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Introduction générale

De nombreux constructeurs automobiles internationaux et entreprises de haute techno-
logie se sont lancés dans le remplacement de la conduite humaine par un logiciel, passant
d’une aide limitée au pilotage a I'automatisation totale. Parmi les raisons ayant poussé a
I’avenement des voitures autonomes, le taux élevé d’accidents lié a 'imperfection humaine

et la perte de temps majeure des déplacements en voiture.

En effet, un véhicule autonome est un véhicule automobile apte a rouler, sur une route
ouverte, sans l'intervention d’un conducteur. Le concept vise a développer et produire un
véhicule pouvant réellement circuler sur la voie publique dans le trafic sans l'intervention
humaine en toute situation. C’est une application typique du domaine de la robotique mobile
dans laquelle de nombreux acteurs sont engagés. Néanmoins des questions techniques, 1égales,
psychologiques et juridiques restent non résolues. De ce fait, actuellement, plusieurs chal-
lenges dans ce domaine restent une tendance technologique majeure. A savoir, I’amélioration
du comportement du véhicule face a des situations non prises en compte auparavant, ou

encore des réponses a des questions d’ordre éthique.

Dans le cadre des véhicules autonomes, la mise en évidence et la perception de I’environne-
ment du véhicule autonome est primordiale. En effet, c’est sur cette base que se construiront
les actions sécurisées de commande des organes de conduite du véhicule telles que : accélérer,
freiner, tourner etc. De ce fait, les progres rapides des technologies de 1’électronique, de I'in-
formation et des communications (menant a miniaturiser et améliorer les performances des
ordinateurs, des capteurs et des réseaux) ont permis le développement de plusieurs techno-

logies liées aux véhicules autonomes (VA). La SAE (Society of Automotive Engineers) qui



est I'agence de normalisation automobile, a divisé la capacité de conduite autonome d’un
véhicule en six niveaux, allant des systemes les plus élémentaires a la conduite 100% auto-
nome. Ces niveaux permettent de mesurer le degré d’avancement de la technologie de la voi-
ture autonome. La plateforme de conduite d’'un VA est scindée en quatre (4) grandes phases :
les capteurs qui représentent la source de données, la perception qui permet d’appréhender
I’environnement avoisinant le véhicule, la planification de I’ensemble des comportements pos-

sibles et enfin le controle et la concrétisation d’une action que va entreprendre la voiture.

Dans notre travail, nous nous intéressons au volet "perception” dans ’architecture d’un
véhicule autonome. En effet, nous allons : mettre en évidence le principe de fonctionnement
des capteurs utilisés dans la voiture autonome, montrer le gain apporté par chacun et enfin
effectuer une étude comparative de ces capteurs et ce, dans le but de choisir les capteurs qui

nous permettent la réalisation des différents modules de perception.

Le présent rapport est scindé en quatre (4) chapitres. Dans le premier, nous allons
présenter les généralités relatives au véhicule autonome a savoir : ses avantages, ses ni-
veaux d’autonomie et la plateforme de la conduite autonome. Dans le deuxieme chapitre,
nous allons présenter une géneralité sur le Deep Learning. Dans le troisieme chapitre, nous
allons détailler le module de perception qu’on veut réaliser ainsi que notre démarche. Dans
le dernier chapitre, nous exposerons les résultats des tests et la validation de module de per-
ception sur les datasets choisis. Enfin, une conclusion générale dans laquelle nous résumons
le travail réalisé et nous mettons en évidence quelques perspectives qui doivent permettre sa

continuité.



Chapitre 1

(Généralités sur les véhicules

autonomes

1.1 Introduction

L’élaboration d’un véhicule autonome requiert 'intervention de technologies variées, al-
lant de I'intelligence artificielle a la robotique, entre autres. La conception de tels véhicules
repose principalement sur la mise en place d’'une plateforme intégrant a la fois des compo-
sants matériels et logiciels, capable de contrdler le véhicule et d’effectuer des choix judicieux
en temps réel. Cela souleve de nombreux défis technologiques visant a optimiser encore da-

vantage cette plateforme pour une plus grande autonomie.

Un véhicule autonome se compose de plusieurs modules, parmi lesquels le plus pertinent
pour notre étude est le module de perception. Comme son nom le suggere, ce module est
celui qui permet au véhicule de percevoir et d’interpréter les éléments constitutifs de son

environnement.

Ce chapitre vise a introduire les aspects essentiels relatifs a la voiture autonome, y compris
ses avantages, ses différents niveaux d’autonomie, ’architecture du module de perception,

ainsi que les captures nécessaires a son fonctionnement.



1.2 Motivations

La conduite autonome est définit comme la capacité d'une voiture a opérer de maniere
partielle ou totale, avec une intervention humaine minimale ou absente. Elle peut également
étre définie comme un véhicule capable de naviguer sans la nécessité d’'un conducteur sur

une voie publique [1].

r

FIGURE 1.1 — Voiture autonome (sans conducteur)

Plusieurs questions se posent sur la nécessité de I’autonomie des véhicules. Pour y répondre,
il faut comprendre que I'innovation est toujours stimulée par un besoin précis. Initialement,
le désir de mobilité a mené a la création de véhicules. Cependant, face a d’autres exigences,
une transition vers des véhicules proposant divers niveaux d’autonomie a été observée par

la suite.

Un véhicule traditionnel (avec conducteur) est un moyen de transport terrestre pour les
personnes ou les biens, permettant un déplacement rapide et facile d’un endroit & un autre.
Malgré les nombreux avantages que I'industrie automobile met en avant concernant la voiture
traditionnelle, celle-ci présente divers problemes liés a I’environnement, a la santé humaine

et a la psychosociologie, parmi lesquels :



— La voiture est le moyen de transport individuel le plus polluant.

— La voiture en ville est dans la plupart des cas moins rapide a cause des embouteillages

qui, en plus, causent la frustration et le stress chez les conducteurs.

— La voiture est I'une des causes de I'obésité grimpante dans la population et ce a cause

de l'inactivité et le non exercice de la majorité des conducteurs.

— La voiture pousse a 'hyperindividualisme, c’est a dire, déconnecte le conducteur de
la véritable réalité. Dans sa voiture, il est rare d’avoir des contacts sociaux spontanés

avec les personnes qui ’entourent.
— La voiture est 'une des premieres causes de mort accidentelle.

— La voiture fait diminuer le temps de travail utile d’'un conducteur. En effet, le temps

épuisé lors des déplacement pourrait étre gagné en l'additionnant a celui du travail.

Ces diverses limites ont encouragé l'industrie automobile a chercher des solutions qui
conservent les principaux avantages de la voiture traditionnelle tout en minimisant ses in-
convénients. C’est de la qu’émerge 'idée d’une voiture capable de libérer le conducteur,
offrant une vie plus facile, confortable et moins risquée. La voiture autonome offre donc

plusieurs avantages, parmi lesquels :

— Réduction du stress en libérant le conducteur et les passagers des tensions liées aux

embouteillages, mauvaises conditions météorologiques, mauvaise conduite d’autrui, etc.

— Limitation du nombre d’accidents de la route, puisque la plupart des accidents sont

causés par des erreurs humaines comme la fatigue, la distraction, etc.

— Amélioration de la qualité de vie et du confort des personnes handicapées en leur

permettant de se déplacer plus facilement et d’étre plus indépendantes.

— Economie d’énergie grace a leur systeme électronique intégré qui peut planifier les

trajets les plus courts et les plus économiques.

— Libération du conducteur pour des taches plus utiles et rentables, comme le travail, la

lecture, etc.

Cependant, La voiture autonome peut avoir des désavantages a savoir :



— L’accentuation des pertes de certains emplois. Les emplois de conducteurs de taxis,
bus et autres camions vont subir de grandes conséquences et ce a cause de leur auto-

matisation totale.

— La vitesse incertaine de décision peut poser probléme pour des événements annexes et
imprévus pouvant survenir sur la route. Nous pouvons prendre comme exemple un ani-
mal qui apparaitrait soudainement devant le véhicule. Dans ce cas de figure, comment
la voiture va-t-elle réagir? Un probleme de moral que les ingénieurs informaticiens

auront bien du mal a résoudre!

— Les risques de piratages informatiques sont importants. En effet, quand un pirate
informatique s’attaque au systéme interne de la voiture, il compromettrait sa sécurité
et pourrait ainsi la controler a distance, sans omettre le fait qu’il pourrait accéder aux
informations personnelles du propriétaire tels que ses numéros de téléphone et de carte

de crédit ou son lieu de résidence.

— L’incapacité provisoire de désigner un coupable en cas d’accidents. Nous remarquons
ici un probleme de juridiction qui apparait lors de 'utilisation des voitures autonomes.
En cas d’accident, qui serait jugé responsable ? Le constructeur ? L’éditeur du logiciel 7
Impossible pour I'heure de prévoir comment le cas sera traité, car il n'y a pas encore

de jurisprudence sur le sujet.

— L’aspect technique pose aussi un probleme majeur. Il est a savoir que les technologies
actuelles ne suffisent pas pour réaliser une voiture a 100 % autonome. De plus, la prise
de décision est tres délicate puisqu’elle repose sur plusieurs capteurs qui fournissent
plusieurs données qui devraient étre fusionnées afin de prendre la décision la plus

rationnelle possible.

1.3 Classification de I’autonomie des véhicules

Lorsque l'on discute de 'automatisation de la conduite, il est courant de supposer que
le véhicule est enticrement autonome, sans aucune intervention humaine. Cependant, il y

a en réalité différents degrés d’autonomie dans la conduite(résumés dans la table 1.1). Il

6



. L. . . . s . Performances de repli L, .
Niveau N Exécution de la direction Surveillance de ’environnement & tache d Capacité du systéme
. . om 212 . P . . une tache de .
d’automatisation et accélération / décélération de conduite . . (modes de conduite)
conduite dynamique
Le conducteur surveille ’environnement de conduite
N L Pas de modes
0 Pas d’automatisation Conducteur Conducteur Conducteur R
de conduite
. uelques modes
1 Assistance au conducteur Conducteur/Systéme Conducteur Conducteur Quelq R
de conduite
L ) N . . uelques modes
2 Automatisation partielle Systéme Conducteur Conducteur Quelg R
de conduite
Le systéme de conduite automatisé surveille ’environnement de conduite
L . N N Quelques modes
3 Automatisation conditionnelle Systéme Systeéme Conducteur 1 R
de conduite
L N N N Quelques modes
4 Haute automatisation Systeme Systeme Systeme .
de conduite
_ L N N N N Tous les modes
5 Automatisation complete Systeme Systeme Systeme .
de conduite

TABLE 1.1 — SAE : Récapitulatif des niveaux d’autonomie du VA

est important de souligner qu’il n’y a pas de classification officielle des modeles existants et
futurs. En 2014, la SAE (Society of Automotive Engineers) a établi un cadre pour distinguer

les différents niveaux de conduite autonome.

Cette classification comprend six catégories, qui définissent ce que les conducteurs hu-
mains et/ou les systémes autonomes peuvent ou ne peuvent pas faire. On peut regrouper la
conduite autonome en deux grandes catégories : lorsque c’est I’humain qui surveille ’envi-

ronnement, et lorsque c’est la technologie qui le fait.
Dans la premiere catégorie, on trouve :

Niveau 0 : Pas d’autonomie, sans assistance : A ce niveau, toutes les manceuvres
sont effectuées par le conducteur humain, sans aucune assistance du véhicule. Les aides
visuelles, comme les alertes de manque de carburant ou d’huile moteur, ne sont que des

avertissements et ne constituent pas une aide a la conduite.

Niveau 1 : Assistance a la conduite, eyes-on/hands-on : Le conducteur doit
toujours étre présent et attentif, ne pouvant déléguer aucune tache au véhicule. A ce niveau,
le conducteur bénéficie d’une assistance pour le contrdle longitudinal (vitesse et distance
avec les véhicules précédents) ou le contrdle latéral (suivi des lignes blanches), mais jamais
les deux en méme temps. Parmi les équipements de niveau 1, on peut citer le régulateur de
vitesse, le radar de franchissement de ligne, le freinage automatique d’urgence, ’avertisseur

de collision, la direction assistée, etc.

Niveau 2 : Automatisation partielle, eyes-on/hands-off : A ce niveau, le conduc-



teur peut confier au systéme le contrdle longitudinal et latéral du véhicule dans certaines
circonstances. Cependant, il reste responsable de la supervision de son véhicule et doit étre
prét a reprendre le controle total si nécessaire. On trouve a ce niveau des assistances comme

le régulateur de vitesse adaptatif et le maintien de la voie.
Dans la seconde catégorie, on trouve :

Niveau 3 : Autonomie conditionnelle, eyes-off/hands-off : A ce niveau, le véhicule
peut percevoir son environnement de conduite et agir en conséquence. Il est autonome dans
certaines conditions de conduite prédéfinies, comme sur un parking. Cependant, le conduc-

teur doit étre prét a reprendre le contrdle a tout moment.

Niveau 4 : Autonomie élevée, eyes-off/hands-off/mind-off : A ce niveau, aucune
intervention du conducteur n’est requise, mais l'autonomie totale du véhicule est limitée
a certaines conditions prédéfinies, comme une zone géographique spécifique ou certaines
conditions météorologiques. Dans ces conditions, le conducteur n’est plus responsable de la
conduite. Si le véhicule sort de ces conditions, le conducteur doit reprendre le controle, sinon

le véhicule doit étre capable de s’arréter seul.

Niveau 5 : Autonomie complete, driverless : C’est le niveau ultime d’autonomie, ou
le véhicule est entierement autonome, sans besoin d’intervention humaine et indépendamment
des conditions de route ou de la météo. C’est ce niveau que tous les constructeurs visent. Si

les avantages de cette technologie sont nombreux, elle présente aussi de nombreux défis.



1.4 Plateforme de conduite autonome

CAPTEURS PERCEPTION PLANIFICATION
Direction
- - Accélération
Caméra DETECTION Plamﬁca’u_on du =h Freinage
chemin
Detection des voies J,
Detection des feux tricolores . > Prédiction ]
RADAR de circulation > $
Détection des panneaux de | & Planification du
signalisation routiére comportement [
LIDAR
— . .
Détection des objets PErTaionadE
> trajectoire
GPS — — Détection de I'espace libre
LOCALISATION

FiGURE 1.2 — Compétences de base d'un systeme logiciel du véhicule autonome

Les capacités fondamentales d'un systeme logiciel pour véhicules autonomes peuvent étre
se composés en trois module : la perception, la planification et le controle. Les interactions

entre ces modules, ainsi qu’avec I'environnement sont démontrées dans la figure 1.2.

1.4.1 Captures

La conception et la mise en ceuvre d’'un véhicule autonome requierent une gamme de
composants matériels pour garantir les diverses fonctions essentielles a son fonctionnement
optimal. Les capteurs de perception jouent un réle central dans le processus d’activation

d’un véhicule autonome.

1.4.1.1 Capteur a ultrasons

Dans un véhicule autonome, les capteurs a ultrasons sont fréquemment employés pour
détecter les objets a proximité, comme les trottoirs ou les véhicules stationnés, par exemple.

Typiquement, ces capteurs sont utilisés durant le stationnement et pour la détection d’objets



a courte distance lors de la conduite a faible vitesse [2]. Le fonctionnement de ces capteurs
est assez simple. Les capteurs a ultrasons sont principalement composés d'un émetteur et
d’un récepteur. L’émetteur envoie des ondes sonores a haute fréquence qui se déplacent a la
vitesse du son dans l'air. Ces ondes se propagent dans l'air jusqu’a ce qu’elles rencontrent
un obstacle et se réfléchissent. Le récepteur du capteur détecte ces ondes réfléchies et mesure
le temps écoulé entre ’émission initiale et le retour de 'onde, permettant ainsi de calculer
la distance entre 'objet et le capteur a ultrasons en utilisant la formule présentée dans la

figure 1.3.

Vyitesse signal lcrm's)

émission du signal

tten'q:-s aller (s)
source du > obstacle
signal €

. . tten'. os retour (5]
réception du signal '

= Viitesse signial [crmis) X tten'q:-s retour (s) + tt;_n'.|:-s aller (s)

2

FIGURE 1.3 — Principe de fonctionnement des capteurs a ultrasons [3].

1.4.1.2 Capteurs Radar

Le RADAR (Radio Detection and Ranging) est un capteur qui présente des similitudes
avec le capteur a ultrasons. Ils emploient des ondes électromagnétiques pour repérer les
objets, déterminer leur distance et leur vitesse, et traquer leur mouvement. Comparativement
aux capteurs a ultrasons, les capteurs RADAR peuvent détecter des objets a des distances
plus éloignées, ce qui les rend idéaux pour repérer des objets en mouvement rapide, comme

les autres véhicules sur 'autoroute.

Le fonctionnement de base est tres similaire a celui des capteurs a ultrasons. Cependant,

les RADARS offrent non seulement la possibilité de détecter la distance de plusieurs cibles
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simultanément, mais ils sont également capables de déterminer avec précision la direction et

la vitesse de chaque cible[2].

1.4.1.3 Capteurs LIDAR

1
(Optique de mise en forme 1
1

du faisceau) ! Aller INTERACTION LASER-CIBLE
\
Laser ’ g; *

EMISSION "

1

---------- | Champ de vision
1
1

Filtrage

Photodétecteur .
spatial I

| Retour
|

Filtrage
spectral

Optique collectrice
(ex : télescope)

Traitement du m MESURE

signal

FIGURE 1.4 — Schéma d’un systeme LiDAR et du principe de la mesure [2]

Semblable au RADAR dans sa fonction, le LIDAR Light Detection And Ranging) emploie

cependant de la lumiere, plus spécifiquement des lasers, au lieu des ondes radio.

Le Lidar est reconnu pour sa précision exceptionnelle dans les mesures de distance,
son traitement et son acquisition rapides des données, ainsi que sa capacité a fonctionner
indépendamment des conditions de luminosité. Il est capable de produire une cartographie

3D en temps réel.

Malgré ses avantages, le Lidar présente quelques désavantages. Par rapport au RADAR,
il est plus cotiteux (le cotit peut monter jusqu’a 75 000 euros), plus volumineux, consomme

plus d’énergie et est plus sensible aux conditions météorologiques|?2].

1.4.1.4 Capteurs caméras

Simples et discretes, les caméras offrent une meilleure perception de l’environnement

car une image permet une compréhension plus explicite. Ces caméras sont particulierement
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pertinentes pour notre étude. Les caméras qui sont largement utilisées dans les véhicules

autonomes, peuvent étre classées en deux types, visible (VIS) et infrarouge (IR)[2].

Les caméras VIS, capturant des longueurs d’ondes visibles entre 400 nm et 780 nm,
offrent une haute résolution d’images colorées de I’environnement du véhicule a un cofit
réduit. Cependant, elles produisent une grande quantité de données, qui peut poser des défis
pour le systéme de traitement. De plus, leur efficacité peut étre affectée par les changements
de conditions d’éclairage, ainsi que par les conditions météorologiques adverses comme la

pluie, la neige ou le brouillard.

D’autre part, les caméras IR, des capteurs passifs fonctionnant dans des longueurs d’ondes
infrarouges comprises entre 780 nm et 1 mm, présentent une résistance aux interférences
lumineuses. Ces caméras sont souvent sollicitées dans des situations de forte luminosité,
comme la conduite & la sortie d’un tunnel ou face au soleil, ainsi que pour la détection de

sources de chaleur, telles que les piétons, les animaux ou d’autres véhicules.

1.4.1.5 Localizing Ground Penetrating RADAR (LGPR)

Registered Map

FIGURE 1.5 — Dessin conceptuel du LGPR [1]

Les systemes GPR [1] fonctionnent en envoyant une impulsion de rayonnement dans le

sol et en mesurant les réflexions qui proviennent des points de diffusion sous la surface. Les
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réflexions se produisent a condition que les objets sous le sol ne soient pas significativement
. , . e

plus petits que la longueur d’ondes émises et qu’ils aient un contraste suffisant avec le sol

environnant. Parmi les objets, nous citons : les tuyaux, les racines, les roches, etc. Les RA-

DARs innovateurs de localisation a pénétration au sol permettent aux véhicules de garder

leurs voies autonomes dans la neige, la pluie et le brouillard car les caractéristiques souter-

raines sont suffisamment uniques et statiques pour une certaine durée dans le temps (de six

mois & une année).

Dans la figure 1.5 qui représente le dessin conceptuel du réseau LGPR, nous voyons
les signaux radio-fréquences (RF) rebondir sur les éléments souterrains pour localiser un

véhicule a ’aide d’une carte préalable de la sous-surface.

Il y a deux étapes dans le fonctionnement du LGPR [1] :

Mapping :

Elle consiste a élaborer une carte de I’environnement sous la route. Les données GPR
des "objets” souterrains sont simplement collectées avec des balises GPS pour former la base
de données initiale des caractéristiques du sous-sol. Cette base fera office de référence pour

estimer I’emplacement des véhicules lors de visites ultérieures.

Tracking :

La localisation en ligne s’effectue en plusieurs étapes. Lorsque le véhicule est en mou-
vement, les régions de données sont périodiquement extraites de la base de données pour
étre comparées. Une région de recherche autour de l'estimation initiale de l’emplacement
est peuplée de "particules” représentant les emplacements et les orientations des candidats.
Un algorithme évalue itérativement les particules pour affiner la recherche de la corrélation
maximale au sein de 1’échantillon. I’espace en cingq dimensions du véhicule (est, nord, hau-
teur, roulis et cap). Apres plusieurs itérations, la corrélation la plus élevée est choisie et sa

position est utilisée.
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1.4.2 Perception de I’environnement

Le processus de perception, que nous voyons dans la figure 1.6, utilise une combinai-
son de capteurs de haute technologie, associés a un logiciel a la pointe de la technologie,

permettant de traiter et de comprendre 'environnement autour du véhicule en temps réel.

s

ULTRASONIG SURROUND VIEW FRONT CAMERA RADAR LIDAR 360 ENVIRONMENT HERE HD MAP
SEMSORS CAMERAS PERCEPTION

FIGURE 1.6 — La perception dans un véhicule autonome [7]

La perception dans les voitures autonomes est cruciale pour un fonctionnement str et
fiable car les données recues de ces processus alimentent le processus décisionnel fondamental
qui détermine la maniere dont le véhicule doit se déplacer ensuite ; de telle sorte que la voiture
se dirige dans la bonne direction (vers sa destination) et ne mette pas en danger la vie des

humains dans et autour de la voiture.

Par rapport a un conducteur humain, celui-ci doit, durant la conduite, se conformer aux
voies et aux bordures de la route, identifier et interpréter les feux de signalisation et les
panneaux routiers, ainsi que repérer divers objets (comme les voitures, les piétons, etc.).
Pour permettre au véhicule de fonctionner de maniére autonome, tous ces aspects doivent

étre gérés par les modules de perception avec une haute précision et en temps réel.
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FIGURE 1.7 — La localisation dans un véhicule autonome

Le module de perception doit intégrer des systémes informatiques, tels que les réseaux
neuronaux convolutionnels, permettant de traiter et de fusionner les informations provenant
des dispositifs de détection comme les RADARs, les LIDARS et les caméras. Dans le contexte
de notre étude, nous nous concentrerons sur cet aspect, car c¢’est celui qui définira le degré
d’autonomie de la voiture. En effet, cette autonomie dépend de la sécurité et de la fiabilité
des actions que la voiture va entreprendre en se basant sur sa perception de I’environnement.
C’est une tache hautement complexe car le véhicule doit ’accomplir & deux niveaux : le pre-
mier concerne la perception d’un environnement en constante évolution durant la conduite,
par exemple : les piétons, les panneaux de signalisation, les barrieres, etc.; et le second
concerne la perception des autres véhicules. Ainsi, a partir de plusieurs capteurs, le véhicule
doit extraire les données les plus pertinentes et significatives pour comprendre son environne-
ment. Dans le processus de perception nous trouvons une autre phase nommée processus de
localisation (figure 1.7). C’est une étape mise en ceuvre dans la majorité des robots et des
véhicules pour se localiser avec une tres faible marge d’erreur. Si nous voulons prendre des
décisions telles que : dépasser un véhicule ou simplement définir un itinéraire, nous devons
savoir ce qui nous entoure et ou nous en sommes. Seulement avec cette information, nous

pouvons définir cet itinéraire.
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1.4.3 Planification de trajectoires

Cette étape détermine chaque manceuvre qu’'un véhicule autonome doit exécuter pour
satisfaire un choix comportemental. La composante de planification et de surveillance génere
une trajectoire sans obstacles et compose le plan de sa mise en ceuvre a partir des fonctions
de composition déployées sur le véhicule. Elle agit comme un superviseur qui décompose les

taches, choisit d’autres méthodes pour les atteindre et surveille ’exécution.

F1GURE 1.8 — Planification de trajectoires

1.4.4 Controle du véhicule

Le contréle du véhicule est essentiel pour guider une voiture le long de la trajectoire
prévue. La tache du contrdle général est divisée en contrdle latéral et longitudinal. Cela
permet au systeme de commande de gérer indépendamment les caractéristiques du véhicule
(telles que les forces maximales autorisées, les angles de braquage maximaux, etc.) et 'analyse

du compromis sécurité-confort.

Le bloc de controle de la trajectoire prend en entrée une trajectoire (générée au niveau
de la planification et de la surveillance) et contrdle les modules latéraux et longitudinaux.
La trajectoire qui représente un état futuriste, est donné par I'une des fonctions de compo-

sition de planification des chemins. Par exemple, si un changement de voie est nécessaire,
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FIGURE 1.9 — Contrdle d’un véhicule autonome

la trajectoire représentera la position souhaitée en termes de coordonnées et d’orientations,
sans aucune information sur la maniere dont ’accélération, la direction ou le freinage seront

effectués.

L’algorithme de controle longitudinal regoit ’état longitudinal souhaité (tel que le freinage
jusqu’a 40 km/h) et décide si I’action sera effectuée en accélérant, en freinant, en réduisant
les gaz ou en utilisant le module de transmission (c’est-a-dire le freinage moteur). L’algo-
rithme de contrdle latéral calcule 'angle de braquage de la cible en fonction des propriétés

dynamiques du véhicule et de la trajectoire de la cible.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les notions fondamentales liées aux véhicules
autonomes. Nous avons exposé les bénéfices d’un véhicule autonome, ses degrés d’autonomie
et la structure de la plateforme de conduite autonome. En outre, nous avons souligné la

complexité de la phase de perception qui est notre centre d’intérét. Nous avons également
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décrit en détail les capteurs qui facilitent la collecte des données indispensables au processus

de perception.
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Chapitre 2

Géneralités sur Deep Learning

2.1 Introduction

Le module de perception représente le cerveau du systeme d’un véhicule autonome. La
mise en ceuvre de ce systeme nécessite ’adoption de solutions efficaces qui permettent le
traitement et l’extraction des données provenant des capteurs installés sur le véhicule auto-

nome.

En effet, 'intelligence artificielle, en particulier les réseaux de neurones convolutionnels,
a marqué une avancée significative en termes de technologies utilisées dans les modules de

perception intégrés dans les véhicules autonomes.

2.2 Catégorisation des algorithmes d’apprentissage

En reégle générale, les algorithmes d’apprentissage se divisent en deux catégories dis-
tinctes : I'apprentissage automatique, également désigné par ”Machine Learning”, et I'ap-
prentissage profond, ou ”Deep Learning”. Ce dernier a principalement vu le jour grace a
I'usage des réseaux de neurones artificiels (ANN), qui ont constitué le fondement pour
I'évolution des réseaux de neurones convolutifs, ou "CNN” (Convolutional Neural Network).

Depuis son émergence au début des années 90, cette technologie, aussi appelée "Convnet”
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(Convolutional Network), a obtenu des résultats remarquables dans le domaine de la vision

par ordinateur, ce qui est particulierement pertinent pour notre champ de recherche.

2.3 Apprentissage en profondeur

L’apprentissage profond est une sous partie de I'apprentissage automatique. Il repose
sur la notion de réseaux de neurones artificiels qui représentent un outil pour faire de I'ap-
prentissage supervisé. Ils s’appuient sur un modele mathématique inspiré de l’architecture
biologique du cerveau humain[6]. En effet, ce dernier fait preuve de l'existence de réseaux
neuronaux massifs qui peuvent réussir aux taches cognitives, perceptuelles (reconnaissance
des visages, parole, etc.) et de controle (mouvements et fonctionnement du corps). Cette

machine biologique est constituée plus de 10 milliards de neurones interconnectés entre eux

7.

— \J\JJ/ \’r"/_ XAxon ,______._-/J?

7’ Soma

DerlFlrltes .'m A /
'-.'l _Z _\_H“‘ i
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F N (T

A ¥

Synaptic terminals

FIGURE 2.1 — Neurone biologique [7].

Le fonctionnement d’un neurone (figure 2.1) se base sur des réactions biochimiques pour
recevoir, traiter et transmettre de I'information. Ces réactions sont trop complexes et difficiles
a expliquer dans un rapport scientifique. Cependant, on peut le résume dans le principe

suivant :

o Les données sont intervenues de la part des autres neurones, a travers dendrites, vers

la partie principale qu’on appelle Soma;
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o Ces données sont traitées au niveau du nucleus qui représente le corps du Soma;

o Les résultats de ces traitements sont transmis vers les autres neurones par une sortie
principale qui s’appelle Azon. Cette derniere est subdivisée en plusieurs liens qui se

terminent par des Synaptic terminals.

En réalité, les données transmises d’un neurone a un autre sont des petites charges
électriques. Le principe est d’augmenter ou d’abaisser le potentiel électrique a l'intérieur du
corps de la cellule réceptrice. Si le potentiel atteint un seuil, une impulsion est envoyée vers

le bas de 'axone et la cellule est <« déclenchée [7].

Ce fonctionnement biologique a inspiré les informaticiens et bien avant les mathématiciens
afin de créer les réseaux de neurones artificiels (Artificial neural networks (ANN)) dont la
premiére proposition été de la part de McCulloch et Pitts en 1943[3]. Ces réseaux peuvent
étre définis comme interconnexion entre neurones artificiels, ou simplement neurones ou

noeuds.

Dans un modele mathématique simplifié du neurone, les effets des Synaptic sont représentés
par des poids de connexion qui modulent I'effet des signaux d’entrée associés, et le role de
nucleus est représenté par une fonction de transfert ou d’activation. L’impulsion neuronale
est alors calculée comme la somme pondérée des signaux d’entrée, transformés par la fonction

de transfert.

Un neurone artificiel typique et la modélisation d’un réseau neuronal a couches multiples
sont illustrés a la figure 2.2. Le neurone (O) qui regoit un flux de signal des entrées x1, xa,...

, Tn, produit un signal de sortie donné par la relation suivante :

O=/f (Zn: wﬂi)

ou w; est le vecteur de poids et la fonction f est appelée fonction d’activation.

Il mérite de signaler que la capacité d’apprentissage d’un neurone artificiel est obtenue

en ajustant les poids en fonction de ’algorithme d’apprentissage choisi[7].
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FIGURE 2.2 — Composition de réseau de neurones artificiels (ANN) [7].

2.3.1 Architecture d’un réseau CNN

Une architecture de réseau de neurones convolutifs est formée typiquement par un em-
pilement de différents types de couches de traitement, a savoir : couche de convolution;
couche d’activation; couche de pooling; couche entierement connectée et couche de sur-

échantillonnage.

2.3.1.1 Couche de convolution

Une couche de convolution est la composante la plus importante d'une CNN;, et constitue
toujours au moins sa premiere couche. Elle comprend des matrices carrées de nombres discrets
appelés filtres (également appelés kernels) de taille fx f. Le but de cette couche est de repérer
la présence d'un ensemble de caractéristiques (features) dans les images regues en entrée et

les extraires sous forme d’une carte de caractéristiques (features map).

Le principe de fonctionnement est de faire positionner le filtre tout en haut a gauche de

I'image (de taille h x w) puis faire un produit de chaque élément de ce filtre avec I’élément

22



_d
Image ]+ Feature Map
PpParaP”
EgF
./././. /.
a8 :
_?(./_*”-’(-‘ Kernel g’,"
AANA LT
T 1
T -

FIGURE 2.3 — Opération de convolution [J].

de 'image et on somme le tout. Le résultat est stocké dans une nouvelle case. Ensuite, on
fait décaler d'un certain pas (appelé stride (s)) le filtre vers la droite et on répete 'opération
précédente. Lorsqu’il arrivera au bout de I'image, il se décalera d’'un pas vers le bas ainsi de
suite jusqu’a ce que le filtre parcoure la totalité de 'image. La figure 2.3 montre un exemple
de I'opération de convolution ou les cases roses sont le résultat de 'application du filtre sous
les sous-espaces colorés en rose dans I'image. De plus, la taille de la carte des caractéristiques
(W' xw') dépend de trois facteurs : la taille de 'image en entrée, le pas et le Z zero padding (p).
Ce dernier consiste a ajouter des zéros autour de 'image avant de commencer la convolution

[9]. Cette taille est définie par les formules :

_h—f+s+p w,_w—f+s+p
s T s '

hl

2.3.1.2 Couche d’activation

En général, les couches de convolution sont suivies par une couche d’activation non
linéaire. Cette derniere prend toutes les valeurs des cartes des caractéristiques réelles pour
recalculer d’autres valeurs qui sont généralement inclues dans des intervalles tels que [0,1] et
[-1,1] (elles peuvent dépasser ces intervalles tout dépend de la fonction utilisée). Les fonctions
de non-linéarité sont utilisées pour modéliser la mise en feu (ou les activations) de neurones

spécifiques, ce principe est inspiré de la théorie biologique sur la facon dont les neurones du
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cerveau sont connectés et permettent le traitement de 'information.

L e — L
~10 -5 5 10 -10 -5 5 10

F1GURE 2.4 — Fonctions d’activation. A gauche, la fonction sigmoide. Au milieu, la non-
linéarité Tanh et a droite la fonction ReLU [10].

En effet, il existe une variété de fonctions d’activation telles que Sigmoid, Relu, Tanh,
etc. (la figure 2.4 montre I'allure de quelques fonctions d’activation). La fonction d’activation
du Sigmoide prend en compte un nombre réel comme entrée, et produit un nombre compris

entre [0,1]. Il est défini comme suit :

1

Faign(2) = T3

La fonction d’activation Tanh met en ceuvre la fonction tangente hyperbolique pour
écraser les valeurs d’entrée dans la plage de [-1,1]. Elle est représentée comme suit :
e —ez
Frann(2) = =2
La fonction d’activation ReLLU est une simple fonction d’activation qui est d’une impor-
tance pratique en raison de sa rapidité de calcul. Elle fait correspondre I'entrée a 0 si elle est
négative et garde sa valeur inchangée si elle est positive. Cela peut étre représenté comme
suit :

FreLu(z) = max(0, z).

2.3.1.3 Couche de pooling

Cette couche est souvent placée entre deux couches de convolution. Elle recoit en entrée

plusieurs cartes des caractéristiques, et applique a chacune parmi elles 'opération de pooling
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(appelé aussi subsampling). Elle consiste a réduire la taille des images, tout en préservant
leurs caractéristiques importantes. Pour cela, on découpe I'image en cellules régulieres de
taille f x f, puis on calcule soit la moyenne soit le maximum des valeurs de chaque cellule.
En pratique, on utilise souvent des cellules carrées de petite taille pour ne pas perdre trop
d’informations. Les choix les plus communs sont des cellules adjacentes pour f=2 qui ne
se chevauchent pas (stride s=2), la figure 2.5 représente 'opération de pooling avec ces
parametres. En effet, cette couche permet de réduire les calculs et le nombre de parametres
dans le réseau. On améliore ainsi 'efficacité du réseau et on évite le sur-apprentissage. On
obtient en sortie le méme nombre de cartes qu’en entrée, mais celles-ci sont bien plus petites
[9]. Si on met en entrée de cette couche une carte de caractéristiques de taille h x w, alors

la taille de sortie sera b’ x w’ tels que :

h—f+s , w—[f+s

h, —_—, W =
S S
max poaoling

2030
112 37

1212030 0

Bl12( 20

34|70 3?: 4 average pooling

112}100] 25| 12 —
79|20

FIGURE 2.5 — Opération de pooling [9].

2.3.1.4 Couche entiérement connectée

La couche entierement connectée (Fully Connected FC) peut étre considérée comme une
couche de convolution avec des filtres de taille 1 x 1. Le nombre d’unités de cette couche est N
qui est le nombre total de classes. Chaque unité est reliée de maniére dense a toutes les unités
de la couche précédente. Dans un CNN typique, Ces couches sont généralement placées vers
la fin de 'architecture. Toutefois, la littérature fait état de quelques architectures réussies

qui utilisent ce type de couches & un emplacement intermédiaire dans un réseau CNN [9].
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2.3.1.5 Couche de sur-échantillonnage

Tout ce qu’on a montré comme couches jusqu’a maintenant c’est propre aux architec-
tures dédiées au probleme de classification. En effet, dans telle architecture, on continue de
produire des cartes des caractéristiques de taille réduite dans chaque couche de pooling ou de
convolution (avec un pas supérieure ou égale a 2) jusqu’a arriver a la couche de classification
ou le résultat sera juste une classe (étiquette). Par contre, pour la segmentation, le résultat
doit étre une prédiction a pleine résolution. Cela signifie que si on met en entrée une image
de taille h x w, le résultat sera une image de taille h x w dont chaque pixel est coloré d'une
couleur spécifique selon la classe a laquelle il appartient, et cette fonctionnalité est assurée

grice a la couche de sur-échantillonnage (upsampling).

Nearest Neighbor 111212 “Bed of Nails”
1|2 1112 2 1 2
34 o 3 3|4 4 34
3 3|4 4
Input: 2 x 2 Qutput: 4 x 4 Input: 2 x 2 Output: 4 x 4

Max Pooling

enregister |'indice de I'¢lément choisi ﬂ:ﬁs:?ﬁ::::gg
enregistré 0 0 2|0
5 6 12 01 00
i 7 8 le reste du réseau 3 4 0 0 0|0
3 0 0 4
Input: 4 x 4 Output: 2 x 2 Input: 2 x 2 Output: 4 x 4

FIGURE 2.6 — Exemples de 'opération de Unpooling [11].

En outre, Le role principal de la couche upsampling est de produire une carte de ca-
ractéristiques de taille plus élevée que celle en entrée en utilisant plusieurs méthodes. un-
pooling (I'inverse de pooling) est une opération qui peut étre utilisée dans la couche de sur-
échantillonnage. Il existe plusieurs approches pour assurer cette opération telles que < Nearest
Neighbor >, <« Bed of Nail >, <« Maxz Unpooling >, etc. La figure 2.6 montre quelques appli-
cations numériques de cette opération ainsi que les convolutions transposées. En effet, Cette

derniere n’est pas 'approche la plus populaire dans la couche de sur-échantillonnage.
Alors qu’une opération de convolution typique prend le produit des valeurs actuellement
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dans la vue du filtre et produit une seule valeur pour la position de sortie correspondante, une
convolution de transposition fait essentiellement le contraire. Pour une convolution de trans-
position, nous prenons une valeur unique de la carte des caractéristiques a basse résolution
et nous multiplions tous les poids de notre filtre par cette valeur, et on projette ces valeurs
pondérées dans la carte des caractéristiques de sortie [11]. La figure 2.7 montre un exemple

de cette opération.

. . Sum where
3 x 3 transpose convolution, stride 2 pad 1 / output overlaps
A/
E—— Filter moves 2 pixels in
Input gives the output for every one
weight for pixel in the input

filter
Stride gives ratio between
movement in output and
input

Input: 2 x 2 Qutput: 4 x 4

FIGURE 2.7 — Opération de convolutions transposées [11].

2.3.2 Segmentation des scenes

La segmentation d’images est une tache importante en vision par ordinateur, qui consiste
a diviser une image en plusieurs segments ou régions, chaque région représentant un objet

ou une partie d’un objet.

La segmentation sémantique consiste a diviser une image en plusieurs segments selon les
catégories d’objets ou de classes auxquels ils appartiennent. En d’autres termes, la segmen-
tation sémantique fournit une étiquette a chaque pixel de I'image en fonction de la catégorie

d’objet a laquelle il appartient.

La segmentation d’instance, quant a elle, consiste également a diviser une image en
plusieurs segments, mais cette fois-ci, chaque segment correspond a une instance spécifique
d’un objet plutot qu’a sa catégorie. Cela signifie que chaque instance d’un objet est étiquetée

différemment dans I'image, méme si elle appartient a la méme catégorie.
Pour mieux comprendre la différence, prenons I’exemple d’'une image contenant plusieurs
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personnes (figure 2.8). En segmentation sémantique, tous les pixels qui représentent des per-
sonnes seraient étiquetés avec la méme catégorie "personne”. En revanche, en segmentation
d’instance, chaque personne serait étiqueté individuellement, avec un identifiant unique pour

chaque instance.

Person 1

Person ﬁuuon

FIGURE 2.8 — Segmentation sémantique vs segmentation d’instance.

2.3.3 Meétriques d’évaluation des modeles de la segmentation

Idéalement, un modele devrait étre évalué sous multiples aspects, tels que la précision
quantitative, la vitesse de traitement et I'espace de stockage nécessaire (empreinte mémoire).
L’évaluation des vitesses peut étre délicate puisqu’elle dépend du matériel et de I'expérimentation,
mais c¢’est un facteur important dans les applications en temps réel. De plus, 'empreinte
mémoire est aussi importante, spécialement si le modele est prévu pour les petits appa-
reils ayant une capacité de mémoire limitée. Cependant, la plupart des travaux de recherche
réalisés jusqu’a présent se concentrent sur les mesures pour évaluer la précision du modele.
Nous résumons ci-dessous les mesures les plus célebres pour évaluer 'exactitude des algo-
rithmes de segmentation. Bien que les mesures quantitatives soient utilisées pour comparer
différents modeles sur des points de référence, la qualité visuelle des résultats des modeles est
également importante pour décider quel est le meilleur modele (car 'homme est le consom-
mateur final d’un grand nombre de modeles développés pour les applications de vision par

ordinateur) [12].

— La précision des pixels (Pixel accuracy (PA)) trouve simplement le rapport entre

les pixels correctement classés et le nombre total de pixels. Pour les classes K + 1 (K
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classes et une comme arriere-plan), la précision des pixels est définie comme suit :

Efio Dii
i=0 24j=0 Dij

ou pj; est le nombre de pixels de la classe i prédite comme classe j.
La précision moyenne des pixels (Mean Pixel Accuracy (MPA)) est la version

étendue de PA, dans laquelle le rapport des pixels corrects est calculé par classe et

ensuite moyenné sur le nombre total de classes, comme suit :

MPA— fj Pii
K+1:= ng‘(zopij'

L’intersection sur Union (Intersection over Union (IoU) ou lindice Jaccard) est
I'une des mesures les plus couramment utilisées dans la segmentation sémantique. Il
est défini comme la zone d’intersection entre l'image prédite et la vraie image (ground

truth), divisée par la zone d’union entre elles :

ANB
IOU:J(A?B)I:/ILJ_B:’

ou A et B désignent la vraie image et les prévisions respectivement. IoU est compris

entre 0 et 1.

Mean-IoU est une autre mesure, définie comme la moyenne IoU de toutes les classes.
Elle est largement utilisée pour rendre compte des performances des algorithmes de

segmentation modernes.

La précision (precision), le rappel (recall) et le score F1 sont des mesures connues
pour rendre compte de la précision de nombreux modeles classiques de segmentation

d’images. La précision et le rappel peuvent étre définis pour chaque classe comme suit :

... TP 1 — TP
precision = , recall = N
9. N
1 precision - recall

precision + recall
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ou TP, FP et FN sont définie comme suit :

— Les vrais positifs (True Positives TP) : le pixel appartient a la classe et il est

classifié correctement ;

— Les faux positifs (False Positives FP) : le pixel n’appartient pas a la classe et il

n’est pas classifié correctement ;

— Les faux négatifs (False Negatives FN) : le pixel appartient & la classe et il n’est

pas classifié correctement.

— Le coefficient Dice est une autre mesure répandue pour la segmentation d’images, qui
peut étre défini comme le double de la zone de chevauchement des masques prédits et
ceux originaux, divisé par le nombre total de pixels dans les deux images. Le coefficient
Dice est tres similaire a I'loU :

2|AN B|
|Al+[B|

Dice =

2.4 Modules de perception

Comme nous 'avons vu dans le chapitre précédent, les modules de perception dans une
voiture autonome sont les éléments les plus critiques pour assurer une conduite stre et
efficace. Basé sur des architectures d’apprentissage profond déstinés a la segmentation, ces
module permetent a la voiture de comprendre son environnement comme un étre humain.
Cela signifie qu’elle doit étre capable de percevoir les objets et les obstacles dans son champ

de vision, ainsi que de comprendre leur nature et leur comportement.

La précision et la rapidité sont des aspects clés de ces modules de perception. En
temps réel, la voiture doit étre en mesure de traiter les données des capteurs pour prendre
des décisions rapides et précises. Elle doit étre capable de détecter et d’identifier rapidement
les piétons, les cyclistes, les autres véhicules et les objets fixes. Elle doit également étre
capable de prédire leur trajectoire et leur comportement futur pour anticiper les actions

nécessaires pour éviter une collision.
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Discussion

Nous avons remarqué que la plupart des architectures que nous avons étudiées pour les
véhicules autonomes privilégient la précision du modele entrainé, souvent au détriment du
temps de réponse. Pourtant, le temps de réponse est aussi crucial que la précision dans ce
domaine. En effet, un véhicule autonome qui a une bonne compréhension de son environ-
nement mais qui ne peut pas réagir en temps réel risque de prendre des décisions tardives,

pouvant causer des conséquences catastrophiques.

En effet, les architectures idéales pour les véhicules autonomes sont celles qui parviennent
a trouver un compromis optimal entre le temps de réponse et la précision, car il est cru-
cial d’avoir une bonne compréhension de ’environnement tout en étant capable de prendre
des décisions en temps réel. Notre travail a pour ambition de contribuer a cette recherche

d’équilibre entre ces deux éléments clés.

Afin de trouver cet équilibre, nous avons étudié les architectures qui ont réussi a ’at-
teindre dans le domaine de la segmentation en général. Cette recherche, qui n’a pas été facile
du fait de la présence de nombreuses solutions qui ont donné de bons et méme d’excellents
résultats dans ce domaine, nous a conduit & choisir deux architectures a savoir Yolact [13]

et solo [14].

2.5 Conclusion

Ce chappitre a fourni une introduction essentielle a cette approche révolutionnaire de I’ap-
prentissage automatique. Nous avons exploré divers aspects, notamment la catégorisation des
algorithmes d’apprentissage, en mettant ’accent sur les réseaux de neurones profonds, tels
que les réseaux de neurones convolutifs (CNN). En examinant l’architecture d'un CNN, nous
avons passé en revue les différentes couches, telles que les couches de convolution, d’activa-
tion, de pooling, entierement connectées et de sur-échantillonnage. Nous avons également
abordé des applications spécifiques du Deep Learning, comme la segmentation des scenes,

en soulignant 'importance des métriques d’évaluation pour mesurer les performances des
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modeles de segmentation.
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Chapitre 3

Conception et modélisation

3.1 Introduction

Revenons a l’architecture que nous avons abordée dans le chapitre 1. En effet, notre
recherche se concentre sur la détection des objets (figure 3.1). Dans la suite de ce chapitre,

nous examinerons la conception de notre systéme.

=

LI
|:: Détection des objets
n

FIGURE 3.1 — Systeéme de Detection

3.2 Conception

Le fonctionnement de notre systeme est représenté dans la figure 3.2. La conception est

simple : notre systeme doit recevoir en temps réel une image provenant des caméras installées
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sur le véhicule. Son réle principal est de détecter différents objets tels que les voitures, les
camions, etc. De plus, notre systeme doit étre capable de localiser avec précision la position,
I'environnement (circonférence) et la nature de chaque objet détecté. Les informations ainsi
obtenues doivent étre transmises aux autres modules dans un format bien défini. Pour faciliter
I’évaluation de notre systéme, celui-ci doit également fournir I'image d’origine avec le masque

des objets colorés (comme le montre la figure).

I1 est essentiel que tout ce processus se déroule en temps réel. C’est pourquoi nous avons
choisi deux architectures, YOLACT et SOLOv2, qui ont déja démontré de bons résultats

dans d’autres domaines d’application.

caméra placée
sur le véhicule

FI1GURE 3.2 — Conception du Systeme de Detection.

3.3 Architecture YOLACT

YOLACT (figure 3.3) est une architecture de segmentation d’instance en temps réel
développée en 2019 par Daniel Bolya et al. . Cette architecture a remporté le prix du meilleur

papier lors de la Conférence sur les technologies de reconnaissance de formes et d’analyse

d’images (CVPR) en 2019.

En effet, les archirectures ordinaires, comme Mask R-CNN, doivent effectuer la segmenta-
tion pour chaque instance d’objet dans une image séparément. Cela signifie que si une image

contient plusieurs instances d’objets, le réseau doit effectuer la segmentation pour chaque
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FIGURE 3.3 — Architecture YOLACT [13]

instance individuelle, ce qui peut étre tres coliteux en termes de temps de calcul.

Cependant, YOLACT est une méthode de segmentation a une seule étape. Le réseau ne
nécessite qu’'une seule passe pour segmenter toutes les instances d’objets dans une image.
Cela est possible en générant d’abord un ensemble de masques prototypes globaux sur toute
I'image, qui sont des représentations de masques réutilisables et indépendantes des catégories
d’objets. Ensuite, des coefficients de combinaison linéaires sont prédits pour chaque instance
d’objet, qui sont utilisés pour assembler les masques prototypes en masques d’instance indi-

viduels.
on peut résumé son fonctionnement comme suit :

1. Extraction de caractéristiques : elle utilise une version modifiée de ResNet-101
pour extraire des caractéristiques de 'image d’entrée. Cela se fait en passant I'image

a travers plusieurs couches de convolution et de pooling.

2. Génération de masques prototypes : elle génere un ensemble de masques proto-
types a partir des caractéristiques extraites de I'image d’entrée. Ces masques prototypes
sont générés a 'aide d’un réseau de neurones entierement convolutif (Fully Convolu-
tional Network, FCN) qui est entrainé pour prédire des masques pour chaque instance

possible.

3. Prédiction des coefficients de masque : Pour chaque instance, elle prédit un en-

semble de coefficients de masque qui indiquent comment combiner les masques proto-
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types pour générer un masque précis pour cette instance.

4. Prédiction des caractéristiques de boite englobante : elle prédit également les
caractéristiques de boite englobante pour chaque instance, y compris sa position, sa

taille et sa forme.

5. Calcul de masques d’instance : Les masques d’instance finaux sont calculés en
combinant les masques prototypes avec les coefficients de masque prédits pour chaque
instance. Cette étape permet de générer des masques d’instance précis pour chaque

objet détecté.

6. Post-traitement : Enfin, des étapes de post-traitement sont appliquées pour améliorer
les résultats, notamment en éliminant les doublons et en affinant les contours des

masques d’instance.

Evaluation
40
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FIGURE 3.4 — comparaison entre Equilibre entre vitesse et performance pour différentes
méthodes de segmentation d’instances par rapport YOLACT|[13]. (Il est important de noter
que les valeurs de la colonne représentent les mesures de précision, tandis que les lignes
correspondent au nombre d'images (frame) traitées par seconde (FPS).

L’évaluation de YOLACT a été effectuée en utilisant le jeu de données COCO (Common

Objects in Context)[15] qui est un ensemble de données largement utilisé pour I’entrainement
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et ’évaluation des modeles de détection d’objets, de segmentation sémantique et d’autres
taches liées a la compréhension et a l'analyse d’images. Il comprend plus de 200 000 images
et contient plus d’un million d’annotations d’objets répartis sur 80 catégories différentes, ce
qui en fait une ressource précieuse pour le développement et 1’évaluation des algorithmes de

vision par ordinateur.

YOLACT a été entrainé et évalué sur le dataset COCO, ce qui a conduit aux résultats
présentés dans la figure 3.4. Cette figure illustre la relation entre la précision du modele et
le nombre de frames traitées par seconde (FPS). Les résultats démontrent clairement que
YOLACT parvient a atteindre une précision élevée en temps réel, ce qui représente un accom-
plissement sans précédent par rapport a toutes les autres architectures existantes antérieures
a YOLACT. Ces performances exceptionnelles soulignent 'efficacité et la puissance de YO-
LACT en matiere de détection et de segmentation d’objets dans des sceénes en temps réel,

ce qui justifie son choix en tant qu’objet d’étude dans notre domaine de recherche.

3.4 Architecture SOLO

SOLO [14] (Segmenting Objects by Locations) est une architecture de segmentation
d’instances proposée en 2020 par Xinlong Wang et al. qui se distingue par son approche
de détection par points. Elle vise a prédire les masques d’instances et les catégories d’objets
en utilisant des tétes de détection spécifiques. En effet, SOLO divise I'image en une grille
réguliere de points appelée "grid”. Chaque point de la grille est responsable de la prédiction
d’un ensemble de masques d’instances, généralement associés a différentes tailles ou formes.
Les points de la grille servent de référence spatiale pour prédire les masques d’instances

correspondants (figure 3.5).

Effectivement, bien que cette architecture ait obtenu de bons résultats, elle présente
quelques limitations, notamment en termes de temps d’exécution et de consommation d’es-

pace mémoire considérables nécessaires pour l’entrainement ou la production de résultats.

En réponse a cela, les chercheurs ont proposé, au cours de la méme année, une deuxieme

version de SOLO appelée SOLOv2 [16]. Cette nouvelle version a réussi a surpasser toutes les
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FIGURE 3.5 — représentation simplifié de I'architecture SOLO[14].

limitations de la premiere version et a démontré une amélioration significative de la précision

en temps réel par rapport aux architectures contemporaines, notamment YOLACT.

40)
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FIGURE 3.6 — comparaison entre Equilibre entre vitesse et performance pour différentes
méthodes de segmentation d’instances par rapport SOLOv2[10].(Dans la figure, la colonne
représente également la précision, tandis que la ligne représente le temps nécessaire pour
traiter une seule image en temps réel, c’est-a-dire moins de 30 ms par image.)

Evaluation

Dans la figure 3.6, la précision obtenue par les différentes architectures est représentée

en fonction du temps nécessaire pour traiter une seule image. Pour illustrer la lecture de ce
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diagramme, prenons l'exemple de 25 ms. On peut constater que l'architecture SOLOvV2 a
atteint une précision d’environ 35 lorsqu’elle traite chaque image en 25 ms. Il est également
remarquable que seules les architectures SOLOv2 et YOLACTont pu atteindre une précision

satisfaisante en temps réel, contrairement aux autres architectures, y compris la premiere

version de SOLO.

3.5 Meéthodologie de recherche et plan d’action

En se basant sur les informations précédentes et compte tenu des résultats impression-
nants obtenus par ces deux architectures récentes, il est important de noter que leur utilisa-
tion dans le domaine des véhicules autonomes est encore limitée. C’est pourquoi nous avons

décidé d’exploiter ces architectures pour concevoir notre propre module de perception.

3.5.1 Présentation de Dataset BDD100k

Nous ne pouvons pas présenter notre approche sans évoquer le dataset BDD100k][17].
Il s’agit d'un ensemble de données utilisé dans la recherche en vision par ordinateur et
en intelligence artificielle, notamment dans le domaine de la conduite autonome. BDD100k
contient 100 000 images de haute résolution annotées provenant de caméras embarquées dans

des véhicules, fournissant des informations sur les objets présents dans les images tels que :

1. Piéton

2. Cycliste

3. Voiture

4. Camion

5. Bus

6. Train

7. Motocyclette

8. Vélo
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La détection et la segmentation de ces huit classes sont des fonctionnalités clés de notre
travail. Ces informations jouent un role crucial dans I'entrainement et I’évaluation des al-
gorithmes de détection et de segmentation d’objets dans les environnements routiers. Le
dataset BDD100k représente une ressource inestimable pour le développement de modeles

performants en matiére de perception visuelle destinés aux systémes de conduite autonome.

FIGURE 3.7 — Illustration d’images extraites du dataset BDD100k[17].

Transfert d’apprentissage

Le transfert d’apprentissage [18] (ou transfer learning en anglais) est une technique d’ap-
prentissage automatique qui permet de transférer les connaissances acquises lors de ’appren-
tissage d'une tache a une autre tache similaire. Au lieu de former un modele a partir de zéro
pour chaque tache, le transfert d’apprentissage consiste a utiliser un modele pré-entrainé
sur une tache pour initialiser le réseau de neurones pour une autre tache. Cela permet de
gagner du temps et des ressources en utilisant des modeles déja entrainés sur des données
volumineuses et complexes, tout en obtenant de meilleures performances sur la tache cible

avec moins de données d’apprentissage.
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3.5.2 Plan d’action

Notre approche consiste a entrainer et évaluer les deux architectures SOLOv2 et YO-
LACT sur le dataset BDD100K. Pour ce faire, nous avons élaboré un plan de travail en

plusieurs étapes :

1. Nous allons utiliser un modele YOLACT pré-entrainé! sur le dataset COCO et ap-
pliquer un transfert d’apprentissage en utilisant le dataset BDD100K. Cette approche
est justifiée par le fait que le dataset COCO contient plusieurs catégories d’objets, y
compris ceux qui sont nécessaires pour les véhicules autonomes (voitures, personnes,

etc.). En conséquence, cela devrait permettre d’obtenir un modele plus précis.

2. Pour SOLOvV2, nous allons procéder de la méme maniere en utilisant un modele pré-

entrainé disponible sur GitHub 2.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré les architectures YOLACT et SOLOv2 pour la
segmentation d’instances dans le contexte des véhicules autonomes. Nous avons examiné en
détail le fonctionnement de ces architectures, leur approche novatrice et leurs performances

impressionnantes en termes de détection et de segmentation d’objets.

Nous avons également souligné I'importance de trouver un équilibre entre la précision et
le temps de réponse dans la conception des modules de perception des véhicules autonomes.
Les architectures SOLO et SOLOv2 ont démontré leur capacité a atteindre cet équilibre en

offrant a la fois des performances élevées et une exécution en temps réel.

Nous avons formulé notre plan d’action en utilisant SOLOv2 et YOLACT comme base
pour développer notre propre module de perception. Nous avons proposé de collecter et
de préparer les données a partir du dataset BDD100K, d’explorer les architectures, de les
adapter aux spécificités des véhicules autonomes, d’appliquer le transfert d’apprentissage et

d’évaluer les modeéles résultants.

1. https ://github.com/open-mmlab/mmdetection/tree/main/configs/yolact
2. https ://github.com/open-mmlab/mmdetection/tree/main/configs/solov2
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Le dataset BDD100K a été présenté comme une ressource précieuse pour I’entrainement
et I’évaluation des algorithmes de vision par ordinateur dans le domaine de la conduite auto-
nome. Nous avons également souligné I'importance du transfert d’apprentissage, qui permet
d’utiliser les connaissances acquises a partir d’une tache pour améliorer les performances

dans une autre tache similaire.

Enfin, nous avons évoqué notre méthodologie d’évaluation, qui comprend la comparaison
des modeles obtenus avec les modeles initiaux, la comparaison entre SOLOv2 et YOLACT,

ainsi que I'évaluation qualitative sur des vidéos réelles de dashcam.
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Chapitre 4

Evaluation et Interprétation des

Résultats

4.1 Introduction

Dans le chapitre antérieur, nous avons exposé 1’objectif de notre recherche ainsi que le
plan d’action qui décrit I’approche adoptée pour illustrer notre travail .Ce chapitre présente
les résultats obtenus dans le cadre de notre étude, qui vise a évaluer 'efficacité des modeles

pré-entrainés YOLACT et SOLOV2 dans un contexte des véhicules autonomes.

En premier lieu, nous décrirons les modalités pratiques que nous avons suivies pour
entrainer ces modeles, en mettant en évidence les parametres et les techniques spécifiques
utilisées. Nous détaillerons également les jeux de données utilisés pour ’entrainement, en

insistant sur leur composition et leur pertinence par rapport a notre objectif de recherche.

Ensuite, nous présenterons les résultats quantitatifs obtenus, en analysant les mesures
de performance. Nous comparerons également ces résultats avec ceux d’autres approches

existantes, afin d’évaluer I’amélioration apportée par nos modeles.

En parallele, nous fournirons une évaluation qualitative des résultats, en mettant I’accent
sur la qualité de la segmentation des objets, la précision des contours et la capacité des

modeles a identifier et a suivre les objets dans des scénarios complexes. Des exemples visuels
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seront également présentés pour illustrer ces observations.

Enfin, ce chapitre se cloturera par une discussion des résultats obtenus, mettant en
évidence les forces et les limites de nos modeles pré-entrainés. Nous examinerons les facteurs
influencant les performances, tels que la taille de I’échantillon d’entrainement, les parametres
d’apprentissage et les choix architecturaux. En nous appuyant sur ces résultats, nous formule-

rons également quelques perspectives pour de futures recherches et améliorations potentielles.

4.2 Présentation des outils

m Detection

FIGURE 4.1 — Logo MMDetection[19].

Avant de présenter nos résultats, il est essentiel de discuter des outils utilisés dans notre
travail. Notre recherche s’appuie principalement sur MMDetection [19], une boite a outils
de détection d’objets qui offre une large gamme de méthodes pour la détection d’objets et
la segmentation d’instances. Au fil du temps, MMDetection est devenue une plateforme
unifiée qui fournit non seulement des codes d’entrainement et d’inférence, mais également
des poids pré-entrainés pour plus de 200 modeles de réseaux de neurones, y compris les

architectures clés que nous avons utilisées, telles que YOLACT et SOLOv2.

4.3 Préparation des données

Avant de commencer le processus d’entrainement, il convient de noter que les modeles
dédiés pour la segmentation d’instances disponibles dans le framework MMDetection ont été
préalablement entrainés. Afin de ré-entrainer I'un de ces modeles avec le Dataset BDD100K
en utilisant les scripts d’entrainement et de validation de MMDetection, il est impératif que

ce jeu de données soit formaté selon une format bien définié.
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Le format d’annotation que MMDetection exigé est largement utilisé dans le domaine de
la vision par ordinateur pour annoter des objets dans le cadre de taches de détection et de
segmentation d’objets. Sa popularité résulte de sa structure bien définie et de sa compatibilité

avec de nombreux frameworks d’apprentissage automatique.

{
"images”: |
{
7id7: 1,
"width 7: 800,
"height ”: 600,
7file_name”: ”imagel.jpg”
}
I
"categories”: |
{
7id”7: 1,
"name”: ”person”
¥
I,
“annotations”: |
{
"id 7 1,
”image_id”7: 1,
"category_id”: 1,
"bbox”: [10, 20, 100, 200],
”segmentation”: [...],
7area ”: 20000
}
]
}

Listing 4.1 — Format des annotations du Dataset COCO

Le format est définit comme suit :

— Le champ #mages contient une liste d’images annotées, ou chaque image est identifiée
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par un identifiant unique (id), sa largeur (width), sa hauteur (height) et son nom de

fichier (file_name).

— Le champ categories représente les catégories d’objets annotées, avec pour chaque
catégorie un identifiant unique (id), un nom (name) et éventuellement une super-

catégorie a laquelle elle appartient (supercategory).

— Le champ annotations regroupe les annotations d’objets, définies par un identifiant
unique (id), I'identifiant de I'image a laquelle elles sont associées (image_id), I'iden-
tifiant de la catégorie d’objet (category_id), les coordonnées du rectangle englobant
(bbox) spécifiant la position et la taille de 'objet, les informations de segmentation

décrivant la forme de l'objet (segmentation), ainsi que la superficie de 1'objet (area).

Il est important de souligner que le champ segmentation permet de représenter les
masques binaires des objets. Ces masques sont définis comme une liste de coordonnées qui
spécifient les contours de I'objet. Selon la forme de I'objet, ces coordonnées peuvent prendre
différentes représentations, telles que des contours fermés ou des polygones définis par une

séquence de points.

En raison des différences majeures entre le format du dataset BDD100K et cette format,
nous avons utilisé les scripts de transformation fournis sur le dépot officiel de BDD100K sur
GitHub (avec certaines modifications) pour préparer deux fichiers d’annotations distincts :

l'un dédié a l'entrainement et l'autre a la validation.

En exploitant ces scripts adaptés, nous avons pu convertir les annotations originales du
dataset BDD100K dans un format compatible avec notre modele et les outils d’entrainement
que nous utilisons. Cette étape de préparation des données était essentielle pour garantir

que notre modele puisse étre entrainé correctement sur le jeu de données BDD100K.
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@ python’

FIGURE 4.2 — Logo Python.

4.4 Qutils de travail

4.4.1 Langage Python

Python est un langage de programmation largement utilisé dans le domaine de I'intelli-
gence artificielle (IA) en raison de sa simplicité, de sa flexibilité et de sa vaste bibliotheque
d’outils spécialisés. Grace a des bibliotheques populaires comme TensorFlow, Keras et Py-
Torch, Python permet aux développeurs de créer et de mettre en ceuvre des modeles d’ap-
prentissage automatique et de deep learning, de développer des systemes de vision par or-
dinateur, de traiter des données massives et de réaliser des taches de traitement du langage
naturel. Son écosysteme riche et sa communauté active en font un choix privilégié pour

explorer et innover dans le domaine de I'TA.

O PyTorch

FIGURE 4.3 — Logo PyTorch.

4.4.2 PyTorch

PyTorch est un puissant framework open-source d’apprentissage automatique et de deep

learning développé par Facebook. Il est devenu extrémement populaire en raison de sa flexi-
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bilité, de sa facilité d’utilisation et de sa performance. PyTorch offre une interface intuitive
et dynamique qui facilite la construction et I’entrainement de modeles de réseaux neuronaux.
Il permet également aux développeurs de tirer parti du calcul sur GPU pour accélérer les
opérations de calcul intensives. PyTorch prend en charge des taches variées telles que la
classification, la détection d’objets, la segmentation, la génération de texte, et bien d’autres.
Grace a une communauté active et a des ressources en ligne abondantes, PyTorch est devenu
I’'un des choix les plus populaires pour la recherche et I’application pratique dans le domaine

du deep learning.

4.4.3 PyCharm

PC

FIGURE 4.4 — Logo PyCharm.

PyCharm est un environnement de développement intégré (IDE) spécialement congu pour
les développeurs Python. Développé par JetBrains, PyCharm offre une gamme complete
d’outils et de fonctionnalités pour faciliter la création, le débogage et le déploiement d’ap-
plications Python. Il propose un éditeur de code avancé avec des fonctionnalités telles que la
coloration syntaxique, l’achévement automatique du code, la refactorisation, la navigation
intelligente et le débogage intégré. PyCharm prend également en charge la gestion de projets,
la gestion des packages, I'intégration avec des outils de versionnement, et offre des fonction-
nalités de test et de profilage pour aider les développeurs a améliorer la qualité de leur code.
Avec son interface conviviale et sa compatibilité avec les différentes plateformes, PyCharm

est un choix populaire parmi les développeurs Python pour accroitre leur productivité et
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leur efficacité dans le développement d’applications.

4.5 Entrainement

Durant notre travail, nous avons utilisé une machine avec les caractéristiques suivantes :

— Systeme d’exploitation : Windows 11 ;

— Processeur : Intel(R) Core(TM) i7-8750H CPU @ 2.20GHz;
— Mémoire RAM : 24,0 Go;

— Carte graphique : NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti;

— Version de Python : 3.8.16;

— Version de PyTorch : 2.0.0;

L’entrainement de YOLACT a duré 9 heures et 39 minutes pour 13 époques, tandis que
pour SOLOV?2, cela a pris 25 heures et 6 minutes pour 37 époques. La Figure 4.5 et la Figure
4.8 illustrent la progression des valeurs de perte (loss) et de perte de masque (loss_mask) au

fil des itérations.

Il est important de noter que le terme "Loss’, ou "Perte’, désigne la valeur cumulée de
I’écart calculé durant le processus d’entrainement. Cet écart représente la différence entre
la prédiction du modele et les véritables valeurs de référence. L’objectif de 'entrainement
est de minimiser cette perte. Par ailleurs, la "Loss_mask’ ou "Perte de segmentation’ est un
élément de la fonction de perte globale qui évalue I’écart entre les masques de segmentation
prédits et ceux de référence. Cette valeur joue un role crucial pour évaluer les progres dans
I’entrainement des architectures congues pour la segmentation d’instances, comme c’est le

cas dans notre situation.
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F1GURE 4.5 — Diagrames de perte de Yolact.

4.6 Evaluation

4.6.1 Evaluation quantitative

En effet, pendant le processus d’entrainement, nous avons configuré les fichiers de maniere
a effectuer un test de validation apres chaque époque pour évaluer la précision moyenne,
également connue sous le nom de Mean Average Precision (mAP) de segmentation. Cette
métrique est utilisée pour évaluer la précision des modeles destinés a la segmentation.
Concretement, une valeur AP est calculée pour chaque classe d’objet, et la moyenne de

ces valeurs AP pour toutes les classes donne la mAP.

Les Figures 4.7 et 4.8 illustrent cette mAP de segmentation. On peut observer une aug-
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FIGURE 4.6 — Diagrames de perte de SOLOV2.

mentation quasi uniforme de la précision pour YOLACT jusqu’a I’époque 12 ou elle atteint
sa valeur maximale (30,4%), puis commence a diminuer légérement lors de ’époque sui-
vante (époque n°13). En comparaison, pour I'architecture SOLO, la précision a connu une
augmentation significative pendant les 10 premieres époques. Puis, une autre augmentation
notable a été observée a partir de I’époque 27, atteignant sa valeur maximale de 33.9% lors

de I’époque 36. Enfin, une légere dégradation a été notée lors de I’époque 37.

Les performances obtenues par I'architecture SOLOvV2 se révelent prometteuses compa-
rativement & d’autres architectures telles que Mask R-CNN [20] et Cascade Mask R-CNN
[21], dont les résultats sont illustrés dans le tableau 4.1 (ces valeurs ont été extraites du

référentiel officiel de BDD100K !). Ces résultats démontrent également que la précision ob-

1. https://github.com/SysCV/bdd100k-models/tree/main/ins_seg
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FIGURE 4.7 — Segmentation Mean Average Precision (mAP) pour Yolact.

segm_mAP
tag: val/segm_mAP
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FIGURE 4.8 — Segmentation Mean Average Precision (mAP) pour SOLO.

tenue par SOLOvV2 est supérieure a celle de YOLACT.

TABLE 4.1 — Comparaison des scores mAP pour différentes architectures

Architecture mAP (%)
Mask R-CNN [2(] 20.48
Cascade Mask R-CNN [21] 18.58
YOLACT 29.34
SOLOv2 33.9

4.6.2 Evaluation qualitative

Puisque 'aspect visuel est au coeur de notre projet, nous avons choisi de tester nos
modeles sur I'ensemble d’images de la partie validation du jeu de données BDD100K. Ces
résultats ont ensuite été comparés avec ceux obtenus a partir des modeles pré-entrainés que

nous avions initialement sélectionnés.
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En plus des résultats de précision numérique qui démontrent que la précision de SOLOv2
est supérieure a celle de YOLACT, les résultats visuels confirment également cette tendance.

La comparaison visuelle met en évidence des performances supérieures de SOLOv2 par rap-

port & YOLACT.

(d) image originale (e) YOLACT (f) SOLOv2

FIGURE 4.9 — Demontration de quelques erreurs de segmentation par YOLACT par rapport
a SOLOv2.

Lors de notre étude sur un ensemble d’images sélectionnées pour nos tests, nous avons
observé un manque de précision dans certaines images traitées par ’ancien modeéle pré-
entrainé SOLOv2. Cette constatation est clairement illustrée dans la figure 4.10 (premiere
ligne), ou l'on peut remarquer une légere déformation du masque généré par I’ancien modele
par rapport a celui généré par notre modele. Bien que ce cas ne soit pas critique, il est
important de souligner les autres résultats obtenus montrent les erreurs fatales produites

par I’ancien modele sont clairement visibles.

Dans la deuxieme ligne, nous pouvons observer que I'ancien modele a commis une erreur

dans la segmentation de la route en la confondant avec la voiture, contrairement a notre
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modele qui a correctement identifié les limites du capot de la voiture, en tenant compte de
la perspective de la caméra. Nous rencontrons un probleme similaire dans la troisiéme ligne,
ou I'ancien modele a identifié la route comme étant une voiture, tandis que notre modele a

correctement identifié la voiture malgré sa distance.
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(j) image originale (k) ancien SOLO (1) notre modele

F1GURE 4.10 — Demontration de quelques erreurs de segmentation par ancien modele par

rapport a notre modele.
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FIGURE 4.11 — Résultats du test sur une vidéo prise sur 'autoroute vers Alger centre

FIGURE 4.12 — Résultats du test sur une vidéo prise sur 'autoroute vers Alger centre

Dans la quatrieme ligne, ’ancien modele a completement confondu la route et la voiture,

contrairement a notre modele qui a réussi a les distinguer correctement.

Pour évaluer 'applicabilité pratique de nos modeles, nous avons utilisé aussi des vidéos
librement accessibles sur internet, prises sur les autoroutes algériennes a l'aide de caméras
montées sur des véhicules. Nous avons opté pour cette méthode de validation car elle est
la plus proche de la réalité, reproduisant les conditions réelles qu'un véhicule autonome
peut rencontrer lors de ses déplacements, comme les vibrations du véhicule, la luminosité de

I’environnement et la qualité des images capturées par la caméra.

De plus, le choix des autoroutes algériennes s’inscrit dans notre ambition de développer
un module de perception pour un véhicule autonome algérien. Cela nécessite de vérifier si

nos modeles sont capables de détecter les marques de véhicules présentes dans la société
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algérienne, bien qu’ils aient été entrainés sur des jeux de données comportant d’autres

marques. Les figures 4.11 et 4.12 présentent quelques résultats que nous avons obtenus.

4.6.3 Evaluation du temps de réponse

Rappelons que notre objectif initial était de concevoir un modele capable de fournir des
prédictions précises en temps réel. A cet effet, I’évaluation du temps de réponse représente un
élément crucial de notre travail. Nous avons obtenu ces résultats en introduisant un ensemble
d’images de taille prédéfinie, puis en mesurant le temps nécessaire pour que notre modele

effectue les calculs correspondants. Le tableau ci-dessus présente les résultats obtenus.

TABLE 4.2 — Comparaison des temps de réponse

. 1080p 720p 480p 360p 240p
resolution
(1920x1080) | (1280x720) | (640x480) | (480x360) | (320x240)
temps(ms/f) 126.80 86.80 45.14 43.27 41.35

FIGURE 4.14 — Affichage des résultats sur une image de résolution 1280x720 pixels (720p).
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FIGURE 4.17 — Affichage des résultats sur une image de résolution 320x240 pixels (240p).

4.7 Discussion

Au vu des observations précédentes, nous pouvons affirmer que les résultats obtenus sont

satisfaisants. Nos modeles ont atteint une précision appréciable tout en offrant un temps
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de réponse compatible avec les exigences du temps réel. Cependant, notre solution présente

quelques limites que nous souhaitons dépasser dans de futurs travaux.

D’abord, notre modele a montré certaines lacunes de détection lors des tests que nous
avons réalisés. De plus, un module de perception pratique doit étre fonctionnel dans toutes
les conditions qu’un véhicule autonome peut rencontrer, telles que la perception de nuit et
dans des conditions météorologiques défavorables. Nous aspirons a dépasser toutes ces limites

dans nos futurs travaux.

Alors que le chemin vers un module de perception pratique pour un véhicule autonome

reste long, nous considérons notre réalisation comme un premier pas dans cette direction.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé les résultats découlant de 'entrainement et de
I’évaluation de nos modeles. L’évaluation a été menée selon trois axes principaux : quan-
titatif, qualitatif et le temps de réponse. Pour les tests qualitatifs, nous avons opté pour
I'utilisation d’images aléatoires extraites du jeu de données BDD100K et de vidéos cap-
turées sur les autoroutes algériennes, ce qui nous a permis de tester 'efficacité des modeles

dans des conditions proches de la réalité.

En matiere de performance, nos modeles ont démontré une précision convenable et un
temps de réponse adapté pour une utilisation en temps réel. Toutefois, nous avons iden-
tifié certains défis a relever dans le futur, en particulier ceux liés aux limites inhérentes
aux modeles, comme leur performance dans des conditions de faible luminosité et dans des

conditions météorologiques défavorables, qui demeurent des enjeux majeurs a résoudre.
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Conclusion générale

Aujourd’hui, le véhicule autonome constitue un axe de recherche de pointe dans tout les
domaines. En effet, la complexité de sa réalisation puise des attentes liées au déploiement de
celui-ci. De ce fait, nous rencontrons plusieurs challenges dans le domaine de la robotique et

de l'intelligence artificielle, allant des outils physiques aux outils logiciels.

A travers notre rapport, nous avons donné une vision globale des outils liés a la voiture
intelligente. En effet, ils constituent la clef pour comprendre et anticiper le monde de demain,
dans le sens ou la réalisation de la voiture autonome du futur devrait offrir, en premier lieu,
plus de sécurité et de confort c¢’est a dire, I’amélioration de la sécurité routiere et la réduction
du nombre et de la gravité des accidents, le gain de temps pour d’autres taches, etc. En second
lieu, cette voiture devrait garantir une mobilité intelligente, voire une optimisation des temps
de trajet, une meilleure exploitation de l'infrastructure routiere et une plus grande fluidité

du trafic.

Afin de répondre aux charges de conduite, le véhicule est muni de capteurs qui remplacent
les différents sens d’un conducteur. Ils permettent au véhicule, par les diverses données qu’ils
fournissent, de collecter les informations qu’il devrait traiter pour comprendre I’environne-
ment de conduite et donc prendre la bonne décision. Ainsi, nous remarquons l'importance
de la perception. Cette derniere est le volet principal sur lequel s’appuient les autres volets
de la plateforme de conduite (la planification et le contrdle). Nous nous sommes intéressé,

dans ce travail, aux différents capteurs et modules de perception.

Nous fournissons dans ce rapport un cahier de charge des différents capteurs de percep-

tion avec une comparaison qualitative de ces derniers. Ce cahier permettra de choisir le(s)
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capteur(s) adéquat(s) a une situation de conduite donnée.

Ce travail nous a aidé a visualiser les différents problemes que rencontrent les chercheurs
de ce domaine. En effet, basé sur I'apprentissage, les datasets utilisés pour entrainer un
modele donné pour une tache donnée peuvent influencer considérablement les résultats de

la perception. Pour notre cas, afin d’améliorer les résultats de détection.

De plus, le compromis du temps réel et de la précision de détection est tres délicat a
réaliser. Le but, pour le véhicule autonome, est d’avoir le meilleur résultat et a moindre cotit
d’énergie et de temps. D’ou la perspective d’optimiser tous nos modules réalisés pour les

intégrer dans un véhicule autonome réel.

Alinsi, ce travail nous a été tres fructueux d’une part, a travers les objectifs que nous esti-
mons avoir réalisés, puis de par les différents résultats qui, apres recherche et interprétation,

ont suscité notre curiosité pour des améliorations et des réalisations futures.
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Résumé: De nos jours, la conduite autonome est un domaine de recherche crucial. Ce rapport met en
évidence le probléeme de la perception des véhicules autonomes grace a divers capteurs de perception.
Nous proposons un module de perception pour la segmentation des objets sur la route, tels que les
voitures, les camions, les bus, etc. Pour implémenter ce module, nous avons travaillé avec deux
architectures, a savoir YOLACT et SOLOv2. Nous avons comparé ces deux architectures neuronales
afin d'optimiser la détection et donc la perception lors d'une scéne de conduite sur une autoroute
algérienne.

LES MOTS CLES: conduite autonome, perception, capteurs de perception, modules de perception,
scene de conduite.

Abstract: Nowadays, autonomous driving is a crucial research field. This report highlights the issue of
perception in autonomous vehicles using various perception sensors. We propose a perception
module for object segmentation on the road, such as cars, trucks, buses, etc. To implement this
module, we worked with two architectures, namely YOLACT and SOLOv2. We compared these two
neural architectures to optimize detection and perception during a driving scene on an Algerian
highway.

KEYWORDS: autonomous driving, perception, perception sensors, perception modules, driving scene.
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