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Résune : Dans la plupart des sysnes complexes,

il est relativement élicat de mettre en oeuvre des
approches de surveillance, de diagnostic $gres pass

au pealable par une phase de test. Malheureusement,
il est souvent impossible de recueillir des dées
caracérisant I'ensembles des situations possibles ou
envisageables permettant de valider le &yst mis en
place. Il est alors &essaire d’avoir recougsun simu-
lateur. Dans cet article nougdrivons la mise au point
d’'un simulateur utilisant un Las@rbalayage et un Radar
pour la cktection d’'obstacles. Le simulateur, que nous
avons @velop@, prend en compte un certain nombre
de paramtres comme le nombre dehicules dans la
s@&ne, leur vitesse relative, I'emplacement des capteurs,
leur por€e ... . Ensuite, on simule l&dlacement de ces
véhicules et des capteurs ce qui nous permet d’obtenir
des mesures syrittiques. Ces mesures sont tai par

un algorithme bae sur la thorie de Dempster-Shafer.
Les obstaclesé&tecés sont localigs et suivis. Enfin, on
calcule une masse de croyance qui donne unéddgr
confiance concernant laétection et le suivi des objets.
Des tests ont mor#érque cette approche permet d’obtenir
des Esultats prometteurs.

Mots Clés : Fusion d'informations, Aidex la cEcision,
Détection et suivi d'obstacles.

1 INTRODUCTION

Cet article traite de la é&ection dobs-
tacles [Bertozzi, 2000] dans le cadre dehicule
intelligent. L'un des objectifs de laédection d’obstacles
est de eduire le nombre d'accidents de la route, ou
encore d'augmenter laésurieé active du conducteur
et des passagers. Il existe quelques projets @emgp
dans ce domaine comme : Carsense [Gruyer, 2003],
Prometheus [Dryselins, 1994], et Argo [Broggi, 2000].
Pour notre part, nous sommes impkgudans un projet
nomne "RaViOLi” (Radar, Vision Orientable et Lidar),
projet co-finané par le GRRT (Groupementé&gional

difféerents : un radar longue pé#, un sysime de
steréovision et un lidar. Ces capteuétant encore en
phase de caragtisation voire de conception, il nous est
impossible de les utiliser pour le moment, iéme d’en
obtenir des mesures. C’est pourquoi, nous avdtscd

de concevoir un simulateur qui produit des mesures, des
obstacles et des &narii ceci afin de valider I'approche
que nous @éveloppons concernant la fusion pour la
déetection des obstacles ainsi que leur suivi. L'article
se cecompose de la masme suivante. Dans la section
2, nous pesentons les di#irentesétapes de calcul du
simulateur. La section 3 reprend les notions de bases sur
la théorie de Dempster-Shafer ainsi que la description de
I'algorithme d’association. Enfin, dans la section 4 nous
montrons quelque$sultats obtenus avec le simulateur.

2 DESCRIPTION DU SIMULATEUR

Actuellement, le simulateur peutésr des donees pro-
venant d’'un lasea balayage et d’'un radar. On obtient
alors une distance et un angle pour chaque pd@aak

a chaque pas de balayage. Ensuite, on effectue la fusion
entre I'angle et la distance, entre les @éiffnts capteurs
et on essaie de suivre leghicules qui onéte deteces
dans la sene. On consigre que les &hicules sont sur
une autoroute et que celui qui €sjuipe des capteurs cir-
cule sur la voie de droite avec une vitesseeiidurea
celle des autreséhicules. Le simulateur se configure de
la facon suivante : on commence par choisir le hombre
de ehicules que I'on souhaite pour leésario, on leur
affecte une vitesse relative par rapport &hicule de me-
sure suprieurea 0 et on écide de leur voie de circulation
(droite ou gauche). Ensuite, ogfihit les pararatres des
capteurs : position sur leghicule, esolution en angle et
portte minimale et maximale, ainsi que le temps pour ef-
fectuer un balayage complet. A titre d’exemple, voici les
parangtres que nous employons pour le laser :

— il est moné a I'avant gauche

— balayage de 8 270 par pas de 01

— distance ded&ection entre 0 et 100m

Nord Pas-de-Calais pour la Recherche dans les Trans- — balayage complet en 25 ms

ports). Nous intervenons dans ce projet au niveau de la
detection d’'obstacles. Cetteetidction s'effectuera gce
a la fusion de donkes et I'agegation de 3 capteurs

Une fois les paragtres ents, les éplacements des
vehicules sont simék : leur comportement (doubler ou
freiner) cepend de leur distance décurigé par rapport



aux autres. En supposant que Iéhicules sont assinéis

a de simples points, on calcule la distance et I'angle pour
chaqueéchantillon de tempa partir de la connaissance
de leur position. Enfin, on ajoute un bruit blanc gaussien
aux mesures avant de commencer la fusion.

L' étape de fusion &ute par I'agegation de I'angle

et de la distance en utilisant laébrie de Dempster-
Shafer [Shafer, 1976]. Ensuite, on continue avec I'algo-
rithme de M. Rombaut [Rombaut, 1998]. Cet algorithme
nous permet d'associer les€hicules percus avec les
véhicules quietaient connus l'instant pecedent. Cette
tache s’effectue en calculant pour chaque couple (percu,

construit un ensemble r@2‘?, comprenant leg” pro-
positionsA de( :
2

Une fonction de croyance peut aloitre cefinie
mattematiquement par une fonction (ou allocatipde
masse, néem définie de2? dans|0, 1], et qui \erifie :

S m(d) =1 ©)

ACQ

2% = {A/A CQ}

chaque sous-ensembleC (2 tel quem(A) # 0 est ap-

connu) une masse de croyance de mise en relation par Peleélementfocal dé€l. Ainsi, la massen(A) repesente

I'intermédiaire de la thorie de Dempster-Shafer. Sachant
gu’un seul objet percu peétre mis en relation avec un

le degeé de croyance all@ia la propositionA et qui
n'a pas pu dans &tat actuel des connaissan@se at-

seul objet connu, on conserve les couples dont la masse tribuéa un sous-ensemble plussifique qued. La fonc-

de croyance est la plus importante. Si un objet n’est plus
en relation avec aucun autre, il peut s'agir soit d’'une
disparition de I'objet (masdupar un autre ou hors de
portee) ou inversement, d'un nouvel objet. La simulation
s'arrete lorsque tous lesshicules sont sortis du champs
de mesure. A ce moment, on affiche uneffig@ montrant

I’ évolution du sénario avec la variation des masses de
croyance pour les objets suppgs&tre en relation. Dans
la section suivante, nous reprenons les bases dédai¢h
de I'evidence avant deédailler I'algorithme d’associa-
tion.

3 THEORIE DE L' EVIDENCE

La théorie de lBvidence fut initialement introduite par
Dempster [Dempster, 1967] lors de ses travaux sur les
bornes inérieure et suprieure d'une famille de dis-
tributions de probabilés. A partir de ce formalisme
mattematique, Shafer [Shafer, 1976] a meéntlintérét

des fonctions de croyance pour la nétidation de
connaissances incertaines. L'uglitdes fonctions de
croyance, comme alternative aux probabégitsubjec-
tives, aétt demontee plus tard de madie axiomatique
par Smets [Smets, 1994a, Smets, 1994b] au travers du
Modele des Croyances Tragsablesfournissant ainsi
une interpetation claire et cofrente du concept sous-
jacenta la theorie. Dans cette section, nous abordons
gquelguestlements matbmatiques &s aux fonctions de
croyance. Il ne s'agit pas ici degsenter I'ensemble des
concepts de la #horie de levidence mais simplement de
décrire ceux utiles la compehension de la suite de I'ar-
ticle. Ensuite, nous @isenterons une approche permettant
d’'appliquer la tieorie de leévidence dans le cadre de I'as-
sociation d’objets.

3.1 Notions de bases

La théorie de [evidence suppose connu agpaurt un en-
semble) appeé cadre de discernement qui s&fidi de
la manére suivante :

1)

Cet ensemble est compgnde N hypotheses exhaustives
et exclusives. A partir de ce cadre de discernement, on

Q={w,wa,...wn}

tion de croyance pour laquelle nous avongf)) = 0
est dite normale. Dans le cadre du rateddes croyances
transerables, la conditior) ;_, .-, = 1 n'est pas im-
po< et I'on peut donc avoim () # 0. Ceci permet d'in-
troduire la notion denonde ouvertn supposant ainsi que
la croyance ne peldttre attrib&ea un sous-ensemble de
Q. Dans ce cas, I'ensemblepeutétre interpétt comme
une proposition qui ne se trouve pas dans le cadre de
discernemenf? et qui est susceptible &fre la solution
au probéme poé au contraire dunonde ferré ou I'en-
semblef) est suppasétre exhaustif.

A partir de la masse de croyance, nous pouvcefi
d’autres fonctions de croyance comme la plaus#bilit

pi(B)= > m(4) (4)

ANB#0

VB CQ

Cette fonction peut s'interpter comme la part de
croyance qui pourrait potentiellemeéatre allowe a B
compte tenu deglements qui ne diséditent pas cette
proposition. Une autre fonction de croyance qui est sou-
vent renconiee dans la litrature est la fonction de
crédibilité qui s’obtient de la maare suivante :

bel(B) = > m(A)

ACB

VB CQ (5)

Cette fonction re@sente I'ensemble de la croyance ap-
portee awélements de cette proposition. Les fonctions de
plausibilitt et de cedibilité sont des mesures duales. Ces
mesures peuverdtre vu comme des bornes énfeure et
sugerieure de la fonctiomn. Par ailleurs, les diffrentes
fonctionspl, bel etm repesentent la @me information
exprimée de mardres diferentes. De plus, on peut pas-
ser de I'unea I'autre de ces fonctions en utilisant la trans-
formée de Mbbius [Kennes, 1991, Kennes, 1992].
Lorsque l'information, dont est issue la fonction de
croyance, n'est pas totalement fiable, il peut 8tav utile
d’affaiblir cette croyance. Pour cela, on introduit un coef-
ficient «, qui repesente une connaissance sur la fighilit
de la source. Ce coefficient va permettre de triamesfde

la croyance vers I'ensembfelorsque I'information n’est
pas totalement fiable. La fonction de croyance affaiblie

10n retrouve souvent dans la éitature le termébapourbasic be-
lief assignment



m,, par un coefficient de fiabiit (1 — «) peut alors se
déduire dem a 'aide de I'expression suivante :

{

Dans le cadre de la &orie de lévidence, la fusion des
informations issues de sources distinctes éatige en
utilisant laloi de combinaison de Dempsteaussi appé&le
somme orthogonale. Celle-ci, qui skre commutative et
associative, estéfinie par :

:ml(A)@

mqy(A) = am(A)

ma () =1—a+ am(Q). (6)

VAc2?  m(A) ©mg(A) (7)

ou @ represente I'ograteur de combinaison. Dans un cas
a deux sources negsS; et.S;, produisant respectivement
des fonctions de croyances @esm, etm;, la combinai-
son peut se mettre sous la forme :

1

m(C) == >, mi(A)m;(B) ®8)
ANB=C
ou K est ckfini par :
K= Y mi(A)m;B). (9)

ANB=0

Dans I'équation (8), le coefficienK reflete le conflit
existant entre les deux sourcgset.S;. Lorsque ce fac-
teur estégala 1, les sources sont en conflit total et les
informations ne peuverigtre fusionges. Au contraire,
lorsque K est nul, les sources sont en parfait accord.
Cette Egle de fusion, @duite de la égle de condition-
nement [Smets, 1990], &é critiquee dans plusieurs tra-
vaux dont [Zadeh, 1979, Yager, 1987, Smets, 1990], en
particulier dans le cas de sources en conflit total. Afin de
pallier cet inconénient, Dubois et Prade [Dubois, 1986]
ontéte ame@sa cefinir des ograteurs de fusion conjonc-
tif et disjonctif. Enfin, une autre forme de combinaison a
été propoge afin de regrouper I'ensemble de&ieurs

de fusion disponibles dans le cadre de la@dte de
I'évidence [Lefevre, 2001, Lefevre, 2002].

En comparaison avec la ébrie des probabils, la
théorie de Dempster-Shafer offre certains avantages, dont
le plus important est la possibditd’exprimer le degr
d’'ignorance. En effet dans le cadre de cettotie, I'af-
fectation de masses sur un sous ensemble ne signifie pas
gue le reste va automatiquement au cament.

L’ étape suivante consiskeappliquer un algorithme, qui a
éte cevelopie par M. Rombaut, exploitant les avantages
de la theorie de levidence afin d’associer des objets. La
présentation de cet algorithme fait I'objet de la section
suivante.

3.2 Application de la théorie de I'évidencea I'asso-
ciation d'objets

SoientX;(i = 1 : n) les objets pergus &f;(j =1 : m)

ceux connus, on peuétinir 2 avec 2 hypothses :
Qi; = {XiRY}, X;RY;} (10)

ol X;RY; repesente I'hypotise que I'objet pergX;
est en relation avec I'objet conrij, alors queX; RY;

represente le fait que I'objet perchi; n'est pas en rela-
tion avec l'objet conndy;. Pour la suite de I'explication,
nous allons nous baser sur l'instant t de la figure 1. Sur
cette figure, le &hicule non nuraro€ est celui qui est ins-
trumengé. Le \ehicule 0 est vu par le laser et I€hicule

2 par le laser et le radar. Leekicule 1 est dans la zone
aveugle des capteurs. Le laser et le radar nous apportent
une information d’angle et de distance pour chaque point,
les positions des dewéhicules sont donc :

— at: X, (18.87m,2.58rad)X > (38.48m,2rad)
—at—1:Y,(18.76m,2.59rad)y; (38.33m,2rad)

Dans cet exemple, le coefficient de fial@liasso@ a
chaque capteur est une fonction de la distance entre I'obs-
tacle (objet percu) et le capteur. Cette fonction est une
fonction cecroissante de la distance de telle rama
avoir une fiabilié plus faible lorsque la distance est plus
grande, c’est-dire lorsque I'obstacle est plétigré. A

cet instant, la fiabilité du laser pour le&hicule 0 est de
0.87, et celle du laser et du radar pour &hicule 2 est

de 0.795. On peut calculer une masse de croyance pour
chaque hypotbse :

‘mgle(X RY;) = o - exp™ %
(mgle(X RY;) = ag - (1 — exp= i)

dtsfance(X RY) =ag- ewp_dw'
dzstance(X RY) =aq- (1 _ exp_dl*f)

angle

an distance
2%

Qi) = mj

2]

(i) =1 -

ou oy est la confiance que I'on accorde au capteur,

est 'ecart entre les angles dés et desY; etd; ; est la
distance Euclidienne entre 1§ et lesY;. En reprenant
les valeurs de I'exemple, on a pour le laser :

mdzstance(XOR}/O) =0.78

mgzgtance (XORYO) =0.09
md1sta7zce(X0RY'2) =3.1-10""Y

mdzstance (XOR}G) = 0.87

mglgtance (X2EYO) =924. 10—9

mdzgtance (XQRYO) = 0.87

mdzgtance (X2§}/2) =0.75
mdzstance(XQRY'Z) =0.12
mdistonce (@ ) = 0.13 pour {7, j} = {0,2}

angle

mg' (XoRYo) = 0.86
gfggle(xoﬁyo) =0.01
091 (X RYz) = 0.49
o' (XoRYz) = 0.38
S (X2 RYy) = 0.48
S (XaRYy) = 0.39
5" (XaRYs) = 0.87
;j;g"f(xgﬁyg) =0
157 (Qi,5) = 0.13 pour{i, j} = {0,2}

et pour le radar seule la croyanee » esta calculer :



XORY0=0.96
XIR*=1.0
X2ZR Y2 =0.99

Fiabilité capteurs pour le véhicule 0 = 0.87

Fiabilité¢ capteurs pour le véhicule 2 = 0.795

— Pergu

ol
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FiG. 1 — Visualisation du scenario

mg?‘gmnce (X2§Y2) = 0.68
mgli,éstance (X2RY2) =0.115
mgfgt“”“ (QQA’Q) = 0.205
mgggle(XZRYQ) =0.795
m3y" (XaRYz) = 0
my'(Qa2) = 0.205

Les autres jeux de masse sont nald’exception de
m; ;(€2;,5) qui vaut 1 pour{s,j} # 2. Ensuite, on fu-

sionne les jeux de masses angle et distance par capteur.

De ce fait, on a un jeu de masse par capteur caraeint

les objets qu'il a dteck.

Par souci de lisibil®, les masses seront saisies sous
forme de 3 matrices m; ;(X;RY;), m; ;(X,RY;) et

m; ;(£;,;). De cette fagon, on obtient pour le laser les
jeux de masses suivants :

R R
X0 X1 X, X, X1 X,
Yo 0963 0 0.11 0.016 0 0.85
Yi 0 0 0 0 0 0
Y, 0.15 0 0.95 0.78 0 0
QZ,]
Xo X1 Xo
Yy 0.021 1 0.033
Y 1 1 1
Ys 0.077 1 0.051
et de néme, pour le radar, nous avons :
R R
Xo X1 X, Xo X1 Xo
Yo O 0 0 0 0 0
Yi 0 0 0 0 0 0
Yo 0 0 0.927 0 0 0.026
Xo X1 X,
Y, 1 1 1
Y1 1 1 1
Yo 1 1 0.046

la fusion des masses afféesa la relation entre un objet
i donre et lesj objets connus et inversement :

m; (X;RY;) = K; -m;j(X;RY;)

[T  (T—mp(X;RYy))
k=1:m,k#j

m; (X;Rx) =K, - [I (mi;(X;RY;))

j=1lm

=Ki,.'[‘:l;[4 (mi,5(€,5)
+m; ;(X;RY;))
= I mi;(XiRY;)]

j=1lim

mi, (i 5)

K;,. = L
(T (=mas (R4 30 (7))

j=1:m j=1

L'hypothéeseX; R+ signifie que I'objetX; n'est en rela-
tion avec aucun des objets connus. kes; sont calcuks

de manére analogue aux; ..

Ensuite, on reporte les masses dans 2 matride§,: et
M7, et on choisi les meilleurs couples en recoupant les

cr?

valeurs de masses entre les 2 matrices :

Xo | Xu Xo
Yo 0.958 0 | 0.00076
. 7 0 0 0
My = Y, | 0.0047 | O 0.99
* 0 0 0
Q;; | 0.037 0 0.0044
XO X1 X2 * Qi,j
Med — Yy | 0.956 | 0 0.005| 0 | 0.04
er Y: |0 0 0 0|0
Y, | 0.006 | 0 0.99 | 0| 0.004

De la premére matrice, en se basant sur le maximum de
croyance, on ené&tluit que(X,RYy) et (X2 RY>), et de

la secondéX,RYy) et( X, RY3), doncX, est en relation
avecy et X, avecYs.

La section suivante psente lesasultats que nous avons

La fusion des jeux de masses de chaque capteur s’effec- obtenus sur un &nario doné avec la rdthode que nous

tue en calculant lesy; . et lesm_;, qui corresponderd

venons de dcrire.



4 RESULTATS

Le s&nario que 'on a utilié comporte 3 ghicules. Le
premier a une vitesse relative de 15 km/h et circule sur
la voie de droite, le second a une vitesse relative de 10
km/h et circule sur la voie de droite aussi mais appara
5 s apes le premier &hicule. Le troigme circule sur la
voie de gauche et a une vitesse relative de 12 km/h. Nous
avons plaé un laser sur I'avant gauche dahicule avec

un balayage sur 27Qune Esolution de 0.1et une poite
comprise entre 0 et 100m et un tempsé&lganse de 25ms.
On lui a adjoint un radar pl&a I'avant centre qui balaye
sur 180 par pas de 071sur une distance comprise entre
30 et 70m avec un temps deponse de 50ms. La figure 1
montre une capture écran du senario pour un instant t.
L'avantage du simulateuréside aussi dans le fait que
'on peut tracer lévolution de la masse au cours du
temps pour chaqueéhicule en faisant varier des pa-
rametres. Les trags suivants onéte reali€s pour le
véhicule 0. La figure 2 montreévolution de la masse
en prenant en compte les incordpldes des capteurs.
La figure 3 montre Bvolution de la masse avec une va-
leur de confiance des capteurs diminuant au fur ete-
sure que les obstacles s’élignent. La figure 4 montre

I’ évolution de la masse lorsque I'orada fois des pertes

de donmes et unévolution de la fiabilié des capteurs en
fonction de la distance.

La masse dans les zones 1 et 5 corresgofiXly Rx) : le
véhicule n’est pas dans la zone couverte par les capteurs,
il n’est donc pas vu. Dans les zones 2, 3 et 4 la masse
est celle dg X, RY}), le vehicule est dans le champs de
mesure et est suivi. Dans la zone 2, on peut remarquer
gu'il y a des points sités autour de 1 qui seéthchent

de la courbe normale, en fait, l&€kicule 0 est dergre

le véhicule 2 qui a une vitesse arieure. Celui-ci est
donc oblige de freiner ggulierement pour maintenir sa
distance de &curi€. En freinant, sa vitesse relative de-
vient quasi nulle, il est presque immobile d'un instant
l'autre et donc il est mieux&tect par le laser. En zone 3,

pas en dessous de 0.585. De plus, ce minimum est direc-
tement et uniquementéia la fiabilitt des capteurs. En
effet, ce seuil correspond aussi au minimum qui agpara
sur la figure 3.

5 CONCLUSION

Dans cet article, nous avongdtit un simulateur qui per-
met de tester diéfrents algorithmes de fusion pour la
détection et le suivi d'obstacles.

Le simulateur offre 'avantage de pouvoir utiliser autant
de capteurs que I'on souhaite, de traiter un nombre de
véhicules variable, de ger des senarii qui n'arrivent que
trés rarement dans laalit .... On peut aussi tester la ro-
bustesse des algorithmes de fusion par I'intedraire de
parangtres tels que I'incomptude et le bruit de mesure.
L'algorithme de fusion que nous avons uilisspose sur

la théorie de levidence. Celui-ci permet dé&ticter et de
suivre les objets dans unesse. Il inegre des paraétres
variables comme la fiabitdes capteurs.

Les antliorations que nous pourrons apporter au simu-
lateur sont multiples. Il peut s’agir degatire I'évolution

des objets au cours du temps et de comrgdle \ehicule
non plus comme un unique point mais comme un groupe
de points.
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FIG. 2 — Evolution de la masse d@kicule 0 en tenant compte des pertes de dean
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