�cher sa position GPS et celle des v�ehicules communicants. Dans

la section 5.4.4, nous d�ecrivons comment l'IHM fournit di��erents niveaux d'alerte �a l'utilisateur

en fonction du risque de collision. Des moyens d'alerte sonore ou par vibration du t�el�ephone

peuvent aussi être envisag�es avec l'application V2ProVu.

2. http ://openstreetmap.fr/ - OpenStreetMap est une carte du monde entier librement modi�able.
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5.4.3 Prise en compte de l'incertitude dans la d�e�nition des zones de diss�e-

mination

Lorsqu'un usager vuln�erable re�coit un Geo-CAM, il doit �evaluer s'il se situe dans la Geo-Area

de ce message. Cependant, l'usager vuln�erable ne connait sa localisationL G que de mani�ere tr�es

incertaine depuis les donn�ees GPS.

Le calcul de la probabilit�e d'̂etre �a l'int�erieur de la zone de destination est possible par l'int�e-

gration de la distribution de probabilit�e de localisation de l'usager p(x; yjL G) introduite dans la

section 5.2.3 sur l'aire destination comme d�ecrit par l'�equation (5.51).

Pacc =
Z Z

Geo� Area
p(x; yjL G)dxdy (5.51)

Rappelons que la Geo-Area est d�e�nie depuis la section 4.3.3 par les cinq pointsE0, E1, Ehd ,

E2 et E3. Elle est r�epartie en deux airesA 1 et A 2. Le calcul la probabilit�e d'accepter le message

s'e�ectue donc sur chacune de ces aires.

Pacc =
Z Z

A 1

p(x; yjL G)dxdy +
Z Z

A 2

p(x; yjL G)dxdy (5.52)

La probabilit�e Pacc est compar�ee �a un seuil  acc pour �etablir si l'usager vuln�erable est e�ective-

ment dans la zone de destination du message.

Pacc

accept�e
?

rejet�e
 acc (5.53)

5.4.4 Alerte conjointe des usagers de la route

L'application propos�ee au cours de cette th�ese permet d'alerter conjointement les usagers du

danger. Dans la section 4.3.2, l'horizon temporel,th , limitant la taille de la zone de destination
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des CAMs et Geo-CAMs a �et�e introduite. Depuis les exigences d'un syst�eme d'alerte pr�esent�ees

dans la section 2.1.3.1,th est d�e�ni dans l'�equation (5.54).

th = tp + t r + t l +
kth

f tx
(5.54)

L'�equation (5.54) est r�egie par les param�etres :

- tp, le temps de perception du danger,

- t r , le temps de r�eaction de l'usager,

- t l , le retard introduit par le syst�eme de transmission,

- f tx , la fr�equence de transmission des CAMs et Geo-CAMs,

- kth , le nombre de messages �a transmettre pour assurer que l'usager vuln�erable est alert�e

avec une probabilit�e, PA , su�samment �elev�ee.

La valeur de l'horizon temporel peut être d�eduit depuis les exp�erimentations men�ees dans la

section 6.3.4.

La Figure 5.11 illustre l'alerte lorsqu'un pi�eton est en ligne de vue directe depuis le v�ehicule

(sc�enario 1) et lorsqu'il est masqu�e par un obstacle (sc�enario 2).

Dans le sc�enario 1, le v�ehicule re�coit une alerte directement depuis la perception comme le montre

la boite rouge dans l'image en haut �a gauche. Dans le sc�enario 2, l'obstacle occultant est d�etect�e

par le v�ehicule, ce qui est illustr�e par le bô�te jaune dans l'image en bas �a gauche et le v�ehicule

peut être alert�e de la pr�esence d'un pi�eton par la r�eception des donn�ees de communication.

Au niveau du pi�eton, les deux sc�enarios sont similaires car il ne connait pas les situations

d'occultation. Les deux images de droite illustrent l'a�chage sur l'IHM en fonction du niveau

de danger :
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Figure 5.11: Illustration de l'alerte conjointe des v�ehicules et des usagers vuln�erables

- vert, lorsqu'il n'y a aucun risque et que le pi�eton est en dehors de la GDA introduite �a la

section 4.3.2,

- orange, pour avertir d'un danger potentiel lorsque le pi�eton est dans la GDA mais leTTC

est sup�erieur �a l'horizon temporel th ,

- rouge, lorsque le risque de collision (section 4.3.2) et av�er�e et que le pi�eton doit se mettre

en s�ecurit�e.
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5.5 Conclusion

Au cours de ce chapitre, un syst�eme coop�eratif s'appuyant sur la communication et la perception

est introduit pour assurer la protection des usagers vuln�erables.

D�es que les usagers ont la volont�e de coop�erer, nous remarquons qu'ils ont besoin d'�echanger

leurs positions respectives dans un rep�ere commun. Le positionnement par donn�ees GPS fournit

un tel rep�ere mais est sujet �a de nombreuses erreurs.

Pour e�ectuer la fusion entre la communication et la perception, nous avons mod�elis�e chacun

de ces syst�emes en termes de d�etection, de classi�cation et de localisation pour des usagers

vuln�erables. Nous avons remarqu�e que la perception a la capacit�e de d�etecter et de localiser les

usagers vuln�erables lorsque ceux-ci se situent dans le champ de vision des capteurs embarqu�es. Au

contraire, la communication ne permet pas de localiser pr�ecis�ement ces usagers mais fonctionne

dans une plus large gamme de situations. Les performances de ces deux syst�emes ont �et�e �evalu�ees

dans la section 6.4 et montrent l'int�erêt d'un syst�eme coop�eratif.

Une fusion entre les informations de communication et de perception est n�ecessaire pour aider le

v�ehicule �a mieux comprendre la situation. Nous avons montr�e l'int�erêt d'une association multi-

hypoth�ese et nous avons exprim�e les �equations permettant de calculer la probabilit�e de chaque

hypoth�ese. Ce syst�eme poss�ede l'atout de garder en m�emoire un certain nombre d'hypoth�eses

qui sont mises �a jour au cours du temps et l'�etat des usagers vuln�erables est estim�e �a partir de

la meilleure hypoth�ese.

Finalement, nous avons d�evelopp�e une application pour la protection des usagers vuln�erables qui

peut être directement install�ee sur les smartphones actuels et nous d�emontrons comment cette

application prend en compte les incertitudes sur le positionnement des usagers vuln�erables a�n

d'accepter les messages �a port�ee g�eographique. Avec les t�el�ephones actuels, des moyens d'alerte

visuels et sonores sont envisag�es en cas de danger.
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6.1 Mise en �uvre des exp�erimentations

6.1.1 Introduction

Le syst�eme propos�e au cours de cette th�ese est �evalu�e selon plusieurs aspects relatifs aux fonctions

que nous avons d�evelopp�ees :
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- la classi�cation d'obstacles routiers �a partir de donn�ees laser,

- la communication v�ehicules-pi�etons pour la protection des vuln�erables,

- le coop�eration entre les syst�emes de perception et de communication.

A�n de r�ealiser ces di��erentes exp�eriences, nous avons utilis�e deux outils �a notre disposition :

- la base de donn�ees Kitti1 fournie publiquement par l'institut technologique de Karlsruhe

qui permet d'�evaluer les m�ethodes de perception,

- les plateformes exp�erimentales disponibles �a INRIA-Rocquencourt qui o�rent un nombre

important de capteurs et d'outils de communication v�ehiculaire pour �evaluer nos solutions

dans des conditions r�eelles.

6.1.2 Base de donn�ees Kitti pour la conduite automatis�ee

La base de donn�ees Kitti [155] fournit de nombreuses donn�ees enregistr�ees autour de la ville de

Karlsruhe pour �evaluer les algorithmes de perception d�evelopp�es par les chercheurs int�eress�es par

la conduite autonome tels que les m�ethodes de st�er�eovision, d'estimation de ux, d'estimation

de l'odom�etrie du v�ehicule, de d�etection d'objets et de suivi d'obstacles.

La donn�ees brutes sont s�epar�ees en quatre types d'environnements : campus, ville, r�esidentiel et

route. Les environnements de type campus et ville correspondent le mieux �a nos cas d'usages d�e�-

nis pour la s�ecurit�e des usagers vuln�erables et pr�esentent �egalement le plus de donn�ees contenant

des pi�etons, des cyclistes et des v�ehicules.

La Figure 6.1 pr�esente le v�ehicule utilis�e par Kitti pour construire la base de donn�ees �a partir

des capteurs suivants :

- 1 centrale inertielle (GPS/IMU) OXTS RT 3003 fournit la localisation et le d�eplacement

du v�ehicule,

1. http ://www.cvlibs.net/datasets/kitti/
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Figure 6.1: Illustration du v�ehicule employ�e pour l'acquisition des donn�ees de la base Kitti

- 1 scanner laser de marque Velodyne HDL-64E construit un nuage de points 3D de l'envi-

ronnement entourant le v�ehicule,

- 2 cam�eras en niveaux de gris et 2 cam�eras couleurs de type Point Gray Flea 2 fournissent

des images de l'environnement exploit�ees pour d�etecter les obstacles et pour la st�er�eo

vision.

Dans cette th�ese, la base Kitti sert �a valider les m�ethodes de classi�cation d'obstacles �a partir

de donn�ees laser (section 3.3). Les donn�ees 3D obtenues par le scanner laser sont les principales

sources de l'�evaluation. Contrairement �a certaines donn�ees cam�eras, les donn�ees laser ne sont

pas annot�ees. Il a donc �et�e n�ecessaire d'a�ecter des labels �a ces donn�ees laser pour mettre en

place les techniques d'apprentissage supervis�e et �evaluer leurs performances.

En cons�equence, nous avons impl�ement�e la m�ethode de segmentation de donn�ees Velodyne pro-

pos�ee par Douillard et al. [51] a�n d'obtenir la liste des objets pr�esents autour du v�ehicule pour

chaque s�equence laser. Ensuite, nous avons a�ect�e manuellement des classes d'obstacles aux

objets de la sc�ene pour sept s�equences choisies dans les environnements campus et ville.
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6.1.3 Pr�esentation des plateformes exp�erimentales INRIA

L'�equipe RITS, sur le campus d'INRIA �a Rocquencourt, dispose d'une otte de plateformes

exp�erimentales permettant d'�evaluer les solutions propos�ees par les chercheurs tant pour la

perception, la communication v�ehiculaire, la plani�cation et le contrôle.

Figure 6.2: Illustration de la plateforme INRIA et de l'�equippement port�e par le pi�eton

Particuli�erement, l'�equipe dispose d'une voiture de type Citro •en C1 munie des capteurs n�eces-

saires pour la rendre automatis�ee. Ce v�ehicule est �equip�e avec les moyens suivants :

- 2 lasers multi-couches de type Ibeo LUX situ�es �a l'avant du v�ehicule fournissent des nuages

de points de l'environnement,

- 1 laser simple couche de marque Hokuyo situ�e �a l'arri�ere du v�ehicule fournit un nuage de

point de l'environnement,

- 1 cam�era de marque NIT situ�ee devant le v�ehicule donne une image en niveaux de gris de
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la sc�ene,

- 1 GPS RTK fournit la localisation de pr�ecision centim�etrique du v�ehicule,

- 1 GPS � standard � Garmin donne une localisation de pr�ecision grossi�ere du v�ehicule,

- 1 bô�tier de communications de type commsignia Laguna permet la communication 802.11p

et 1 boitier de marque Yawarra Alix-3 permet la communication 802.11b/g/n,

- Le logiciel RTMaps2 permet le traitement en temps r�eel des donn�ees multi-sources acquises

par le v�ehicule.

Le pi�eton illustr�e sur la Figure 6.2 est muni avec les moyens suivants :

- 1 boitier de marque Yawarra Alix-3 permet la communication 802.11b/g/n en mode ad-hoc

a�n d'�evaluer ce type de m�edia pour la communication V2P,

- 1 tablette Samsung Galaxy Tab2 10.1 sur laquelle est install�ee l'application V2ProVu.

Figure 6.3: Site s�electionn�e pour les tests �a INRIA

La Figure 6.2 illustre la con�guration de la plateforme utilis�ee �a INRIA et les �equipements

transport�es par le pi�eton durant nos tests. Celui-ci est muni d'une tablette Samsung �equivalente

2. http ://www.intempora.com/
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�a un smartphone et d'un boitier de communication Yawarra Alix-3 qui peut être aliment�e par

une batterie.

Finalement, les tests men�es �a INRIA se sont d�eroul�es sur une partie du campus jug�ee propice

pour �evaluer les performances de nos solutions pour les sc�enarios d'accidents s�electionn�es dans

la section 2.1.2. La zone de test est identi��ee par la ligne bleue sur la Figure 6.3.

6.2 Classi�cation d'obstacles routiers �a partir de donn�ees laser

6.2.1 Introduction

L'�evaluation de la m�ethode de classi�cation multi-classes pr�esent�ee dans la section 3.3 est e�ec-

tu�ee �a partir des donn�ees laser disponibles dans la base Kitti [155].

Pour cette �evaluation, nous avons consid�er�e quatre classes d'obstacles routiers d'int�erêt �a recon-

nâ�tre pour assurer la s�ecurit�e des vuln�erables : pi�eton, cycliste, v�ehicule et obstacle statique.

Le Tableau 6.1 d�ecrit le nombre d'objets extraits depuis toutes les observations et le nombre de

pistes utilis�ees au cours de l'�evaluation pour chacune des classes pr�ec�edemment d�e�nies.

Tableau 6.1: Description du jeu de donn�ees pour la classi�cation par laser

Nombre d'objets Nombre de pistes
Pi�eton 2550 29

V�ehicule 2557 36
Cycliste 723 10

Obstacle statique
2089 38

(Arbre et poteau)

Le scanner laser Velodyne HDL-64e fournit des donn�ees dans un champ de vision de 360° sur 64

couches. Il produit 125000 impacts laser toutes les 100 ms. Comme notre approche est destin�ee

�a être appliqu�ee pour des lasers 2D, nous simulons un laser simple couche situ�e 60 cm au dessus

du sol �a partir du nuage de points 3D du Velodyne. La Figure 6.4 illustre la vue de dessus d'un
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Figure 6.4: Exemple de scan laser 2D annot�e. Les impacts laser ainsi que les boites engloabantes
des objets sont projet�es dans l'image correspondante �a la sc�ene.

scan laser annot�e avec les quatre classes d�e�nies pr�ec�edemment ainsi que la projection des objets

d�etect�es par le laser dans l'image de la sc�ene correspondante.

La classi�cation des obstacles est �evalu�ee �a partir de trois syst�emes de classi�cation.

- Arras : classi�cation des pi�etons �a partir de donn�ees laser 2D introduite par Arras et

al. [70].

- RoadFeat+Adaboost : classi�eur entrain�e pas adaboost sur l'ensemble de primitives d�ecri-

vant les obstacles routiers et introduit dans la section 3.3.2.

- RoadFeat+SVM : classi�eur entrain�e par SVM sur l'ensemble de primitives RoadFeat.

Chacune des sept s�equences est alternativement s�electionn�ee commeensemble de validation. Les

autres s�equences sont utilis�ees pour entrainer le classi�eur. De cette mani�ere, les donn�ees utilis�ees

lors de l'�evaluation sont ind�ependantes des donn�ees servant �a la phase d'apprentissage.

Au cours des sections suivantes, nous �etudions tout d'abord quelles sont les primitives les plus in-

t�eressantes avec l'apprentissage par adaboost pour les ensemblesArras et RoadFeat. Ensuite, les

performances des classi�eurs sont compar�ees pour chaque classe, et, les r�esultats de classi�cation

d'obstacles routiers sont �etablis pour la solution propos�ee dans la th�ese.
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6.2.2 S�election des meilleures primitives

Dans cette section, chaque classi�eur est entrain�e sur les donn�ees labellis�ees. Le Tableau 6.2

pr�esente les cinq meilleurs classi�eurs faibles s�electionn�es par la m�ethode adaboost durant l'ap-

prentissage avec les ensembles de primitivesArras et RoadFeat. Ces cinq classi�eurs faibles

repr�esentent donc les cinq meilleures primitives s�electionn�ees pour chacune des classes.

Tableau 6.2: Meilleures primitives s�electionn�ees depuis la classi�cation par adaboost

h h h h h h h h h h h h h h h hhClasse
Primitive s�electionn�ee

1er 2�eme 3�eme 4�eme 5�eme

Pi�eton
Arras f 8 f 12 f 8 f 15 f 11

RoadFeat f 32 f 83 f 39 f 16 f 31

V�ehicule
Arras f 15 f 7 f 5 f 7 f 9

RoadFeat f 15 f 85 f 7 f 32 f 40

Cycliste
Arras f 8 f 6 f 1 f 9 f 11

RoadFeat f 8 f 83 f 6 f 39 f 1

Obstacle Statique
Arras f 15 f 1 f 13 f 5 f 5

RoadFeat f 32 f 15 f 13 f 1 f 5

Tel que mentionn�e dans [70],f 8 qui est la rayon du cercle adapt�e aux impacts laser d'un pi�eton est

la meilleure fonction pour classi�er les pi�etons avec l'ensembleArras , mais aussi pour classi�er

les cyclistes avec les deux m�ethodes. Cependant, avec l'ensemble que nous proposons,f 32, qui

correspond au maximum entre les deux sous-cluster de la d�eviation moyenne par rapport �a

la m�ediane, est la primitive la plus importante. En ce qui concerne les v�ehicules, leur vitesse

mesur�ee est le meilleur descripteur pour chacune des techniques. De plus, pour les v�ehicules,

les pi�etons et les cyclistes, la deuxi�eme meilleure primitive provient de celles calcul�ees depuis

l'intensit�e des impacts laser (f 83 et f 85). Cela montre l'int�erêt d'une telle information pour la

classi�cation d'obstacles.

La solution pr�esent�ee dans cette section est impl�ement�ee avec Matlab et n'est pas encore con�cue

pour un syst�eme int�egr�e. Cependant, nous pouvons d�ej�a donner un aper�cu des temps de calcul.

La Figure 6.5 montre le temps requis pour l'apprentissage des classi�eurs et pour e�ectuer la

classi�cation de l'obstacle par rapport au nombre de classi�eurs. Le nombre de primitives �etant
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(a) Apprentissage (b) Classi�cation d'obstacles

Figure 6.5: Temps de traitement

augment�e avec l'ensembleRoadFeat, le temps n�ecessaire �a l'entrainement du classi�eur est plus

important et n�ecessite plus de 150 s pour 100 classi�eurs faibles. Cependant, nous observons sur

la Figure 6.5b que le temps de classi�cation est uniquement d�ependant du nombre de classi�eurs

et est inf�erieur �a 0.02 ms pour 100 classi�eurs faibles.

L'accroissement du nombre de primitives �a calculer ainsi que l'utilisation de fonctions plus com-

plexes tels que les k-means et l'ajustement de segments augmente le temps de calcul des primi-

tives de 0.15 ms avec la m�ethodeArras �a 1.14 ms avec l'approcheRoadFeat pour chaque objet.

En conclusion, les primitives sp�eci�ques �a l'environnement urbain sont s�electionn�ees en priorit�e

au prix d'une augmentation des temps de calcul. Dans le syst�eme �nal, il sera important de

n'�evaluer que les descripteurs ayant un impact su�sant sur la classi�cation.

6.2.3 �Evaluation de la classi�cation des objets d�etect�es

Au cours de cette section, les performances des trois m�ethodes de classi�cation introduites �a la

section 6.2.1 sont �evalu�ees et pr�esent�ees sur la Figure 6.6.

La classi�cation par SVM est la m�ethode avec les moins bonnes performances pour chacune des

classes et est jug�ee peu performante pour classi�er les obstacles routiers.

La Figure 6.6 montre les performances de classi�cation pour chaque classe. Sur cette �gure,
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Pi�eton V�ehicule Cycliste Obstacle Statique

Figure 6.6: Pr�ecision-Rappel

nous observons que l'ensembleRoadFeat am�eliore, et au moins ne d�egrade pas, les performances

de Arras pour chaque classe. L'am�elioration principale est obtenue pour la classe v�ehicule pour

laquelle une pr�ecision de presque 90% est atteinte pour un rappel de 90%.

Concernant la classe pi�eton, 80% de pr�ecision est obtenue pour un rappel de 70% pour les deux

m�ethodes. Ces r�esultats sont plus faibles que ceux pr�esent�es par Arraset al. en environnement

int�erieur. Ils sont tout de même int�eressants concernant la di�cult�e d'un environnement ext�erieur

et pourront être am�elior�es par l'�etape d'int�egration �evalu�ee durant la prochaine section.

Les performances de classi�cation en fonction du nombre de classi�eurs faibles utilis�es lors de

l'apprentissage par adaboost sont �evalu�ees depuis la Figure 6.7. Les performances sont logique-

ment am�elior�ees lorsque le nombre de classi�eurs augmente. Cependant, cette am�elioration est

di��erente suivant la classe consid�er�ee. Pour la classe v�ehicule, au-del�a de 50 classi�eurs faibles,

les e�ets des nouveaux classi�eurs sont minimes. Le gain est important lorsque le nombre de

classi�eurs faibles est augment�e de 50 �a 100 pour les classes pi�eton et obstacle statique. En

cons�equence, le nombre de 100 classi�eurs faibles est la valeur choisie pour assurer un niveau de

performance su�sant pour chacune des classes consid�er�ees.



180 Chapitre 6 �Evaluation des solutions propos�ees

Pi�eton V�ehicule Cycliste Obstacle Statique

Figure 6.7: Pr�ecision-Rappel en fonction du nombre de classi�eurs faibles

Pi�eton V�ehicule Cycliste Obstacle Statique

Figure 6.8: Pr�ecision-Rappel en fonction de la hauteur du laser

La Figure 6.8 montre l'inuence de la hauteur du laser par rapport au sol sur les performances

de classi�cation. Elle a �et�e produite en entrainant et �evaluant la classi�cation pour trois valeurs



Chapitre 6 �Evaluation des solutions propos�ees 181

de hauteurs di��erentes : basse (30 cm), moyenne (60 cm), haute (100 cm). Les meilleurs r�esultats

sont obtenus pour la classe pi�eton lorsque le laser est en position basse ou moyenne. En e�et,

lorsque le laser est trop haut, il se peut que les jambes ne soient pas visibles. La hauteur moyenne

est pr�ef�er�ee pour classi�er les cyclistes car ils sont mieux d�etect�es �a cette hauteur. Finalement,

les meilleures performances sont obtenues pour la classe v�ehicule avec un laser en position haute.

Avec l'�emergence des lasers 3D, des approches telles que celles propos�ees par Spinelloet al. [156]

pour la classi�cation des pi�etons en les repr�esentant en plusieurs parties semblent int�eressantes.

Cependant, elles doivent encore être �etendues pour g�erer le cas multi-classes.

6.2.4 �Evaluation de la classi�cation des pistes

L'int�egration des valeurs de d�ecision cons�ecutives permet d'attribuer une classe �a chacune des

pistes.

Figure 6.9: Matrice de confusion des pistes

La Figure 6.9 �evalue les performance du syst�eme de classi�cation d'obstacles par une matrice de

confusion. Pour cette �evaluation, nous avons consid�er�e uniquement les pistes observ�ees plus de

dix fois pour cr�eer une v�erit�e terrain pour chacune des classes. La classe estim�ee pour chaque

piste est celle qui a �et�e estim�ee quand toute l'information est int�egr�ee, i.e., �a la �n de l'exp�erience.
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L'exactitude de la m�ethode de classi�cation est de 87.4% ce qui est prometteur en consid�erant les

d�e�s propos�es par une classi�cation multi-classes. Nous remarquons �egalement une seule erreur

de classi�cation et une fausse alarme pour la classe v�ehicule. Pour la classe pi�eton, les erreurs

sont plus �elev�ees avec trois mauvaises classi�cations et sept fausses alarmes. Le peu de donn�ees

pour la classe cycliste rend di�cile toute interpr�etation. Finalement, la Figure 6.9 montre que six

obstacles statiques sont classi��es comme pi�etons, ce qui est la plus grande source de confusion.

6.2.5 Conclusion

Au cours de cette section, la classi�cation d'obstacles �a partir de donn�ees laser 2D a �et�e �evalu�ee.

L'ensemble RoadFeat des primitives sp�eci�ques aux usagers de la route o�re des performances

de classi�cation plus �elev�ees que l'�etat de l'art, en particulier pour les v�ehicules. Cependant,

ces performances ne sont pas assez �elev�ees pour satisfaire les exigences d'un syst�eme de protec-

tion des vuln�erables. L'int�egration temporelle des classi�cations successives d'un obstacle donn�e

permet de mieux �etablir sa classe et rend le syst�eme plus robuste aux mauvaises d�etections et

classi�cations.

Finalement, nous avons pu caract�eriser le syst�eme de classi�cation, ce qui est important pour la

communication V2P qui n�ecessite une reconnaissance du contexte autour du v�ehicule.

6.3 Communication v�ehicules-pi�etons

6.3.1 Introduction

La communication V2P est �evalu�ee sur le site d'INRIA �a partir des �equipements d�ecrits dans la

section 6.1.3.

Ces exp�eriences sont destin�ees �a �evaluer l'applicabilit�e de la communication de type Wi-Fi pour

assurer la protection des usagers vuln�erables.

Pour cela, la con�guration suivante est s�electionn�ee au niveau du v�ehicule :
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- GPS RTK

- GPS � standard �

- Communications 802.11g

Le pi�eton est �equip�e d'une tablette Samsung Galaxy Tab2 10.1 sur laquelle est install�ee l'appli-

cation V2ProVu permettant de recevoir les messages du v�ehicule. Un syst�eme de positionnement

par GPS � standard � est fourni sur cette tablette. De plus, nous supposons au cours de cette

exp�erience, qu'en activant l'application, le v�ehicule et le pi�eton sont initialement connect�es au

même r�eseau.

Pour collecter un nombre su�sant de donn�ees �a di��erentes distances entre le v�ehicule et le

pi�eton, le v�ehicule est stationn�e et le pi�eton s'�eloigne en marchant (�a une vitesse approximative

de 1 m/s) en suivant le chemin d�ecrit sur la Figure 6.3 sur une distance d'environ 500 m.

Durant cette exp�erience, le v�ehicule �emet des paquets de donn�ees de 110 octets �a la fr�equence

GPS de 1 Hz, �a une vitesse de codage de 12.0 Mbps et avec une puissance de transmission de

27 dBm. Le pi�eton re�coit ces paquets sur la tablette et nous �evaluons les performances pour les

deux sc�enarios suivants :

(1) Sc�enario 1 - Le pi�eton tient la tablette devant son corps. Dans ce cas, le corps humain

bloque le signal �emis depuis le v�ehicule.

(2) Sc�enario 2 - Le pi�eton transporte la tablette dans son sac �a dos, ce qui r�esulte dans le

blocage du signal uniquement par le coton du sac.

6.3.2 Performance du Wi-Fi pour la communication V2P

6.3.2.1 Taux de R�eception Correcte des Paquets (PDR)

La Figure 6.10 montre le taux de r�eception correcte des paquets (PDR) envoy�es par le v�ehicule

pour les deux sc�enarios. Le PDR est calcul�e comme le ratio entre les paquets re�cus par le
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Figure 6.10: Taux de r�eception correcte des paquets (PDR)

pi�eton et ceux �emis par le v�ehicule et est exprim�e en fonction de la distance v�ehicule-pi�eton. La

communication V2P a la capacit�e d'atteindre une distance sup�erieure �a 400 m. �A cette distance,

le PDR pour le sc�enario 1 est seulement de 30%, alors qu'il est de 60% pour le sc�enario 2, ce qui

indique clairement l'impact signi�catif du blocage du signal par le corps humain.

Finalement, le PDR d�ecroit avec l'augmentation de la distance pour les deux sc�enarios. Les

r�esultats montrent que pour atteindre 80% de PDR, la distance doit être inf�erieure �a 130 m pour

le sc�enario 1, et �a 305 m pour le sc�enario 2.

6.3.2.2 Temps d'Inter-R�eception des Paquets (PIR)

Durant ces exp�eriences, nous avons observ�e un retard de communication assez faible (approxi-

mativement 10 ms) ind�ependant de la distance V2P. Une m�etrique importante pour �evaluer les

applications de s�ecurit�e est le temps d'inter-r�eception des paquets (PIR), qui indique l'inter-

valle de temps pendant lequel le r�ecepteur n'a aucune mise �a jour des informations [157]. Le
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(a) Sc�enario 1 (b) Sc�enario 2

Figure 6.11: Probabilit�e de ne pas recevoir plus dek paquets cons�ecutifs

d�elai de transmission �etant minime compar�e �a la fr�equence de transmission (1 Hz), le PIR est

approximativement k s, o�u k est un entier.

En s'appuyant sur nos r�esultats exp�erimentaux, les Figure 6.11a et 6.11b �etablissent la fonction de

distribution cumul�ee p(P IR > k jd > d th ) pour les deux sc�enarios. Cette fonction est interpr�et�ee

comme la probabilit�e de ne pas recevoir plus dek CAMs cons�ecutifs, lorsque la distance entre le

v�ehicule et le pi�eton est sup�erieure �a dth . Notons que l'axe horizontal des �gures repr�esentedth .

Les r�esultats montrent que la probabilit�e p(P IR > k jd > d th ) augmente avecdth et est plus

�elev�ee pour des faibles valeurs dek. Finalement, la probabilit�e de ne pas recevoir plus de 6 CAMs

cons�ecutifs est faible et peut être n�eglig�ee.

6.3.3 Pr�ecision du positionnement par GPS

Durant ces exp�eriences, les CAMs transmis par le v�ehicule sont construit �a partir du position-

nement obtenu depuis un GPS� standard � bon march�e. Or, un GPS RTK fournissant une

position pr�ecise �a l'ordre de quelques centim�etres est mont�e sur la plateforme exp�erimentale.

Ainsi, nous avons �etudi�e l'exactitude du positionnement par GPS.

Le pire sc�enario concernant le positionnement est certainement celui pour lequel aucune in-

formation GPS n'est disponible, par exemple, en cas de mauvaises conditions climatiques. Les
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Figure 6.12: Histogramme des erreurs GPS en position longitudinale et lat�erale, et en distance

exp�eriences pr�esent�ees dans cette section ont eu lieu pendant des journ�ees ensoleill�ees dans un

environnement d�egag�e, ce qui nous fait dire qu'elle correspondent �a des conditions favorables.

La Figure 6.12 montre l'histogramme des erreurs de positionnement longitudinale et lat�erale, et

en distance par rapport �a la v�erit�e terrain. De mani�ere similaire �a l'�etude men�ee dans l'article

[147], nous observons une erreur GPS plus �elev�ee dans la direction lat�erale que longitudinale. Si

nous consid�erons 95% de l'erreur GPS en terme de distance, alors la pr�ecision du positionnement

par GPS est approximativement de 10 m.

En conclusion, cette �evaluation con�rme que les r�ecepteurs GPS embarqu�es par les dispositifs

pi�etons et int�egr�es sur les v�ehicules ne satisfont pas les exigences d'une application de s�ecurit�e

routi�ere.
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6.3.4 Applicabilit�e du Wi-Fi pour la protection de vuln�erables

En s'inspirant de [157], nous avons suivi une analyse bas�ee sur les r�esultats de nos exp�eriences

pour �evaluer si un syst�eme de communication Wi-Fi a la capacit�e de satisfaire les exigences

d�ecrites dans la section 2.1.3 pour une application de protection des pi�etons. Plus pr�ecis�ement, il

a �et�e �evalu�e si un tel syst�eme permet d'alerter �a temps les usagers vuln�erables pour qu'ils puissent

se mettre en s�ecurit�e en cas de danger. Nous calculons tout d'abord la distance minimaledmin

�a laquelle une information doit être re�cue, puis, la probabilit�e d'alerter le pi�eton avant cette

distance, PA (dmin ).

D'apr�es les r�esultats pr�esent�es pr�ec�edemment et ceux introduits dans [147], les erreurs de posi-

tionnement par GPS pour le v�ehicule Err V et pour le pi�eton Err P sont �etablies comme suit,

Err V � Err P � 10m.

En suivant la valeur propos�ee dans [121], un être humain a besoin d'environ 0.83 s pour com-

prendre le sens de l'information fournie par la communication V2P (tp = 0 :83s).

Le temps de r�eaction, i.e., le temps requis pour r�eagir (e.g., �eviter la collision) d�epend de la

situation. Cependant, le pire cas consiste au pi�eton se trouvant au milieu de la route ett r est

le temps n�ecessaire pour traverser la moiti�e de la route. En consid�erant une largeur de route de

3 m et la vitesse d'un pi�eton de 1 m/s, le temps de r�eaction devient t r = 1 :5s.

D'apr�es nos exp�eriences et les r�esultats fournis par [122], les d�elais de communications sont

approximativement de 10 ms. En combinant toutes ces donn�ees, la valeurdmin vaut 39.5, 52.3

et 72.0 m quand la vitesse du v�ehicule est respectivement de 30, 50, et 80 km/h.

Comme le v�ehicule �emet p�eriodiquement un message, nous consid�erons que la transmission du

messagei a eu lieu pour une distance v�ehicule-pi�eton di . Ainsi, le statut de r�eception d'un

message �a une distanced donn�ee pour laquelledi +1 > d > d i (notons que sij > i , alors dj > d i ),

est la même que la r�eception �adi +1 . Il est r�ealiste de d�e�nir que pour une distance v�ehicule-pi�eton

d ( di +1 > d > d i ) donn�ee, si aucun desk messages cons�ecutifsi + k, i + k � 1,...,i + 2, i + 1, n'est

re�cu, alors le pi�eton n'est pas inform�e de l'existence du v�ehicule. En consid�erant la probabilit�e
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(a) Sc�enario 1 (b) Sc�enario 2

Figure 6.13: Probabilit�e d'̂etre inform�e �a la distance dmin

de recevoir un message �adi comme �etant PDR(di ), la probabilit�e d'̂etre inform�e �a la distance

dmin est :

PA (dmin ) = 1 � �PA (dmin ) = 1 �
kY

i =1

(1 � PDR(di )) ; (6.1)

o�u

di = dmin +
v � i
f tx

: (6.2)

Ici, f tx est la fr�equence de g�en�eration des CAMs. Comme une transmission ne se produit pas

exactement �a di (dans l'�equation (6.2)), la valeur PDR(di ) est la valeur moyenne du PDR pour

la port�ee dans l'intervalle ] di � 1; di ].

La Figure 6.13 a�che la probabilit�e d'être inform�e �a la distance dmin pour di��erentes valeurs

de k. Ici, f tx vaut 1 Hz. La probabilit�e d'̂etre inform�e est tr�es �elev�ee (sup�erieure �a 0.8) pour

n'importe quelle vitesse et sc�enario. Pour obtenir une probabilit�e de 1, cependant,k doit être

sup�erieur �a 3, ce qui implique un besoin d'augmenter la fr�equence de transmission.

�A partir des r�esultats de la Figure 6.13, l'horizon temporel, th , pr�esent�e dans la section 5.4.4

pour l'application V2ProVu est choisi en consid�erant que la valeur kth vaut 3. th vaut alors 5:5s

dans ce syst�eme.
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En conclusion, la communication Wi-Fi a la capacit�e de satisfaire les exigences pour une applica-

tion de protection des vuln�erables. Cependant, la fr�equence de transmission doit être augment�ee

au-del�a de 1 Hz pour assurer la r�eception des informations �a temps.

6.4 Coop�eration perception/communication pour la protection

des vuln�erables

6.4.1 Introduction

Pour exp�erimenter l'approche coop�erative que nous proposons, la plateforme disponible �a INRIA

(voir Figure 6.2) est utilis�ee sur le campus de l'institut (voir Figure 6.3). Au cours de ces

exp�eriences, le v�ehicule approche un pi�eton depuis une distance de 500 m avec une vitesse valant

approximativement 4 m/s. Les deux sc�enarios suivants, correspondants aux cas d'usage de la

section 2.1.2, sont �evalu�es :

- pas d'obstacle pr�esent entre le v�ehicule et le pi�eton (LOS),

- le pi�eton se tient derri�ere un v�ehicule gar�e ayant une hauteur de 2 m (NLOS).

Tableau 6.3: Con�guration des exp�erimentations sur la coop�eration perception/communication

V�ehicule Module de perception des vuln�erables (section 3.2)
Pi�eton Application V2ProVu pour la protection des vuln�erables (section 5.4)

Caract�eristiques Communication Wi-Fi ad-hoc
Communes Positionnement par GPS

Le Tableau 6.3 liste les fonctionnalit�es impl�ement�ees par le v�ehicule et dans le dispositif du

pi�eton.

Du côt�e du v�ehicule, des mesures laser sont obtenues toutes les 100 ms. La mise �a jour de ces

donn�ees d�eclenche l'estimation d'une nouvelle position pour le v�ehicule. Ainsi, des paquets de

200 octets de donn�ees sont �emis comme CAMs toutes les 100 ms �a une puissance de transmission
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de 24dBm et une vitesse de codage de 1Mbps. Cette impl�ementation de CAM n'est pas l'impl�e-

mentation standardis�ee (paquet de 300 octets �a 6Mbps), mais elle correspond �a notre application

V2ProVu et ne doit pas inuencer l'�evaluation des performances pour la di�usion des messages

au niveau physique.

Le pi�eton est �equip�e de l'application V2ProVu avec la capacit�e de recevoir les messages envoy�es

depuis le v�ehicule et de r�epondre �a ces messages en transmettant lui-même sa position et sa dy-

namique. Chacune des exp�eriences est r�ep�et�ee plusieurs fois (plus que quatre) pour les conditions

LOS et NLOS.

Lors de l'investigation des r�esultats, la distance entre le pi�eton et le v�ehicule est d�ecoup�ee en

tranches de 20 m, et les performances moyennes (d�etection du pi�eton et positionnement relatif)

sont �evalu�ees pour chacune de ces tranches de distance. Comme nous avons conduit en ligne

droite �a une vitesse presque constante, le temps avant collision (TTC) �evolue lin�eairement. En

e�et, l'intervalle de con�ance du TTC est de 0.06s, ce qui est une variation tr�es faible. De cette

mani�ere, les performances moyennes sont calcul�ees �a partir des di��erents tests.

6.4.2 R�esultats qualitatifs

Au cours de cette section, nous analysons qualitativement et visuellement les limites de la per-

ception et de la communication.

La Figure 6.14 montre individuellement les capacit�es et les limites des approches consid�er�ees. Le

rectangle blanc (Figures 6.14a, 6.14c, 6.14d) illustre le v�ehicule cherchant �a d�etecter les vuln�e-

rables. Le cercle bleu (Figures 6.14a, 6.14c, 6.14d) est la position du pi�eton comme annonc�ee par

la communication V2P. Les cercles rouge (Figure 6.14a) et orange (Figure 6.14d) sont respecti-

vement les positions du pi�eton et d'un obstacle occultant d�etect�es et reconnus par le syst�eme de

perception laser-cam�era.

Les Figures 6.14a et 6.14b illustrent le r�esultat de la d�etection d'un pi�eton par la pr�esence

d'impacts laser et la reconnaissance d'un corps humain dans l'image dans des conditions LOS.

Comme le montre la Figure 6.14a, alors que le pi�eton est d�etect�e �a la droite du v�ehicule, la
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(a) D�etection de pi�eton en LOS. (b) D�etection depuis la cam�era.

(c) D�etection depuis V2P en LOS. (d) D�etection de pi�eton en NLOS.

Impacts lasers D�etection bas�ee sur la perception
D�etection bas�ee sur la communication Obstacle occultant

Figure 6.14: D�etection d'obstacles dans diverses conditions.

communication annonce sa position �a gauche du v�ehicule. Le positionnement �a partir de donn�ees

laser est tr�es �able, cet exemple repr�esente alors la faiblesse du syst�eme de communication due

aux erreurs des donn�ees GPS.

Sur la Figure 6.14c, la distance entre le v�ehicule et le pi�eton est sup�erieure �a 80 m. Ici, le syst�eme

de communication annonce l'existence d'un pi�eton, mais le syst�eme de perception ne peut le

d�etecter parce que les impacts laser sur le pi�eton sont trop clairsem�es. De mani�ere similaire,

la Figure 6.14d illustre le cas o�u le pi�eton est masqu�e par un obstacle occultant. Ici encore,

la communication peut d�etecter le pi�eton alors que le syst�eme de perception en est incapable.

N�eanmoins, le syst�eme de perception d�etecte l'obstacle occultant avec succ�es.
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Pour r�esumer, les limites des syst�emes consid�er�es individuellement sont :

- la �abilit�e du syst�eme de communication V2P est d�egrad�ee �a cause des erreurs des donn�ees

GPS (Figure 6.14a),

- la capacit�e de d�etecter des pi�etons est limit�ee par le champ de vision des capteurs pour le

syst�eme de perception (Figure 6.14c),

- la capacit�e de d�etecter les pi�etons est limit�ee pour le syst�eme de perception par la pr�esence

d'obstacles bloquant la ligne de vue vers le pi�eton (Figure 6.14d).

6.4.3 �Evaluation des capacit�es de d�etection

Figure 6.15: Capacit�e de d�etection des syst�emes de perception et communication dans des
conditions LOS et NLOS.

Cette section �evalue les capacit�es de d�etection des syst�emes de perception et de communication.

Les r�esultats obtenus depuis les exp�erimentations sont compar�es pour les sc�enarios LOS et NLOS.
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Le PDR est utilis�e pour la communication V2P. Les courbes th�eoriques sont calcul�ees depuis les

mod�eles introduits dans la section 5.2.1. Pour le calcul du rapport SNR, la perte sur le lien de

communication est mod�elis�ee �a une distance d par le mod�ele two-ray ground :

Loss(d)[dB] =

8
<

:
20log10(4� d

� ); si d � dc

20log10( d2

H t H r
); sinon

(6.3)

Ici, � est la longueur d'onde,H t et H r sont respectivement les hauteurs des antennes des �emet-

teurs et r�ecepteurs, et dc est la distance de coupure.

La Figure 6.15 compare les capacit�es de d�etection des pi�etons. La probabilit�e de d�etection du

syst�eme de perception en LOS suit tr�es bien le mod�ele th�eorique. Bien que les courbes ont

des formes similaires pour le syst�eme de communication, l'�ecart entre les courbes th�eoriques et

pratiques est important �a cause d'une perte �elev�ee de paquets rencontr�ee durant nos tests. Cette

perte provient tr�es probablement d'une surcharge au niveau du traitement logiciel.

Les capacit�es de d�etection sont a�aiblies avec les conditions NLOS pour les syst�emes de commu-

nication et de perception. L'�ecart est particuli�erement important pour le syst�eme de perception

pour lequel la distance de d�etection est r�eduite �a 40 m et la probabilit�e de d�etection reste en-

dessous de 70% �a cause des occultations. Pour la communication V2P, les performances sont

fortement d�egrad�ees pour des distances sup�erieures �a 60 m.

Lorsque la distance est inf�erieure �a 40 m, les performances de la communication sont l�eg�erement

sup�erieures en NLOS que en LOS. Or, �a une telle distance, nous pouvons douter que notre

exp�erience repr�esente parfaitement un sc�enario NLOS. En e�et, les performances de la perception

en NLOS devraient être parfaitement nulles alors que le pi�eton est parfois d�etect�e en dessous de

40 m. En conclusion, �a cette distance, les sc�enarios LOS et NLOS sont similaires et il devient

impossible de comparer ces conditions.

Pour r�esumer, le syst�eme de perception excelle pour d�etecter un pi�eton pour des distances

inf�erieures �a 50 m, alors que la communication fonctionne mieux pour des distances sup�erieures

�a 80 m.
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6.4.4 Capacit�e �a �evaluer la position relative d'un usager vuln�erable

(a) RMSE en position.

(b) RMSE en distance relative. (c) RMSE en angle relatif.

Figure 6.16: Erreur de positionnement relatif v�ehicule-pi�eton.

Les capteurs laser ayant la capacit�e de localiser tr�es pr�ecis�ement les obstacles, la v�erit�e terrain

est extraite des exp�eriences comme la position estim�ee �a partir des donn�ees laser. Ainsi, nous

�evaluons la capacit�e du syst�eme de communication �a estimer le positionnement relatif entre le

v�ehicule et le pi�eton. Notons qu'il est impossible d'avoir la v�erit�e terrain pour le sc�enario NLOS

car le pi�eton n'est pas vu par le v�ehicule. L'�evaluation n'est donc men�ee qu'�a partir des sc�enarios

LOS.

La Figure 6.16a est l'erreur quadratique moyenne (RMSE) de la position relative (i.e., la distance

entre L L
per et L L

com dans la section 5.2.3). Cette erreur de position est la distance entre le cercle

bleu et le cercle rouge sur la Figure 6.14a. Comme le montrent les r�esultats, l'erreur de position

est de 5 m et ne d�epend pas de la distance v�ehicule-pi�eton.

Les Figures 6.16b et 6.16c sont les erreurs en termes de distance et d'angle en coordonn�ees

polaires, o�u le centre est la position du v�ehicule. Les erreurs de distance et d'angle sont visualis�ees
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sur la Figure 6.14a comme les di��erences de longueur et d'angle des vecteurs vers le cercle bleu

et le cercle rouge (depuis le rectangle blanc). Comme le montre la Figure 6.16b, l'erreur en

distance est constante de 2.5 m. Cependant, l'erreur d'angle augmente avec la diminution de

la distance v�ehicule-pi�eton (Figure 6.16c). Une telle erreur peut s'expliquer par l'erreur dans

l'estimation de l'orientation du v�ehicule et est probl�ematique pour estimer les risques de collision,

particuli�erement, �a courte distance.

6.4.5 �Evaluation d'un syst�eme de protection des usagers vuln�erables

Figure 6.17: �Evaluation de l'erreur d'application.

La Figure 6.17 montre l'erreur d'application d�e�nie dans l'�equation (5.9) o�u le param�etre � est

�x�e �a 80 m comme la taille du champ de vision laser. Comme le montre cette �gure, pour des

distances au-dessus de 80 m, le syst�eme de communication a de meilleures performances car le

syst�eme de perception est incapable de d�etecter des obstacles au-del�a de cette distance. Pour

des distances inf�erieures �a 50 m, le syst�eme de perception d�etecte et localise parfaitement les

pi�etons, alors que le syst�eme de communication est sujet �a l'erreur du positionnement par GPS.

Pour des distances comprises entre 50 et 80 m, des erreurs non n�egligeables sont pr�esentes pour
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les syst�emes de perception et de communication. Pour cette plage de distance, le m�ecanisme

de fusion entre la perception et la communication a le potentiel pour am�eliorer la �abilit�e du

syst�eme de protection des usagers vuln�erables.

En conclusion, nous avons �etudi�e les caract�eristiques des syst�emes de perception et de commu-

nication pour la protection des usagers vuln�erables. Les mod�eles th�eoriques montrent que le

syst�eme de perception d�etecte et localise les pi�etons et les autres obstacles jusqu'�a une distance

de 50 m, mais est incapable de d�etecter les pi�etons trop �eloign�es des capteurs ou masqu�es par

un obstacle. Le syst�eme de communication fournit un champ de vision �etendu même dans des

conditions NLOS et contribue �a d�etecter les pi�etons situ�es �a une distance sup�erieure �a 80 m.

6.5 Conclusion

Au cours de ce chapitre, une �evaluation des fonctions du syst�eme propos�e durant cette th�ese

met en avant les caract�eristiques suivantes :

- classi�cation d'obstacles routiers �a partir de donn�ees laser,

- performances d'un syst�eme Wi-Fi pour la communication V2P,

- �etude comparative des moyens de perception et de communication pour la protection des

vuln�erables.

Dans une premi�ere partie, nous avons �evalu�e le syst�eme de classi�cation multi-classes d'obstacles

routiers sur la base de donn�ees Kitti. Nous avons montr�e comment la d�e�nition de primitives

adapt�ees aux obstacles routiers permet d'am�eliorer la classi�cation et comment l'int�egration des

valeurs de classi�cation successives permet de mieux estimer la classe d'un obstacle au cours

du temps. Ce syst�eme pr�esente de nombreuses erreurs qu'il est int�eressant de caract�eriser pour

ensuite mieux g�erer la fusion avec les informations issues de la communication.

Dans une deuxi�eme partie, nous avons �etudi�e les performances de la communication par Wi-

Fi appliqu�ee �a la communication V2P. Nous avons montr�e qu'une telle approche permet de
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satisfaire les exigences pour alerter les usagers vuln�erables de la pr�esence d'un v�ehicule même

�a une vitesse relativement �elev�ee. Cependant, pour satisfaire compl�etement ces exigences, il est

n�ecessaire d'augmenter la transmission des messages au del�a de 1 Hz.

Dans une troisi�eme partie, nous avons �etudi�e les performances des syst�emes de perception et de

communication pour la protection des usagers vuln�erables. Nous avons d�emontr�e que le syst�eme

de perception est pr�ef�erable �a courte distance pour �eviter une collision sur le point de se produire

car il permet de d�etecter et de localiser les pi�etons de mani�ere �able dans ces conditions. Le

syst�eme de communication est int�eressant pour augmenter le champ de vision du v�ehicule et

permet de pr�evoir plus en amont les risques de collision en avertissant conjointement les pi�etons

et les v�ehicules des dangers potentiels.





7
Conclusion et Perspectives

7.1 Conclusion g�en�erale

La coop�eration entre usagers de la route est une nouvelle �etape pour les syst�emes de transports

intelligents (ITS) a�n de d�epasser les limites des solutions actuelles et pour traiter des sc�ena-

rios de plus en plus complexes pour lesquels de nombreux usagers sont impliqu�es. La s�ecurit�e

routi�ere est un objectif important des ITS et est abord�ee par des solutions coop�eratives qui ont

la capacit�e de lever des incertitudes relatives au masquage des usagers en sc�enarios urbains. En

particulier, un syst�eme coop�eratif de protection des vuln�erables peut utiliser �a la fois les trai-

tements embarqu�es au sein des v�ehicules ainsi que la communication v�ehicules-pi�etons (V2P)

199
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s'appuyant sur la communication v�ehiculaire et les smartphones des usagers vuln�erables. Une

telle solution montre une n�ecessit�e d'accrô�tre la coop�eration entre les modules de perception et

de communication pour mieux prendre en compte les contraintes des sc�enarios urbains.

La perception des usagers vuln�erables depuis les v�ehicules n�ecessite la d�etection, la classi�cation

et le pistage des obstacles dynamiques. De nombreux syst�emes traitant ce probl�eme ont �et�e pro-

pos�es au cours des derni�eres ann�ees et disposent de performances de plus en plus satisfaisantes.

Cependant, certains sc�enarios ne peuvent être abord�es correctement avec les syst�emes de per-

ception et requi�erent une information externe obtenue par des moyens de communication. La

classi�cation des obstacles entourant le v�ehicule est une tâche primordiale pour mieux �evaluer la

situation et prendre conscience des dangers. La classi�cation des vuln�erables permet de mieux

assurer leur protection et la classi�cation des v�ehicules permet de d�etecter des zones d'occulta-

tion derri�ere lesquelles des usagers vuln�erables peuvent être en danger. Dans cette th�ese, nous

avons montr�e comment les obstacles routiers peuvent être classi��es �a partir de donn�ees laser en

d�e�nissant des primitives sp�eci�ques �a ces objets et en estimant la classe de fa�con bay�esienne.

Notre m�ethode a �et�e �evalu�ee sur une base publique et a montr�e une exactitude de 87.4 %.

La communication V2P �emerge dans le domaine de la communication v�ehiculaire. Ce mode

de communication ne dispose pour le moment d'aucun standard, au contraire des communi-

cations v�ehicules-v�ehicules (V2V) et v�ehicules-infrastructure (V2I). Il repose toutefois sur des

contraintes fortes dues aux ressources �energ�etiques limit�ees des dispositifs transport�es par les

pi�etons. Dans le futur, le canal de communication v�ehiculaire sera fortement congestionn�e par les

messages pour la communication V2V. Donc, la communication V2P doit au maximum pro�ter

des standards d�ej�a propos�es pour le mode V2V et ne pas surcharger encore plus le canal. Nous

proposons une architecture pour la communication V2P qui prend en compte ces contraintes

et limite l'�emission de messages depuis les pi�etons. Pour cela, des aires g�eographiques de diss�e-

mination sont propos�ees a�n de �ltrer les messages au niveau du pi�eton �a partir de sa propre

position. De cette mani�ere, la quantit�e de messages �echang�es est diminu�ee. Nous avons d�emontr�e

comment calculer les aires de diss�emination �a partir de la dynamique du v�ehicule et lorsqu'un

obstacle occultant est d�etect�e. Finalement, nous avons montr�e l'applicabilit�e du Wi-Fi pour la

communication V2P a�n d'alerter un usager vuln�erable su�samment tôt avant une collision.
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Toutefois, il est n�ecessaire de transmettre les messages d'information avec une fr�equence assez

�elev�ee (sup�erieure �a 1 Hz).

Un syst�eme coop�eratif combinant �a la fois perception et communication a la capacit�e de traiter

les sc�enarios les plus complexes grâce �a la facult�e de la perception pour localiser et d�etecter pr�e-

cis�ement les obstacles proches du v�ehicule et de la communication pour signaler la pr�esence des

usagers non visibles depuis le v�ehicule. Cependant, les positions GPS �echang�ees avec les moyens

de communication sont trop impr�ecises pour correctement positionner les usagers vuln�erables

par rapport au v�ehicule. Une fusion entre les informations de communication et de perception

est donc propos�ee et doit permettre de reconnâ�tre les situations parmi lesquelles un usager vul-

n�erable per�cu est aussi communicant et un usager vuln�erable communicant est masqu�e par un

autre obstacle. Nous avons d�emontr�e comment une association multi-hypoth�eses peut être mise

en �uvre pour la fusion perception/coop�eration. Finalement, nous avons introduit une applica-

tion destin�ee �a prot�eger les usagers vuln�erables en les informant des v�ehicules pr�esents dans leur

environnement et en les alertant en cas de danger.

7.2 Perspectives

Ce travail s'est limit�e �a des sc�enarios trop simples pour lesquels uniquement un v�ehicule et un

pi�eton assurent mutuellement leur s�ecurit�e. Il o�re de nombreuses perspectives pour les syst�emes

coop�eratifs.

Dans le domaine de la perception, la fusion multi-capteurs doit être �etudi�ee de mani�ere plus

approfondie avec notamment des propositions pour la fusion haut niveau,i.e., la fusion depuis

les informations relatives aux d�ecisions de chaque capteur. Dans la th�ese, nous avons pr�esent�e

les m�ecanismes existants pour la classi�cation par cam�era et propos�e une m�ethode de classi�-

cation �a partir de donn�ees laser. Une fusion des donn�ees extraites par ces deux approches est

envisag�ee pour am�eliorer la compr�ehension de l'environnement autour du v�ehicule. Des mo-

d�eles capteurs plus g�en�eriques et prenant mieux en compte les diverses conditions d'occultation

doivent fournir une meilleure description du syst�eme de perception et permettre d'am�eliorer la
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fusion d'information multi-sources. Le suivi des usagers d�etect�es �a un moment donn�e, mais qui

peuvent disparaitre du champ de vision �a cause des occultations cr�e�ees par les autres obstacles,

est �egalement une �etape �a consid�erer depuis la mod�elisation du syst�eme de perception.

La solution de communication V2P propos�ee dans la th�ese �ltre les messages en fonction des

coordonn�ees g�eographiques et limite l'�emission de donn�ees pour les usagers vuln�erables. Une

simulation de cette solution suivant plusieurs param�etres tels que la densit�e de v�ehicules et

d'usagers vuln�erables est envisag�ee pour mesurer le gain d'une telle approche par rapport �a une

solution pour laquelle tous les usagers �emettent des CAMs. Des sc�enarios comprenant plusieurs

v�ehicules et usagers vuln�erables sont requis pour �evaluer l'algorithme de routage g�eographique

propos�e. Avec le syst�eme actuel, tous les pi�etons recevant des messages depuis un v�ehicule lui

r�epondent. Or, les usagers vuln�erables forment tr�es souvent des groupes lorsqu'il se d�eplacent

en milieu urbain. Cette caract�eristique peut être exploit�ee dans le futur pour d�esigner un seul

pi�eton responsable de la communication V2P aupr�es de tout un groupe d'usagers vuln�erables

et am�eliorer ce mode de communication en terme de consommation d'�energie sur les dispositifs

pi�etons.

Les connaissances apport�ees par la perception ont le potentiel pour modi�er de mani�ere encore

plus signi�cative la communication v�ehiculaire en agissant sur les protocoles impl�ement�es par

chacune de couches des l'architecture ETSI ITS. La priorit�e des messages cr�e�es par la couche

application est g�en�eralement statique, alors qu'en r�ealit�e elle peut être attribu�ee dynamiquement

par le syst�eme en fonction de ses besoins. L'attribution de priorit�es aux messages peut se faire

en fonction de la perception qui d�etecte des situations plus ou moins urgentes.

Le syst�eme coop�eratif propos�e dans la th�ese n'a pas �et�e compl�etement test�e. En e�et, nous avons

valid�e les fonctions le composant, mais des exp�erimentations plus pouss�ees, particuli�erement sur

les fonctions de fusion sont envisag�ees. Des sc�enarios plus complexes comprenant plus d'usagers

(deux pi�etons, un pi�eton et un cycliste,...) doivent être �evalu�es pour mettre en avant la capacit�e

d'une telle approche �a d�etecter les situations �a risques et �a �eviter les fausses alarmes. La solution

de routage g�eographique que nous avons envisag�ee n'a �egalement pas pu être �evalu�ee car elle

n�ecessite la pr�esence de nombreux usagers, ce qui ne peut être �evalu�e que par des moyens de
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simulation adapt�es. Or, des tels simulateurs combinant �a la fois la perception et la communication

sont pour le moment inaccessibles. Le d�eveloppement de tels outils de simulation apparait comme

un besoin n�ecessaire pour tester les futurs syst�emes coop�eratifs.

Des sc�enarios comprenant de nombreux usagers font apparâ�tre des ambigu•�t�es pour discerner

chaque personne et identi�er pr�ecis�ement celle avec laquelle le v�ehicule risque d'entrer en col-

lision. L'utilisation des donn�ees de vitesse des usagers vuln�erables ou de trajectoire pr�ed�e�nie

peut am�eliorer l'information de communication et apporter une aide pour la fusion avec la per-

ception. Une communication au sein d'un groupe de pi�etons permet de d�evelopper des m�ethodes

de localisation coop�erative entre les usagers vuln�erables. Nous pouvons imaginer cartographier

les pi�etons situ�es dans un même groupe et fusionner ces donn�ees, transmises par communication

V2P, avec la perception e�ectu�ee par le syst�eme v�ehiculaire pour identi�er chaque usager vul-

n�erable communicant. Une telle approche propose un d�e� important si l'on consid�ere que tous

les usagers vuln�erables ne sont pas obligatoirement communicants.





A
Intersection des trajectoires pi�eton et

v�ehicule
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Algorithme 5 : Calcul du point d'intersection entre les trajectoires pi�eton et v�ehicule
Entr�ees : vV , ! V : vitesses longitudinale et angulaire du v�ehicule
xL

vru , yL
vru , tvru : position du VRU par rapport au v�ehicule et instant de la position

vvru , � L
vru : vitesse absolue et orientation du VRU par rapport au v�ehicule

Sorties : x int , yint ; t int : coordonn�ees et instant du point d'intersection auquel le VRU arrive
si ! 6= 0 alors

Calculer RS, � r , xS et yS avec l'�equation. (4.1);
si � L

vru 6= � 90 et � L
vru 6= +90 alors

D�e�nir a = 1 + tan 2(� L
vru ), b = 2((tan( � L

vru ) (yL
vru � xL

vru tan( � L
vru ) � yS) � xS), c =

(yL
vru � xL

vru tan( � L
vru ) � yS)2 + x2

S;
Calculer � = b2 � 4ac;
si � > 0 alors

Calculer x int 1 = � b�
p

�
2a , t int 1 =

x int 1 � xL
vru

vvru cos(� L
vru ) + tvru et x int 2 = � b+

p
�

2a ,

t int 2 =
x int 2 � xL

vru

vvru cos(� L
vru ) + tvru ;

D�e�nir t int = min
t int > + tvru

(t int 1 ; t int 2 ) et choisir x int  xvru (t int );

Calculer yint = ( x int � xL
vru ) tan( � L

vru ) + yL
vru ;

sinon si � = 0 alors

Calculer x int = � b
2a , yint = ( x int � xL

vru ) tan( � L
vru ) + yL

vru et t int = x int � xL
vru

vvru cos(� L
vru ) + tvru ;

sinon
Pas d'intersection - Arrêter l'�evaluation du risque;

sinon
D�e�nir a = 1, b = � 2yS, c = ( xL

vru � xS)2 + y2
S;

Calculer � = b2 � 4ac;
si � > 0 alors

Calculer yint 1 = � b�
p

�
2a , t int 1 =

sign(� L
vru ) ( yint 1 � yL

vru )
vvry

+ tvru et yint 2 = � b+
p

�
2a ,

t int 2 =
sign(� L

vru ) ( yint 2 � yL
vru )

vvry
+ tvru ;

D�e�nir t int = min
t int >t vru

(t int 1 ; t int 2 ) et choisir x int  x(t int );

Calculer x int = xL
vru ;

sinon si � = 0 alors
Calculer yint = � b

2a , x int = xL
vru et t int = yint � yL

vru + tvru ;

sinon
Pas d'intersection - Arrêter l'�evaluation du risque;

sinon
si � L

vru 6= 0 alors
si � L

vru 6= � 90 et � L
vru 6= +90 alors

Calculer x int = xL
vru � yL

vru
tan( � L

vru ) , yint = 0, t int = x int � xL
vru

vvru cos(� L
vru ) + tvru ;

sinon

Calculer x int = xL
vru , yint = 0, t int = � sign(� L

vru ) yL
vru

vvru
+ tvru ;

sinon
si xL

vru 6= 0 alors
Pas d'intersection - Arrêter l'�evaluation du risque;

sinon
D�e�nir x int = 0, yint = 0, t int = tvru ;
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