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2 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

La vision par ordinateur était un probléeme majeur au milieu du 20ieme siecle.
Apres plus de 50 ans de recherches dans le domaine, les progres théoriques ont
permis d’obtenir de tres bons résultats en pratique. De nos jours, la vision par
ordinateur est de plus en plus utilisée pour des applications embarquées notamment
en robotique, et dans les transports intelligents, mais aussi dans des applications ou
le capteur est fixe comme la sécurité (détection de personnes par vidéosurveillance),
le contréle non destructif (détection de défauts sur des pieces dans I'industrie), etc.

Depuis les années 80, d’autres capteurs sont apparus, notamment pour les
applications embarquées SONAR, RADAR et LIDAR, et plus récemment les
caméras a temps de vol, fournissent des données sensorielles 3D, complémentaires des
données d’apparence 2D fournies par les caméras dans diverses bandes spectrales,
visibles et infrarouges (proche : NIR, court : SWIR, long : LWIR). De nouvelles
approches de détection d’objets ont été proposées pour tirer parti de ces données
3D sur la scene observée, données non disponibles directement en vision.

Avec T'essor des nouvelles technologies, le développement de la puissance de
calculs et les ambitions humaines vers plus de progres, ces dernieres années ont vu
apparaitre de nombreux sujets d’étude sur I'utilisation de la vision par ordinateur
dans le but de développer la navigation autonome des moyens de transport, appuyée
par cette diversité de capteurs.

Dans la suite de cette introduction sont présentées d’abord les problématiques
abordées dans cette these et liées a la navigation autonome d’un aéronef au sol puis
les objectifs de ces travaux et les contributions auxquelles ils ont conduit et enfin le
plan de ce manuscrit.

1.1 Problématiques

Cette these se place dans le domaine de 'aéronautique, qui est un domaine déja
fortement automatisé. En effet, 'existence de systemes de pilotage automatique
remonte au début du 20ieme siecle. De nos jours, les phases de vol de I'avion sont
supervisées par un systeme de gestion de vol qui a pour but d’optimiser le trajet
de I'avion, secondé par un systeme de pilotage automatique ainsi que de nombreux
algorithmes de gestion d’urgences. Des 1937, le domaine de I'aviation s’intéresse aux
décollages et atterrissages automatiques. Plus récemment, on peut noter la réussite
du premier atterrissage automatique assisté par vision (en 2019), réalisé grace aux
recherches de deux universités allemandes et basé notamment sur des informations
provenant de caméras infrarouges. Fin 2019 également Airbus réussit le premier
décollage entierement automatique d'un avion de ligne, dans le cadre du projet
ATTOL (Autonomous Taxi, Take-Off and Landing)' qui vise I'automatisation des
phases de roulage, décollage et atterrissage de l'avion. Ce projet de démonstrateur
s’est conclu en Juin 2020. AIRBUS poursuit ces travaux sur 'augmentation des
capacités autonomes de ses aéronefs via un nouveau projet de démonstrateur appelé
DragonFly.

Thttps://www.air-cosmos.com/article/conclusion-du-programme-dessais-en-vol-attol-chez-
airbus-23304
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Il reste cependant une phase du trajet qui n’est a ce jour pas automatisée, la phase
au sol, ou roulage, qui précede le décollage et suit l'atterrissage. Elle-méme peut
étre décomposée en deux phases distinctes pour lesquels les enjeux sont différents :
la phase de roulage pour rejoindre ou quitter la piste via des taxiways (on parle aussi
de taxiage) et la phase de roulage aux abords des portes d’embarquement. Dans
ces deux cas, des marquages au sol indiquent les trajectoires que doivent suivre
les aéronefs. Dans le cadre de la navigation aux abords des batiments, il convient
d’ajouter au suivi de lignes une attention plus importante a la détection d’obstacles
potentiels.

[’automatisation de la phase au sol nécessite donc des algorithmes d’analyse de
I’environnement, d’estimation de position et de déplacement de I'aéronef ou encore
de détection d’obstacles. Ce sont des problématiques que 'on retrouve par exemple
dans le domaine de I'automobile.

Plusieurs raisons peuvent étre avancées pour expliquer pourquoi ’automatisation
du roulage se fait tardivement dans l’aéronautique, alors que les technologies
(capteurs, algorithmes) sont développées depuis pres de 20 ans pour équiper les
véhicules intelligents dans 1’automobile :

o La réglementation qui encadre la navigation des aéronefs est tres sévere;

o Paradoxalement, vu la différence de taille et les problemes de structure, il est
plus délicat d’intégrer des capteurs sur un aéronef que sur un véhicule;

e Les problemes liés a la certification limitent l'introduction de nouvelles
technologies a grande échelle, aussi bien du matériel (composants embarqués :
CPU, architectures dédiées a base de FPGA ou autres) que du logiciel
(difficulté de faire certifier des algorithmes de traitement d’images surtout
s’ils ne sont pas déterministes ou s’ils font appel a de 'apprentissage a partir
de bases de données);

o Enfin, le marché est contrélé jusqu’a maintenant par seulement deux
compétiteurs Boeing et Airbus, seuls a décider des innovations dans les
aéronefs qu’ils produisent.

Notons que les pilotes des compagnies aériennes sont demandeurs, depuis
longtemps, d’une aide pour le suivi de piste sur les aéroports, en particulier pour le
roulage par toutes conditions météorologiques entre la zone de parking et la piste
de décollage. Une des raisons essentielles est que 30% des accidents (et aussi,
30% des victimes) en aéronautique surviennent pendant les phases de roulage et
décollage. Cette proportion était en augmentation du fait de ’encombrement des
zones aéroportuaires (Figure 1.1) et de 'augmentation du trafic aérien (sans prendre
en compte la forte perturbation liée a la crise depuis Mars 2020).

Pour un aéronef, les raisons principales de ces accidents sont :

o L’incursion sur piste d’éléments non prévus : présence sur la piste ou le taxiway
d’un autre aéronef, d’'un véhicule, d'une personne ou d’un objet quelconque
(piece tombée d'un autre avion);

o La collision avec un obstacle : autre aéronef, mais aussi, véhicule au sol,
personne, éléments fixes de I'aéroport (pylones, batiments...);
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Figure 1.1: Exemple de trafic dense sur un aéroport.

o L’excursion de piste : les roues de 'aéronef sortent du tarmac, typiquement
vont dans I'’herbe. Méme si cela se produit a faible vitesse, un tel événement
nécessite une immobilisation pour réaliser une inspection de la structure de
I’aéronef.

Les pilotes et les compagnies aériennes sont en attente d’innovations pour
éviter ces accidents ou ces pertes d’exploitation. Mais le segment sol est, jusqu'a
maintenant, une phase opérationnelle manuelle qui n’a pas été considérée comme
une étape clé pour les études technologiques de méme niveau que le segment vol ou
que 'atterrissage tout temps.

De ce fait, les caméras n’ont été exploitées pour la navigation au sol pour
I’aviation commerciale qu’a partir de la fin des années 90, lorsque sont apparues des
visualisations a cristaux liquides capables de recevoir des signaux vidéos. Pour offrir
une capacité vidéo, il existait auparavant la technologie HUD (Head-Up Display),
issue de l'aviation militaire. Cet affichage HUD a été introduit dans 'aviation
commerciale, pour développer l'atterrissage tout temps a 'aide de la technologie
EVS (Enhanced Vision System).

Le systeme EVS a été développé a la NASA [71]. Un tel systéme est couplé a un
affichage HUD pour projeter 'image devant le pilote, superposée a la scene réelle
(Figure 1.2). Notons que les caméras EVS pourraient aussi étre exploitées dans les
phases de taxiage, mais leur champ de vision est trop restreint (généralement 40°)
pour fournir de bonnes capacités de détection.

Nous montrons en Figure 1.3 un boitier EVS et, en Figure 1.4, les images
renvoyées par les capteurs présents dans le boitier.

Bien que, a partir de 2000, les avancées technologiques aient permis une
diminution du cotit des matériels en vision, 1'utilisation dans le domaine commercial
des systemes EVS est restée figée du fait de la réglementation. Ils n’ont pu étre
exploités que dans des niches d’activités commerciales, comme les avions d’affaires
(Dassault, Gulfstream...) et le transport de fret, le but étant d’obtenir des baisses
des limites minimales pour pouvoir opérer (ex : distance de visibilité minimale pour
pouvoir décoller).
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Figure 1.2: Principe d’un systéme EVS, combiné avec un affichage HUD.

Meat cartanger Enclosure chell

Figure 1.3: A gauche, un boitier EVS, contenant des caméras VIS, SWIR (1,1 & 2,5um)
et LWIR (8 a 14um). A droite, le boitier monté sous le nez d’un aéronef (extrait de [71]).
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Figure 1.4: Images acquises par le boitier EVS (extrait de [71]).

Les premiers projets d’aide au roulage ont donc été développés en utilisant des
caméras dans le visible a la fin des années 90. Bien que ces systémes restent
inefficaces en condition de météo défavorable (brouillard, pluie intense...), vu les
enjeux commerciaux dans la lutte des avionneurs Boeing—Airbus, ils ont connu
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un essor rapide. En 1995 Boeing avait lancé le B777-300 avec un systeme GMCS
(Ground Maneuver Camera System) en analogique alors qu’en 1998 Airbus introduit
le dispositif eTACS (External and Taxi Aid Camera System) en fibre optique,
sur 1’A340-500/600. Depuis lors, le retour des compagnies aériennes a confirmé
I’attractivité des systémes vidéo pour la navigation au sol.

En Figure 1.5, nous montrons les affichages produits grace a deux dispositifs
installés sur plusieurs aéronefs d’AIRBUS (notamment tous les A380) :

o Le systeme eTACS exploite deux caméras dans le visible, une caméra montée
dans la dérive (FIN CAM), l'autre montée sous le ventre de I'avion (BELLY
CAM), derriére la roulette. Les deux images sont transmises & un systéme
qui, en temps réel, les synchronise et les aligne afin d’afficher la vue composite
montrée a gauche de la Figure 1.5. Sont rajoutés aussi dans des positions fixes
apprises au préalable, les points et traits bleus, afin d’aider le pilote a situer
I’aéronef sur le taxiway.

o Le systeme OANS (On-Board Airport Navigation System) exploite la
description de l'aéroport et la localisation de l'aéronef fournie par fusion
GPS/IMU (Unité de Mesure Inertielle), afin d’afficher la position et

I'orientation de 'aéronef par rapport aux taxiways et aux marquages.

©AIRBUS2016

Figure 1.5: Affichage dans le cockpit pendant la phase de taxiage : a gauche le dispositif
eTACS, et a droite le dispositif OANS (copyright AIRBUS).

Cette illustration a été prise sur une vidéo enregistrée sur I’aéroport de Toulouse-
Blagnac en 2016, fournie par AIRBUS dans le cadre de projets collaboratifs auxquels
le LAAS participe. On peut noter la complexité des marquages dans cette zone.

Le LAAS participe, depuis plus de 10 ans, a des projets collaboratifs (SART,
TALVIS, COCOTIER, présentés en Chapitre 2) qui visent a développer un systéme
d’aide au roulage permettant a un aéronef roulant a tres faible allure de se mouvoir
en conditions tous temps sur les bretelles de piste jusqu’a son point fixe avant son
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décollage, ou de rejoindre sa zone de parking apres son atterrissage. Ce systéme
doit permettre un gain substantiel en termes de stireté du transport aérien par
Iidentification visuelle par tout temps de la piste, des bretelles d’acces, des batiments
et des zones parking ainsi qu'une amélioration de sécurité en particulier sur les
plateformes de correspondance aéroportuaires (hubs) ou la circulation des véhicules
et des personnes est intense.

Vers 2010, ces projets visaient a développer un systeme capable d’afficher plus
d’informations au pilote, afin de l'aider & mieux comprendre la situation. Ces
informations sont produites par ’analyse des images acquises depuis les caméras
montées sur 'aéronef. A partir de 2016 environ, la stratégie a changé : le but
est d’accroitre les capacités autonomes de 1’aéronef, donc rendre automatique les
fonctions qui ne le sont pas encore (décollage, atterrissage, roulage), cela a terme,
pour réduire le nombre de pilotes, passer de deux a un seul pilote dans le poste de
pilotage.

Cette these rentre dans le cadre de projets collaboratifs, qui visent donc a
s'inspirer des méthodes existantes sur les systemes autonomes en Robotique et en
Véhicule Intelligent, pour proposer de nouvelles technologies adaptées au contexte
aéronautique ; I’évaluation se fait sur des données simulées ou des données réelles
enregistrées au préalable. Nous n’avons pas acces aux données acquises par les
projets ATTOL ou DragonFly : ce sont des projets internes a AIRBUS, qui visent
a évaluer des technologies permettant d’accroitre 'autonomie de 'aéronef, via des
démonstrations en vol.

1.2 Objectifs et contributions

Cette these se place dans ce contexte dynamique de recherche d’automatisation des
phases de roulage d’un aéronef dans les zones aéroportuaires. Nous souhaitons
apporter une contribution au développement de systémes basés vision pour le
développement de cette technologie dans le domaine de 1’aéronautique.

Au cours de cette these, nous nous concentrons sur ’amélioration de l'aide au
pilotage d’aéronefs. Pour cela, nous nous intéressons aux domaines de la reconnais-
sance de scéne (ou environnement dans lequel gravite I’aéronef) et a la détection
d’obstacles présents dans cette scene, comme par exemple d’autres avions, le per-
sonnel et les infrastructures aéroportuaires ou encore des objets imprévisibles. Dans
un premier temps, 'objectif est de remonter ces informations aux pilotes afin de les
aider dans la prise de décisions. A long terme, ces technologies ont pour but de
réaliser une phase de roulage entiérement autonome.

Lorsque les conditions de vision sont dégradées (nuit ou mauvaises conditions
météorologiques), la tache de roulage est rendue plus difficile aux pilotes qui, de
surcroit, voient leur charge de travail augmenter. Cela peut alors induire une
mauvaise compréhension de l’environnement dans lequel se déplace ’avion, une
augmentation des dangers que peut rencontrer le pilote et un accroissement de la
fatigue pour ce dernier. D’autre part, il est fréquent que des conditions climatiques
fortement dégradées retardent les vols voire meénent a leur annulation et paralysent
le trafic aérien.

C’est pourquoi nous recherchons une solution d’automatisation qui puisse aider le
pilote lorsque ce phénomene apparait, en améliorant la perception de I’environnement



8 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

et en facilitant la prise de décision. Pour cela, nous questionnons la pertinence de
I'utilisation de données basées vision provenant de différents systemes d’acquisitions
(solution multi-spectrale) pour améliorer la remontée d’informations au pilote.

Dans cette these, nous proposons plusieurs contributions dans le domaine de
I'automatisation de la phase de roulage d’un aéronef. Dans un premier temps,
nous proposons de travailler sur des pré-traitements des données acquises par des
caméras opérant dans le domaine du visible et de l'infrarouge afin de fusionner
ces informations. Nous menons aussi une étude sur l'information de couleur,
élément clé de notre solution de détection de motifs d’intérét a remonter au pilote.
Dans un second temps, nous présentons un algorithme de détection de motifs,
principalement les marquages au sol, appliqué aux zones aéroportuaires. Dans un
troisieme temps, nous utilisons les motifs détectés pour proposer un algorithme de
détection d’obstacles autour de 1’aéronef afin de fournir des informations au pilote
pour 'aide a la navigation. Pour finir, nous comparons des méthodes de débrumage
couplées a l'utilisation des données infrarouges afin d’améliorer la visibilité du pilote
lors d’épisodes de brouillard.

1.3 Plan du manuscrit

Le Chapitre 2 approfondit le contexte de cette these et souligne les spécificités du
domaine de 'aéronautique. Y sont présentées les différentes briques de la solution
globale proposée pour répondre a la problématique de cette these.

Le Chapitre 3 énumere les différents pré-traitements appliqués aux données
utilisées au cours de cette these. Cette phase est souvent nécessaire en vision par
ordinateur et a pour but de mettre en valeur les zones d’'intérét dans les images
utilisées.

Le Chapitre 4 détaille la premiere brique de la solution proposée pour répondre
a la problématique de nos travaux : l'analyse de scene. Dans ce chapitre, nous
proposons une méthode basée sur un algorithme de filtre particulaire afin d’isoler
des motifs d’intérét dans une image. Cette méthode permet en particulier d’extraire
les marquages au sol : elle est comparée a deux autres approches proposées dans
la littérature pour résoudre ce probleme classique, notamment pour les véhicules
intelligents.

Le Chapitre 5 utilise les résultats du Chapitre 4 pour alimenter la deuxieme
brique de la solution : la détection d’obstacles. Ce chapitre propose une utilisation
des motifs d’intérét dans le but d’estimer le déplacement de ’aéronef et la position
de potentiels obstacles dans son environnement.

Dans le Chapitre 6, nous cherchons a étendre 1'utilisation de notre solution dans
le cadre de conditions climatiques amenant a une vision dégradée comme par exemple
la tombée de la nuit ou encore les épisodes de brouillard. Nous proposons d’utiliser
la fusion de données de deux capteurs opérant dans des bandes spectrales différentes
pour améliorer la récupération d’informations a fournir au pilote.

Ces cing chapitres sont suivis d’une conclusion qui reprend les différentes
contributions apportées dans les chapitres précédents et offre des pistes de recherches
pour des travaux futurs.
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L’assistance a la navigation dans le domaine aéronautique est fortement présente
dans les phases de décollage, d’atterrissage et de vol. Il reste cependant a
automatiser la phase au sol. C’est dans ce contexte que se placent les travaux
de cette these.

Dans ce chapitre, nous commencerons par détailler les projets dans lesquels
s’'inscrivent nos travaux, menés grace a une collaboration entre des industriels et des
laboratoires. Ces projets font suite a des précédents travaux dont nous décrirons les
objectifs et les conclusions. Le domaine d’application de cette these, 'aéronautique,
est empreint de normes et recommandations dont nous préciserons ensuite certains
points impactant fortement nos travaux. Nous présenterons un état de I’art général
sur la vision embarquée avant de définir la solution technique choisie pour répondre
a la problématique posée par cette these.

2.1 Présentation des projets

Le travail effectué dans cette these a été réalisé au sein de I’équipe RAP (Robotique,
Action et Perception) du LAAS-CNRS. 1l se place dans le cadre des projets TALVIS
(Taxi Aid by Low VISibility, 2016-2017) et COCOTIER, (COncept de COckpit et
Technologies Intégrées En Rupture, 2019-2022), tous les deux financés par la DGAC.

Le projet TALVIS impliquait deux avionneurs AIRBUS et DASSAULT
AVIATION, deux PME fournisseurs de technologies OKTAL SE (simulation) et
VODEA (électronique, systémes embarqués) et deux laboratoires (LAAS-CNRS et
ONERA via le DOTA, son département spécialisé en Optique). Il était coordonné
par LATECOERE, qui a par ailleurs une coopération internationale avec I'TATM
(Institute of Aerospace Technologies at the University of Malta). LATECOERE est
un équipementier qui réalise des sous-ensembles pour les avionneurs : notamment il
fournit & AIRBUS, le systéeme eTACS présenté en Introduction (Figure 1.5).

Le but du projet TALVIS était de concevoir et développer un systeme d’assistance
au pilotage d’aéronefs dans les zones aéroportuaires, en particulier sur les taxiways :
il s’agit de proposer un ADAS (Advanced Driver Assistance System) pour pilote
d’avion, dans la phase de navigation au sol. L’objectif était de réaliser un systeme
plus avancé que le systeme eTACS, avec deux objectifs majeurs : compléter la vi-
sion dans le visible par une vision dans l'infrarouge, et intégrer des traitements des
images (fusion des images, détection des marquages et des obstacles...) pour afficher
plus d’informations au pilote. La validation se fait essentiellement sur des images
simulées par les outils développés par OKTAL SE.

Ce projet TALVIS faisait suite au projet FUI SART (Systéme d’Aide au Roulage
Tout temps, 2009-2012), coordonné aussi par LATECOERE, avec les mémes objec-
tifs que TALVIS, a savoir, développer un ADAS plus performant que le systéme
eTACS existant. Participaient a ce projet déja ’équipe RAP du LAAS-CNRS,
Ientreprise THALES, en charge du systeme d’affichage a intégrer dans le cock-
pit de 'aéronef, et la PME CEDIP (racheté en 2008 par l'entreprise US FLIR),
qui a développé une caméra LWIR 1M pixels répondant aux besoins du projet.
Deux theses ont été réalisées dans le cadre de ce projet, dédiées I'une au développe-
ment d’une architecture parallele a base de FPGAs, dans laquelle étaient exécutés
des traitements bas niveau sur les images (fusion, détection et suivi de points
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d’intérét...)(these de D.Botero [17]) et 'autre aux traitements de plus haut niveau
(SLAM par fusion vision monoculaire/IMU) exécutés sur des CPU connectés aux
FPGAs (these de A.Gonzalez [58]).

Dans ce cadre, un systéeme multi-spectral dans les bandes (VIS) et infrarouge
thermique (LWIR) avait été développé, avec deux objectifs : la fusion des deux
images pour produire une vue fusionnée composite et la localisation de 1’aéronef
dans le repere aéroport a partir de la vision.

Dans SART, la focalisation du travail était sur I'architecture du systeme embar-
qué sur l'aéronef, plus que sur les algorithmes. C’était I'inverse dans TALVIS. La
Figure 2.1 illustre des travaux accomplis dans SART. Dans TALVIS, le focus n’était
plus de développer une architecture matérielle intégrable sur un aéronef; les travaux
concernaient plus le développement des algorithmes et leur évaluation a l'aide du
simulateur ’OKTAL SE.

Figure 2.1: Intégration matérielle réaliséd dans le cadre du projet SART : a gauche la
campagne de mesures réalisée sur 'aéroport de Blagnac avec les capteurs montés sur un
camion et a droite le boitier des caméras VIS/LWIR (long wavelength infrared) et kits de
développement sur FPGAs.

Le projet TALVIS s’est achevé de maniére prématurée en Juin 2018, car ses objec-
tifs ne correspondaient plus aux priorités de AIRBUS. Les travaux ont repris avec des
objectifs plus ambitieux, dans le cadre du nouveau projet COCOTIER, coordonné
par AIRBUS, avec un grand nombre de partenaires. Le but du projet COCOTIER
est de se diriger vers une automatisation complete de I’avion, notamment sur la phase
de roulage, de décollage et d’atterrissage, par le biais de différentes technologies dont
la vision. Cette these rentre maintenant dans le cadre d'un lot de travail de CO-
COTIER, lot auquel sont associés OKTAL SE, VODEA, AIRBUS, le LAAS-CNRS
et 'ONERA. Le but de ce lot est de sélectionner différents types de capteurs (sont
envisagés la vision dans différentes bandes spectrales, plusieurs types de LIDAR ou
de RADAR analysés par 'TONERA), de les caractériser et d’étudier les positions
possibles de ces capteurs ainsi que les algorithmes et traitements disponibles pour
répondre aux nouvelles fonctions de navigation et de surveillance basées vision. Le

projet COCOTIER a démarré en Mai 2019.
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Les travaux du LAAS-CNRS ne concernent que la vision multi-spectrale :
nous sommes repartis des acquis algorithmiques obtenus dans les projets SART
et TALVIS, dans le but d’analyser les images dans le visible ou l'infrarouge, pour
détecter des éléments d’intérét : objets présents sur les taxiways (autres aéronefs,
véhicules, piétons...) et signalétiques horizontales et verticales (balises, bords de
piste, marquages, barres de stop, numéro des taxiways...). Pour Iinstant, comme
dans SART, les résultats des algorithmes de détection sont exploités pour construire
une vue fusionnée augmentée par ces éléments significatifs, vue affichée pour le
pilote. Ces algorithmes seront intégrés a terme, dans des fonctions plus évoluées,
qui répondront a des besoins opérationnels, comme la détection d’obstacles, la
génération d’alertes s’il existe un risque et le suivi de lignes pour 'aide au guidage
de l'aéronef sur les taxiways.

Dans le cadre de la these nous nous sommes d’abord concentré sur la détection
de motifs puis d’obstacles et la génération d’'une image augmentée, en incluant la
dimension multi-spectrale du systéme. A court terme, cette détection doit pouvoir
informer le pilote sur les risques mentionnés dans l'introduction : excursion en de-
hors du taxiway, collision avec des obstacles statiques ou mobiles, et incursion non
attendue d’objets sur les taxiways. Ces alertes sont notamment essentielles dans
des conditions de visibilité dégradées (nuit, brouillard...). A long terme, la solution
proposée devra permettre de répondre a une demande d’automatisation générale de
la navigation de I'aéronef au sol.

Il s’agit donc de développer des fonctionnalités qui prennent en compte des
conditions dégradées de visibilité d'une part, et des contraintes avioniques de sécurité
et d’intégration critiques : puissance de calcul limitée, systeme embarqué. Notons
que notre équipe ne s’intéresse plus a 'architecture du systéme a concevoir pour
exécuter les algorithmes que nous proposons. La PME VODEA participe au projet
pour évaluer comment embarquer certains algorithmes dans l'état actuel de la
technologie; vu les évolutions tres rapides du matériel depuis la fin du projet SART,
VODEA étudie des architectures a base de GPU, plutét que de FPGA.

Vu le nombre important d’algorithmes a considérer, les travaux de cette these
sont focalisés sur deux types de détection : d’abord la détection de la signalisation
horizontale (marquages au sol et balises), puis la détection des obstacles. L’objectif
sera de détecter différents objets pouvant étre des obstacles a la circulation de I'avion
tels que des piétons, des voitures, des bus, d’autres avions ou méme des batiments.
Pour anticiper le temps de manceuvre d’un avion, il faudra étre capable de détecter
un objet a une distance pouvant s’élever jusqu’a 300 metres.

Une fois qu’une signalétique ou qu’un obstacle est détecté dans une image a un
instant, il conviendra de valider sa détection dans les images suivantes, puis de le
suivre d’image en image afin d’évaluer le risque. La these a essentiellement portée
sur la détection : nous proposons que les éléments détectés a 'instant t servent de
prédiction pour initialiser la détection a l'instant t+1. Si besoin, vu le faible nombre
de signalétiques ou obstacles détectés dans chaque image, le suivi temporel pourrait
se faire aisément par des approches de type Tracking by Detection (appariement des
objets détectés sur les images successives).
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Pour mener a bien ces travaux, nous disposons d’images obtenues grace au
simulateur fourni par 'entreprise OKTAL SE ainsi que de quelques images fournies
par AIRBUS, extraites de vidéos acquises par des caméras réelles, généralement
installées dans la dérive des aéronefs (FIN CAM). Ce ne sont que des images dans
le visible, de qualité médiocre vu qu’elles sont issues d’'une décompression. En 2020,
ATRBUS ne disposait pas encore de bases d’images brutes (issues directement des
caméras) provenant d’aéronefs en phases d’atterrissage, de décollage ou de roulage
dans des zones aéroportuaires. Cette situation évolue et de telles bases sont en cours
de construction.

Un des objectifs de 'utilisation du simulateur est d’analyser la possibilité de
porter des traitements réalisés sur des images simulées a des images obtenues
en conditions réelles. Si cette possibilité est avérée, 1'utilisation du simulateur
permettra de créer une base de données de grande dimension (on parle de plusieurs
milliers, voire millions d’images), annotée automatiquement grace a la connaissance
des scenarii précis donnés en entrée de la simulation. Cette base, complétée par
un nombre limité d’images réelles annotées manuellement, facilitera notamment le
développement de méthodes basées réseau de neurones.
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2.2 Normes et recommandations aéronautiques

Les travaux réalisés au cours de cette these se placent dans le domaine particulier
de l'aéronautique. C’est un domaine dans lequel les normes et recommandations
sont fortement présentes. Cela présente des avantages et inconvénients dans
le développement de solutions technologiques. Ci-dessous, nous décrivons des
réglementations importantes relatives a nos travaux : la certification d’algorithmes
et les normes que doivent respecter 'instrumentation aéroportuaire, notamment les
normes colorimétriques.

2.2.1 Certification des algorithmes

Dans le domaine aéronautique, chaque partie d'un avion est soumise a de fortes
contraintes en termes de certification, que ce soit les parties matérielles ou logicielles.

La difficulté de certification des algorithmes est fortement présente. En effet,
il a par exemple fallu de nombreuses années pour présenter une certification sur
I'utilisation de technologies "multi-cceurs'. Pour les méthodes basées réseaux de
neurones, la certification est encore plus complexe et est toujours aujourd’hui
un défi a relever, ce critere étant d’une grande importance dans le domaine de
I’aéronautique.

En parallele de cette these, le LAAS-CNRS et AIRBUS ont démarré en Juin
2019 un autre projet de recherche pour accompagner un doctorant CIFRE. Nous
avons collaboré sur différents sujets avec ce doctorant, E. Perrotin. Son sujet
concerne en particulier, les possibilités de certification d’algorithmes de détection de
marquages et d’obstacles dans le domaine aéronautique. Au cours de ces travaux, il
est prévu qu’il étudie la capacité de certification d’une partie de I'algorithme proposé
dans cette theése pour répondre a la problématique de détection de signalétiques
aéroportuaires.

A plus grande échelle, P'Institut interdisciplinaire d’intelligence artificielle de
Toulouse (ANITI) contient la chaire "Nouvelles approches de certification des
systémes basés sur l'intelligence artificielle (IA) pour l'aéronautique civile', dont
est titulaire Mme Claire Pagetti, spécifiquement dédiée a cette problématique. De
la méme fagon, le projet DEEL (DEpendable and Explainable Learning) lancé en
2018 et conduit par l'institut de recherche technologique Saint-Exupéry de Toulouse
vise a développer des algorithmes d’intelligence artificielle certifiables.

2.2.2 Couleurs des éléments de la zone aéroportuaire

Au cours de cette these, nous cherchons a faire ressortir des motifs pour remonter
des informations au pilote afin d’aider a la prise de décision. Parmi ces motifs, on
peut notamment citer les marquages au sol, qui permettent au pilote de positionner
correctement 'aéronef a l'instant courant et de suivre des trajectoires établies afin
de respecter une bonne circulation dans la zone aéroportuaire. En pratique, dans
la plupart des cas, I'avion suit un marquage : la roulette avant doit rester sur ce
marquage, sauf lors des virages pour changer de taxiways (phénomene dit de "over-
steering").
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Dans l'aéronautique, la signalétique de la zone aéroportuaire est longuement
définie dans les recommandations de 'OACI (Organisation de 1’Aviation Civile
Internationale) [78]. De part ces recommandations, les différentes couleurs des
signalétiques (marquages, balises...) sont définies par des sous-ensembles de I'espace
de couleur XYZ. Cela nous permet donc d’utiliser I'information de couleur comme
hypothese forte notamment pour des algorithmes de détection de marquages au sol.

Avec ces définitions, il est possible de sélectionner des valeurs seuil pour extraire
la plupart des marquages d’une image. Cependant, les images exploitées dans
cette these pour valider les algorithmes, qu’elles soient créées via le simulateur ou
acquises via des caméras réelles dans le visible, sont définies dans I’espace de couleur
sRGB (un sous-espace de 'ensemble XYZ, alors que la définition de la couleur de
référence des marquages, fournie par la norme OACI, est elle donnée dans I'espace
XY7Z complet, pour des conditions de visibilité correspondant a un temps clair et
respectant 1’étalon colorimétrique D65

Au cours de cette these, nous nous concentrons plus particulierement sur les
marquages au sol de couleur jaune qui représentent la ligne centrale et les bordures
du tarmac aux abords de la piste de décollage. Nous constatons que les bornes
définies pour la couleur de référence dans 'espace XYZ ne sont pas comprises dans
les plages de couleurs accessibles dans les images que nous possédons.

Pour utiliser cette couleur de référence dans notre implémentation, nous pouvons
lui appliquer une modification empirique afin de redéfinir les bornes en fonction de
I’espace de couleur sRGB. La Figure 2.2 montre le sous-espace de couleur jaune
initial défini par les recommandations OACI (en noir), le sous-espace corrigé de
maniére empirique (en rouge) ainsi que le domaine sSRGB (en bleu) dans 'espace de
couleur XYZ. La correction empirique vise aussi a étendre les conditions de visibilité
pour lesquelles nous pourrons exploiter cette norme.

Figure 2.2: Représentation de 'espace de couleur XYZ avec le triangle sSRGB (en bleu),
les bornes du jaune de référence données par la norme OACI (en noir) et la correction
empirique (en rouge).

Thttps://web.archive.org/web/20171204115107 /http:/ /www.cie.co.at /publ /abst /s005.html
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2.3 Etat de I’art général sur la vision embarquée

La vision embarquée est une thématique majeure de nos jours. Elle permet de
tirer partie de l'information renvoyée par des capteurs (caméras, radars, lidars,
sonars...) afin d’aider a 'automatisation de taches a réaliser par un systéeme. L’essor
des calculateurs de plus en plus puissants et de moins en moins cotliteux ainsi que
I’augmentation des capacités de mémoire des systemes embarqués de vision a aussi
entrainé le développement de nombreuses applications basées vision.

Cette discipline peut avoir plusieurs buts, notamment en robotique ou dans les
transports intelligents ou elle peut étre présente sous les formes suivantes :

« ADAS (Advanced Driver-Assistance Systems ou aide a la conduite automobile)
sur les voitures récentes, ou le but est d’alerter le conducteur pour qu’il soit
conscient des risques & venir (situation awareness, en anglais),

o Systemes de contrdle d’un véhicule ou d’un robot autonome, ou le but consiste
a générer des trajectoires ou des lois de commandes soit pour suivre une
trajectoire (asservissement exploitant la localisation dans ’environnement),
soit pour atteindre un but défini dans une image (asservissement visuel), soit
pour éviter de potentielles collisions.

Dans le domaine automobile, on peut citer un grand nombre d’utilisation de la
vision embarquée pour :

» La détection d’éléments de signalisation (feux, panneaux, passages piétons)
o La détection de marquages et voies de navigation

« La détection de changement de voies (par exemple les entrées et sorties
d’autoroute)

o L[’aide au maintien dans la voie de circulation

o La détection et reconnaissance d’obstacles potentiels (piétons, vélos,
voitures...)

o L’estimation de la distance a 1’obstacle pour le freinage intelligent ou le suivi
de véhicule

e L’aide au stationnement
o L’estimation de la distance de visibilité ou aide a la vision nocturne
o L’estimation de dépassement de limite de vitesse

D’autre part, de nombreux projets visent a passer d’une aide a la navigation a une
navigation autonome du systeme de transport. On peut citer par exemple le cas des
navettes autonomes qui fonctionnent en environnement contrélé comme la navette
EZ10 développée par les entreprises Ligier et Easymile. Plus axé vers la voiture
autonome, on peut citer le challenge VIAC (VisLab Intercontinental Autonomous
Challenge) qui, en 2010, a mené quatre véhicules a parcourir 16 000 km de maniere
autonome entre I'Italie et la Chine.
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Au niveau industriel, Waymo a proposé un service de taxi autonome a Phoenix
en 2020 alors que Uber a du ralentir ses tests de voitures autonomes apres plusieurs
accidents graves. De nombreux projets de voitures autonomes sont expérimentés de
nos jours et les constructeurs comme Tesla, BMW, Mercedes-Benz ou encore Toyota
prévoient de commercialiser des voitures a haut niveau d’automatisation dans les
prochaines années.

Dans le domaine de l’aéronautique, la vision embarquée au service de
I'automatisation de la navigation des aéronefs est un objectif a court terme. Le
projet ATTOL financé en interne par AIRBUS et cité en introduction a par exemple
démontré qu’il est possible d’effectuer, avec un avion commercial, des atterrissages de
maniere autonome, en exploitant uniquement des technologies embarquées (vision,
IMU...), sans aide d’infrastructures externes (en particulier, radio-navigation par
ILS pour Instrument Landing System, qui permet des atterrissages automatiques
depuis plus de 50 ans). Au niveau recherche, plusieurs brevets ont été déposés en ce
sens, par exemple [164] en 2017, dont le but est de détecter un élément spécifique
de la signalétique de 'aéroport (barre stop) et la remonter au pilote. L'TATM, qui
a coopéré au projet TALVIS, a aussi proposé des études dans le domaine de la
navigation assistée par vision (détection de marquages et d’obstacles) [160], [161]
et [159]. Enfin, on peut noter les travaux des Universités Techniques de Munich
et Braunschweig [177], [6] et [88], qui se concentrent sur 'atterrissage assisté par
vision.
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2.4 Solution proposée au cours de cette these

Cette section a pour but de présenter la solution proposée pour répondre a la
question de l'aide a la navigation d’aéronefs dans les zones aéroportuaires. Comme
indiqué dans la présentation du projet, le choix de différentes technologies de
capteurs est envisagé pour répondre a cette problématique. il convient donc de
revenir dans un premier temps sur les technologies disponibles. Ensuite, nous
présenterons les différentes briques algorithmiques distinctes mises en place au cours
de cette these.

2.4.1 Capteurs disponibles pour la perception en Robotique
et Transports Intelligents

Il existe plusieurs technologies qui permettent I'acquisition de la donnée brute, c’est a
dire la réplication numérique de I’environnement étudié. On retrouve bien évidement
les capteurs de types caméra (visible, infrarouge), qui offrent une grande quantité
d’informations. En effet, outre des informations d’apparence (luminance, couleur,
texture), elles permettent de mettre en lumiere des formes géométriques vectrices
d’informations importantes, et ce tres facilement avec un faible cofit.

Seulement, la notion de profondeur pose un probleme qui n’est pas trivial en
vision méme s’il a été résolu par plusieurs techniques. Face a cela, on peut alors
opposer d’autres types de capteurs tels que les capteurs laser (Lidar), radar ou encore
ultrasons qui permettent d’acquérir directement des informations 3D.

2.4.1.a Ultrasons

De nombreuses recherches ont été effectuées en se basant sur la technique capteurs a
ultrasons. En effet, le bas cotit des capteurs et leurs bonnes portées de détection en
ont fait une technologie intéressante pour le développement de systemes de détection
d’obstacles et c¢’est donc une des techniques tres utilisées en robotique. Le principe
du capteur a ultrasons est basé sur la télémétrie. Une onde est propagée au devant de
I'objet et la réflexion de cette onde sur de potentiels obstacles est mesurée. En tenant
compte du temps écoulé entre ’émission de 'onde et la réception de sa réflexion,
on peut déterminer la distance a ’objet. Pour fusionner les mesures successives ou
les mesures obtenues par plusieurs capteurs ultrasons disposés autour d’un robot ou
véhicule, cette distance peut ensuite étre reportée dans une carte d’occupation ou
dans des Vector Histogram Fields.

Cependant cette technique a plusieurs inconvénients. Tout d’abord, elle est
tres sensible a la température et a I’humidité, ce qui la rend peu fiable pour des
utilisations en milieu extérieur. De plus, la détection de l'objet se fait dans un
cone de détection. Méme si la mesure de distance est assez précise, 'information de
position exacte dans le cone de détection est bruitée. Enfin, la portée maximale des
capteurs ultrasons est limitée (de 'ordre de trois a cinq metres), ce qui est souvent
insuffisant pour les applications de détection d’obstacles dans le contexte automobile
sur autoroute par exemple. Néanmoins tous les véhicules modernes sont équipés de
tels capteurs pour assister le conducteur dans les manceuvres de parking.
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2.4.1.b Radar

D’une méme fagon, les technologies Radar (RAdio Detection And Ranging)
détectent la réflexion d’ondes radio millimétriques par les potentiels obstacles. Cette
technologie est bien plus présente dans I'industrie automobile. Dans [146], trois
radars de courte portée sont comparés pour étudier les possibilités de parking d’une
voiture. De nombreux véhicules sont équipés de régulateurs de distance a base de
radar longue portée (ACC : Automatic Cruise Control).

Un des inconvénients de la technologie Radar est sa faible précision car la donnée
percue est assez bruitée. De plus les capteurs radar ne posseédent pas une grande
ouverture, ce qui les rendent peu précis lors de la création de cartes d’occupation.
Néanmoins, un radar a une portée importante (supérieure aux autres capteurs).
De ce fait, un obstacle peut étre détecté et suivi avant d’étre percu et localisé
précisément par un LIDAR ou une caméra.

2.4.1.c Lidar

La technologie Lidar (LIght Detection And Ranging) est aussi beaucoup utilisée
en robotique pour la reconstruction de ’environnement et la détection d’obstacles.
D’une fagon analogue au sonar et au radar, le lidar permet de reconstruire un systéme
en se basant sur I’étude de la lumiere réfléchie par un objet éclairé. La distance est
calculée en exploitant soit le temps de vol séparant 1’émission d’un pulse lumineux
de la réception de la lumiere réfléchie par 'objet, soit le déphasage entre le signal
lumineux modulé émis, et celui réfléchi par un obstacle.

Contrairement aux caméras, les capteurs Lidar sont peu impactés par la
luminosité ambiante et offrent une bien meilleure précision que le radar ou le sonar,
autant en distance (télémétrie) qu’en orientation (faible divergence du faisceau
laser). Il existe plusieurs capteurs qui peuvent fournir des informations aussi bien
en 2D (laser a balayage dans un plan, tres utilisé en Robotique depuis les années
80) qu’en 3D (laser scanner a balayage, rendu populaire depuis 2005 environ, par le
fournisseur Velodyne).

C’est cependant une technologie tres coiiteuse, ce qui la rend peu adaptée
aux applications bas cofit (robotique grand public, automobile). Les informations
recueillis par cette technologie, notamment en 3D et lorsque la distance est grande,
peuvent étre éparses et ne pas suffire a décrire un objet.

Enfin, tandis que les surfaces réfléchissantes ont tendance a saturer le capteur
lors de la réception de l'onde réfléchie, les surfaces trés mates ou avec un fort
angle d’incidence avec le faisceau laser peuvent ne rien réfléchir, créant une absence
de mesures. Malgré ces défauts, cette technologie est exploité sur de nombreuses
voitures autonomes en cours de développement (ex: Google car, devenu Waymo).

2.4.1.d Lumieére structurée

Pour étre exhaustif sur les capteurs de profondeur qui exploitent un éclairage laser,
citons les capteurs constitués d’un illuminateur laser, qui projettent sur une scéne
un motif lumineux, et d’une caméra, qui observe la déformation de ce motif par
le relief de la scene. Les capteurs RGBD de type Kinect sont de ce type. Un cas
particulier est la projection d’un plan de lumiere : on parle de nappe laser. Ce plan
illumine la scene et la caméra récupere la lumiere reflétée par les objets présents.
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Ce plan peut étre vertical, horizontal ou oblique en fonction du positionnement du
capteur et des résultats voulus.

Ces capteurs présentent plusieurs problémes : (1) pour la Kinect, la portée est
faible, (2) en extérieur, I’éclairage apporté par le laser est faussé par 1’éclairage
naturel du soleil, (3) pour la nappe laser, une immense partie de la scéne n’est pas
étudiée. Ce sont donc des inconvénients en automobile par exemple, ot les obstacles
peuvent étre nombreux, répartis dans tout ’espace et de toutes tailles donc difficiles
a cibler avec un seul plan de détection.

2.4.1.e Caméras
Parmi les caméras, on peut différencier plusieurs spectres :

o Les caméras RGB (Red, Green, Blue) ou en nuance de gris

Dans la plupart des cas d’études, les caméras utilisées exploitent les longueurs
d’onde de la lumiere visible (de 400 & 780 nm environ). On retrouve donc
un bon nombre d’applications basées sur des caméras RGB ou GreyScale.
Les caméras RGB sont dotées d’un filtre Bayer, monté devant la matrice de
pixels. Ce filtre permet d’observer, dans des pixels séparés, les spectres associés
aux longueurs d’onde R, G et B. Une opération dite de démosaicing ou de
débayerisation, applique une interpolation afin d’associer a chaque pixel les
trois informations R, G et B.

Ces caméras RGB apportent plus d’informations pour comprendre une scene,
notamment pour les applications ou les attributs de couleur et texture des
surfaces sont exploitées (exemple : détection des marquages) et ou les
informations contextuelles sont recherchées (exemple : segmentation de la
route, détection des carrefours...).

Un probleme important, qui sera abordé en chapitre 3, concerne la variation de
la couleur en fonction de I’éclairage ambiant. Ce probléme, désigné par "Color
consistancy", fait qu’exploiter la couleur en Vision n’est pas si simple. Certains
auteurs préferent méme s’en passer : par exemple, les points d’intérét tres
utilisés en Vision depuis 1990 environ (détection ou suivi d’objets, odométrie
optique, SLAM visuel...) sont définis uniquement en luminance.

o Les caméras infrarouges
L’utilisation de caméras infrarouges est présente dans diverses applications
(vision nocturne, détection de mouvements ou d’intrusions, domaine de la
surveillance et de la sécurité, domaine militaire, domaine spatial...) qui
utilisent, selon le cas, différentes bandes spectrales (présentées en Figure 2.3).
Ainsi on retrouve :

— linfrarouge proche (near infrared, noté NIR, et short-wavelength infrared,
noté SWIR), entre 780 nm et 3 pm, utilisé pour la télédétection

— linfrarouge moyen (middle wavelength infrared, noté MWIR), entre 3
pm et b pum, utilisé dans les applications militaires et spatiales

— l'infrarouge lointain (long wavelength infrared, noté LWIR), entre 8 um et
14 pm (capteurs & micro-bolometres en particulier) et tres lointain (very
long wavelength infrared, noté VLWIR) entre 14 pm et 1 mm, utilisé
pour I'imagerie thermique et la détection de personnes.
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Méme si la diffusion de ces technologies tend a faire baisser les prix, ces
capteurs ont encore des cotits prohibitifs pour étre déployés massivement sur
tout véhicule. On retrouve tout de méme l'utilisation de caméras LWIR dans le
domaine de la robotique ou sur des véhicules haut de gamme, pour la détection
d’obstacles de nuit.

RGB Depth Thermal

E&IEL. NIR SWIR|  MWIR FIR / LWIR

0.35 0.74 1 3 B
Wavelength (um)

Figure 2.3: Le spectre électromagnétique (extrait de [91]).

2.4.1.f Combinaisons de technologies

Il peut étre utile de mélanger les types de technologies pour varier les informations
et enrichir le modele de perception de 'environnement. Cela a méme été fait dans
de nombreux travaux, notamment pour les véhicules intelligents, sur lesquels on
trouve généralement un ou plusieurs radars, lidars et caméras (voir par exemple la
Figure 2.4. On retrouve sur ce point plusieurs types de fusions de données, dont on
donnera quelques exemples non exhaustifs ci-dessous.

o Caméras infrarouge et visible

De nombreuses études portent sur la fusion de données issues d’'une caméra
couleur et d'une caméra infrarouge. La caméra infrarouge permet d’apporter
des informations importantes de nuit ou lorsque les conditions de visibilité ne
sont pas adaptées a la caméra RGB dans le domaine du visible, comme en cas
de brouillard par exemple. En contrepartie, la trace thermique déposée par
I'objet reste encore un certain temps visible en infrarouge apres le passage d’un
objet, ce qui amene du bruit. La fusion des images issues des deux types de
caméras permet donc d’utiliser les propriétés des deux modeles en réduisant
leurs inconvénients.

e Vision 2D et Vision 3D

Dans [132], les auteurs proposent de fusionner des données de caméra 2D
avec des données de capteur 3D (LIDAR principalement) pour réaliser des
acquisitions et calculer une odométrie optique en environnement extérieur.
Ils présentent certains projets utilisant les caméras 3D pour la cartographie,
couplées aux caméras 2D pour la localisation. L’utilisation de la caméra 2D
permet aussi de pallier les problemes pouvant étre occasionnés par 'utilisation
d’une caméra 3D en extérieur, notamment ’acquisition de données avec une
faible densité de points 3D lorsque 1’on souhaite reconstruire un environnement
extérieur.

e Stéréo-vision
Elle permet, en fusionnant les informations en recouvrement dans les images
acquises par deux caméras au méme instant t, de déterminer plus précisément
la forme et/ou la position 3D d’un objet.
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Ces caméras sont rigidement couplées, dans une configuration telle qu'une
observe plus vers la droite, l'autre plus vers la gauche. La reconstruction 3D
requiert la construction d’une carte de disparité, qui donne, pour chaque pixel
de I'image gauche, la différence de position avec le pixel de I'image droite,
correspondant a la projection du méme point 3D de la scene.

Dans le modele stéréo le plus courant, les deux caméras sont positionnées pour
que leurs plans image soient, au mieux, coplanaires et alignés, que leurs axes
optiques soient paralleles, et que leurs centres optiques soient séparés d’une
distance appelée "baseline'. Ce positionnement parfait étant impossible a
obtenir de maniere mécanique, on applique aux images d’origine, une opération
dite de rectification, qui construit deux images rectifiées, celles qui seraient
acquises avec un banc stéréo parfaitement aligné. Généralement les opérations
de correction des distorsions et de rectification des images acquises par un banc
stéréo se font simultanément, a partir de tables calibrées au préalable.

Cette technique est tres utilisée dans le domaine automobile, notamment
pour la détection d’obstacles. On peut par exemple citer les travaux de [37],
appliqués a la navigation autonome d’un robot en environnement dynamique.

LONG RANGE RADAR

MULTI MODE RADAR STEREO MULTI PURPOSE CAMERA WITH MID-RANGE SCAN
80m range / opening angle 16° and 500m range, with 3D capability over a 200m range / opening angle 18°
30m range / opening angle 80° range of 50m / opening angle 45° 60m range / opening angle 60°

= = ULTRASONIC SENSORS ==
| 1.2m/ 4.5m range

SHORT RANGE RADAR NEAR/FAR INFRARED CAMERA
0.2m-30m range/opening angle 80° 160m range/opening angle 20°

Figure 2.4: Exemple de combinaison de technologies (caméras, radars, ultrasons) pour
I'aide & la conduite d’un véhicule (Mercedes Classe S?).

2.4.1.g Choix des capteurs pour la these

En ce qui concerne les techniques d’acquisition, nous avons présenté ci-dessus
les technologies de RADAR, SONAR et LIDAR, ainsi que les caméras visibles
et infrarouge. Le contexte du projet nous améne donc a devoir confronter ces
technologies afin de remplir notre cahier des charges : détecter la signalétique, et
détecter un objet a une distance pouvant aller jusqu’a 300 metres, avec un champ
de vue permettant d’avoir une information sur la distance entre I'obstacle potentiel
et les ailes de I’avion, dans n’importe quelles conditions météorologiques (jour, nuit,
brouillard...).

Zhttps:/ /www.auto-innovations.com/site/brevetech /mercedesSadas.html
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Concernant la signalétique, seule la vision est pertinente, en particulier la
vision couleur (donc dans le visible) car comme nous 'avons vu, chaque élément
de signalétique (marquage, balise, bande...) a une couleur définie dans la norme
OACI. Par contre, les marquages au sol ne sont pas percus dans des images acquises
par des caméras IR (en particulier, LWIR); les balises sont pergues comme points
chauds, mais on perd l'information colorimétrique. Notons que faute de données,
nous n’avons pas pu tester nos algorithmes dans des conditions de faible visibilité,
typiquement de nuit, avec éclairage par les phares avion.

Concernant les obstacles, d’ores et déja, les techniques d’'ultrasons sont
déconseillées pour leur sensibilité a la température et a I’humidité ainsi que par leur
courte portée. La technologie radar est quant a elle assez bruitée et ne possede pas
de grande ouverture donc le champ est limité, ce qui ne convient pas a notre cahier
des charges. Par ailleurs, méme s’il existe des travaux dans le cadre de COCOTIER
impliquant THALES et AIRBUS, il n’existe pas a ce jour de RADAR exploitable
de maniere pertinente sur un aéronef.

Les technologies Lidar font partie d'un champ de recherche actif et ici aussi,
I’ONERA DOTA évalue plusieurs technologies LIDAR dans le cadre de COCOTIER,
mais les capteurs de type "Focal Array" existants ont encore une résolution trop faible
pour étre exploitables dans nos applications. Par ailleurs, les capteurs Velodyne
existants sont trop encombrants pour étre montés sur un aéronef. Pour le projet
TALVIS, on préférera des technologies plus matures comme les caméras RGB et
infrarouges.

Pour ce qui est du projet COCOTIER, un intérét est porté sur la diversification
des types de capteurs et leur positionnement autour de I’avion. Dans le cadre de cette
these, nous réfléchissons a la multiplication du positionnement du boitier caméra
visible / caméra infrarouge a plusieurs endroits de Iavion : sous et sur le cockpit,
dans la dérive, a I'avant des ailes de I'avion ou encore derriére la roulette de nez
du train d’atterrissage tricycle. Le projet ATTOL n’exploitait qu'une seule caméra,
placée dans le cockpit.

Concernant la stéréo-vision, nous 1’écartons vu la difficulté de positionner deux
caméras dans une configuration satisfaisante. Souvent dans une voiture, les deux
caméras sont positionnées de part et d’autre de I'habitacle derriere le pare-brise;
difficile a imaginer dans un aéronef tant le cockpit est encombré. Le maintien du
calibrage étant essentiel en stéréo-vision, il semble illusoire de les positionner de part
et d’autre du fuselage.

2.4.2 Présentation des briques algorithmiques

Dans cette partie, nous revenons sur la problématique et les objectifs de cette these
et détaillons la solution proposée pour y répondre.

2.4.2.a Rappel de la problématique

L’objectif de cette these est de proposer une solution composée de plusieurs
algorithmes en vue de l'automatisation de la phase de roulage pour permettre a
long terme de développer un avion autonome. Comme nous avons commencé nos
travaux dans le cadre du projet TALVIS centré sur ’assistance au pilote, nous nous
concentrons dans un premier temps sur la remontée d’informations au pilote dans
I'optique de fournir une aide a la décision.
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Pour cela, nous nous sommes focalisés sur trois thématiques d’intérét pour
TALVIS ou COCOTIER. La solution que nous proposons est axée sur ces trois
thématiques.

o La détection de motifs d’intérét dans la zone aéroportuaire : marquages au
sol, balises, séparation tarmac/herbe...;

o La détection d’obstacles potentiels et ’estimation de la distance a ’'obstacle
(un des points du projet TALVIS étant d’estimer si la détection d’un petit
obstacle de type valise est réalisable avec les technologies actuelles) a grande
distance de 1’aéronef;

« L’aide a la navigation par conditions de vision dégradées (nuit, brouillard...)

2.4.2.b Disposition du boitier d’acquisition

Comme mentionné, le projet TALVIS se situe dans la lignée du projet SART, dont
un des résultats a été le développement d’un boitier, intégrable dans la dérive d'un
A380, contenant des caméras RGB et LWIR. Méme si ce boitier n’a pas été réutilisé
dans TALVIS, l'option premiere a été un systeme d’acquisition composé d’une
caméra RGB et d’une caméra IR rigidement couplées (voir Figure 2.5). Ce systéme
d’acquisition est placé, a 'origine, dans la dérive d’un avion, comme 'on peut voir
sur la Figure 2.6. Le simulateur fourni par 'entreprise OKTAL SE nous permet de
simuler les acquisitions de caméras placées a cet endroit sur le modele d’avion A380,
dans l'environnement simulé de 'aéroport de Toulouse-Blagnac. Dans le projet
COCOTIER, nous gagnons en liberté sur le placement de ce boitier. Cependant,
vu 'abandon du développement de A380, la cible de nos études est maintenant le
A320, ce qui limite les places disponibles.

20c

Figure 2.5: Positionnement de la caméra visible (en bleu) et infra-rouge (en rouge) dans
le boitier d’acquisition.

Nous cherchons a savoir si, dans nos conditions d’acquisition, il est possible de
détecter de probables obstacles a 350 metres en amont de ’avion et a 175 metres de
part et d’autre du nez de I’avion, ainsi que la taille de 'obstacle minimum détectable
(par exemple un cube de 40 centimetres de coté simulant une valise, ou bien un
piéton). Nous voulons aussi pouvoir détecter ces obstacles dans des conditions de
vision dégradées.

Une étude réalisée par ONERA et LATECOERE en 2016 sur les produits
disponibles sur étagere, a permis de sélectionner des caméras spécifiques, répondant
au mieux au cahier des charges de I'application. La résolution de la caméra RGB
est de 1280 pixels par 960 pixels, avec un angle de vue horizontal de 80 degrés. La
résolution de la caméra IR est de 1024 pixels par 768 pixels, avec le méme angle de
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Figure 2.6: Représentation du repere caméra (en rouge) et du repere avion (en bleu).

vue. Les deux caméras sont placées a 19,5 metres de hauteur par rapport au sol,
séparées de 20 centimetres et inclinées d'un angle de 20 degrés.

Le projet COCOTIER permet une souplesse sur la position et la résolution des
caméras puisque ces contraintes ne sont pas fixées, le but étant dans un premier
temps de valider une solution algorithmique sur des images simulées avant de mener
des tests sur des images réelles, en positionnant les caméras dans des positions jugées
acceptables par AIRBUS.

Précisons que, grace aux différentes coopérations avec AIRBUS, nous disposons
de quelques images acquises dans le cadre du projet ATTOL. Comme ce projet visait
a démontrer la faisabilité d'un atterrissage automatique, la caméra choisie a d’autres
caractéristiques: champ de vue plus étroit, et résolution de 4M pixels.

2.4.2.c Découpage de la solution en briques algorithmiques

Par la suite, nous noterons image VIS et image IR, les images acquises par un boitier
tel que celui réalisé dans SART (Figure 2.1) ou étudié dans TALVIS (Figure 2.5).

L’architecture logicielle choisie pour répondre a notre problématique peut étre
décomposée en trois blocs : un bloc de pré-traitements des images VIS et IR, un
bloc d’analyse de scene et un bloc de détection d’obstacles, que nous avons liés les
uns aux autres, par notre choix d’algorithmes, comme 'on voit en Figure 2.7.

Détection d'obstacles
et report d'information

VIS
Traitements
*@% Détection de
couleur o
¢ Application motifs IM;_1
de I''PM a Estimation de Détection
®% == Affichage
IR IM; et mouvement d'obstacles
Traitements IM; Détection de
IR motifs IM;
T T T
| Débrumage |
S|

Figure 2.7: Briques fonctionnelles de la solution générale proposée pour répondre a la
problématique de 'aide a la navigation d’aéronef.
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Figure 2.8: Etapes détaillées de la brique algorithmique "Analyse de scéne’ pour une image
a un temps t donné.

Dans un premier temps, nous choisissons des pré-traitements de la donnée fournie
par la caméra infrarouge ainsi que celle fournie par la caméra visible. Ces pré-
traitements, qui seront décrits dans le Chapitre 3, nous permettent de faire ressortir
des informations de contrastes et de couleurs dont nous aurons besoin pour la dé-
tection des motifs et des obstacles. Un pré-traitement dit de débrumage est aussi
appliqué sur les images au besoin, si 'on constate un manque de visibilité di a un
épisode de brouillard, par exemple en utilisant la méthode proposée par [66], appro-
priée pour la mono-vision. Nous proposons une étude préliminaire sur le débrumage
et sur la fusion d’images IR/VIS dans le Chapitre 6.

Le second bloc, "Analyse de scene', est détaillé en Figure 2.8 et sera présenté
dans le Chapitre 4. La partie contenue dans I'encadré vert de cette Figure est une
phase de pré-traitements, qui est spécifique a notre choix algorithmique d’utilisation
du filtre particulaire et sera quant a elle décrite dans le Chapitre 3.

Nous avons choisi d’exploiter une version spécifique du filtre particulaire pour
récupérer des motifs d’intérét (marquages au sol, balises...) qui nous permettront
ensuite d’estimer la matrice de mouvement de ’aéronef entre deux instants ¢t —1 et ¢.
C’est une méthode de recherche de lignes appelée dans la littérature "Line tracking”",
au sens ou on suit une ligne dans une image a partir d’'un point initial (une "graine"
de ligne ou "Line seed"). Dans notre implémentation de cette méthode, le suivi se
fait du bas de I'image vers le haut, et nous exploitons le filtre particulaire pour faire
du suivi spatial du motif dans l'image (et non temporel comme cela est d'usage).
Une explication plus longue de I'implémentation est donnée dans la Section 4.3.2.

En amont du filtrage particulaire, nous avons décidé de nous baser sur une étude
d’une image ayant subi une transformation de type Inverse Perspective Mapping
(IPM). Une explication plus compléte de la transformation IPM est donnée dans
le Chapitre 3. Le principe de cette transformation est de projeter les pixels d'une
image sur le plan du sol : on appelle carte du sol le résultat de cette transformation.

Une carte du sol est donc une image, dans lequel nous stockons ’apparence de
chaque point 3D appartenant a ce plan. Cette carte a une résolution uniforme, par
exemple une cellule correspond a une surface 20x20cm au sol. Dans cette carte, on
corrige les déformations perspectives qui apparaissent dans une image du fait de la
transformation projective, comme la convergence de lignes paralleles vers un point
de fuite. Mais la transformation IPM introduit d’autres déformations : un pixel de
I'image correspondant a un point 3D appartenant au sol est projeté au bon endroit
sur la carte du sol, par contre, un pixel qui correspond a un point 3D situé au dessus
du sol sera décalé.



2.4. SOLUTION PROPOSEE AU COURS DE CETTE THESE 29

Un exemple est donné en Figure 2.9. Les points 3D P’ et P sont séparés d’une
hauteur h. Ils se projettent sur les points 2D p et p” dans I'image. Lorsque I'on
passe du plan de I'image au plan du sol en utilisant la transformation IPM, le point
3D P’ se retrouve décrit par le point P” alors que le point 3D P ne change pas de
position.

Image

Horizontal p p*
Figure 2.9: Projection sur le plan du sol (extrait de [90]).

Une particularité de cette transformation est qu’elle peut étre utilisée pour fu-
sionner des images différentes dans le plan du sol. Ce point est aussi détaillé dans
le Chapitre 3.

Enfin, la derniere brique algorithmique de la solution, présentée dans le
Chapitre 5, est axée sur la détection d’obstacles. Nous proposons, dans un premier
temps, d’utiliser les motifs sélectionnés par la brique d’analyse de scene et de les
apparier d'une image a 'autre afin d’estimer la matrice de mouvement de 'avion
entre deux cartes du sol aux instants ¢ — 1 et t. Ces motifs d’intérét sont ceux mis
en valeur par le filtre particulaire et correspondent a des objets que 'on souhaite
remonter au pilote dans la vue augmentée. Une fois que I'on a estimé la matrice de
mouvement, on peut corriger la carte du sol a I'instant ¢ — 1 en la ramenant dans le
méme espace temporel que la carte du sol a l'instant ¢.

On peut alors soustraire deux cartes du sol consécutives (créées a t — 1 et t) ra-
menées dans le méme repere temporel afin de faire ressortir les obstacles potentiels.
Les cellules de la carte du sol détectées comme "obstacle" peuvent alors étre pro-
jetés dans I'image visible obtenue grace aux caméras du boitier d’acquisition afin de
souligner les obstacles potentiels et faire remonter une information visuelle au pilote.
Une explication plus complete de cette méthode est donnée dans le Chapitre 5.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé les projets de collaboration entre industriels
et laboratoires dans lesquels s’inscrivent les travaux réalisés au cours de cette
these. Nous avons décrit quelques spécificités du domaine aéronautique relatives aux
normes et recommandations que nous devons considérer dans nos travaux. Enfin,
nous avons présenté la solution algorithmique que nous proposons pour répondre a la
problématique d’assistance a la navigation d’un aéronef dans les zones aéroportuaires
par vision multi-spectrale. Pour cela, nous sommes d’abord revenu sur les capteurs
disponibles sur le marché, en précisant la possibilité de les intégrer sur ’aéronef. Puis
nous avons décrit les trois blocs algorithmiques qui composent la solution technique
envisagée : un bloc de pré-traitements, un bloc d’analyse de scéne et un bloc de
détection d’obstacles.

Dans le prochain chapitre, nous décrirons en détail les différents pré-traitements
contenus dans le premier bloc.
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3.1 Introduction

Comme présenté dans le Chapitre 2, il a été choisi d’effectuer une série de pré-
traitements sur les images obtenues par le biais des différentes caméras placées sur un
aéronef, avant d’étudier les deux gros blocs de 'algorithme global que sont I’analyse
de scéne (Chapitre 4) et la détection d’obstacles (Chapitre 5). Au cours de cette
these, nous dissocions les pré-traitements des algorithmes destinés a ’amélioration
des images sous conditions climatiques dégradées. Nos évaluations et réflexions sur
ce sujet seront abordées dans le Chapitre 6.

Toute sorte de pré-traitements sont appliqués aux signaux recus par les capteurs
avant d’obtenir une image. On peut citer par exemple les algorithmes de déma-
tricage ou de balance des blancs ou les traitements liés a la dynamique du capteur
comme le contréle de gain par exemple. Nous nous plagons en aval de ces traite-
ments, qui sont souvent intégrés dans les caméras. Nous traitons donc des images
déja modifiées, par des méthodes qu’on ne maitrise pas forcément : I'impact de ces
méthodes sur les résultats de nos algorithmes est évident (par exemple, impact du
dématrigage sur I'image VIS, impact de la correction des non uniformités (NUC)
sur I'image IR...). Toutefois, il subsiste des traitements qui peuvent étre nécessaires
avant d’appliquer des briques algorithmiques plus complexes.

Dans le cadre de cette these, nous travaillons avec des images provenant d’un
boitier d’acquisition composé d'un capteur visible et d'un capteur infrarouge. Ces
deux types de capteurs n’offrent pas des images ayant la méme dynamique : quan-
tification sur 8 bits pour la caméra dans le visible et sur 14 ou 16 bits pour la caméra
infrarouge. Il convient donc d’appliquer des traitements supplémentaires a 1'image
issue du capteur infrarouge pour réduire la dynamique en conservant les contrastes
dans I'image et filtrer le bruit potentiel du capteur. Ces pré-traitements sont abor-
dés dans la Section 3.2.

Pour fusionner les deux images obtenues par le boitier d’acquisition a I’étude dans
le projet TALVIS, il convient d’appliquer des pré-traitements afin de les aligner dans
une vue fusionnée, puis d’associer a chaque pixel de cette vue, les luminances enreg-
istrées dans les images d’origine. De plus, cette these a pour objectif de réfléchir a
I'utilisation de caméras placées a différents endroits de ’avion, pour remonter une
information sur I’environnement dans lequel évolue I'aéronef. Pour cela, il faut étre
capable de fusionner les informations provenant de plusieurs systemes d’acquisition.
Ces problématiques feront I'objet de la Section 3.3.

Comme nous 'avons présenté dans le Chapitre 2, la transformation par Inverse
Perspective Mapping (IPM) est un traitement récurrent des images dans la solution
algorithmique présentée pour répondre a la problématique de cette these. Dans la
Section 3.3.1.b, nous décrirons en détail cette transformation et présenterons le ré-
sultat associé, appelé carte du sol.
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Enfin, la brique algorithmique traitant 'analyse de scéne propose une détection
de motifs spécifiques (balises, marquages au sol, délimitation tarmac-herbe...). La
méthode proposée pour la détection de marquages exploite la couleur pour évaluer
si un pixel est issu ou non d’un marquage. Nous avons donc effectué une étude
colorimétrique préalable sur la maniere d’aborder cette classification, au regard d’une
couleur de référence, afin d’améliorer les résultats de I'analyse de scene. Cette étude
est présentée dans la Section 3.4 et a fait I’objet d’une publication a VEHITS en
2021 [120].
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3.2 Traitement des images infra-rouges

Dans le cadre de cette these, nous travaillons avec un systeme d’enregistrement visuel
contenant deux caméras : une caméra classique fournissant des images visibles RGB
et une caméra infrarouge (dans la bande 8-15 pm, LWIR). Nous souhaitons, avec
ce dispositif, étudier la capacité du systeme a assurer une aide a la navigation par
tout temps en utilisant les informations du capteur infrarouge, moins impacté par
les conditions météorologiques, en complément de la caméra visible.

Pour cela, nous devons adapter la dynamique de I'image obtenue par le capteur
infrarouge a celle de I'image visible afin de pouvoir combiner les informations
apportées par les deux capteurs. De plus, les capteurs IR possedent des artefacts
spécifiques et offrent une image qui peut étre fortement bruitée. Dans la suite
de cette section, nous présenterons quelques solutions proposées pour adresser ces
problémes.

3.2.1 Reéduction de I'information contenue dans une image

IR

Les capteurs IR non-refroidis (comme celui que nous utilisons dans le cadre du
projet TALVIS) présentent souvent une dynamique importante par pixel (16-bit)
pour pouvoir mesurer une large plage d’intensité de rayonnement infrarouge. Ce
rayonnement infrarouge correspond a une mesure de température apparente. Dans
la suite, I'intensité d’un pixel de 'image IR sera donc noté T. Afin de pouvoir afficher
cette image, il est nécessaire d’extraire la dynamique intéressante pour ’affichage
(8-bit) depuis cette représentation large dynamique.

Il ne suffit pas comme cela se fait généralement pour le visible, de prendre les 8
bits de poids forts, car les intensités sont regroupées généralement dans une plage
qui n’est pas dans les hautes dynamiques. Cette adaptation de dynamique doit
préserver le contraste dans les différentes régions de I'image, cela pour permettre
I'interprétation visuelle de I'image. De plus, on peut noter que, dans le cadre de ce
projet, I'information de 'image IR peut étre encodée sur 16 bits mais n’utiliser que
14 bits pour exprimer I'information. Ci-dessous, nous proposons quelques méthodes
de réduction d’informations.

3.2.1.a Normalisation et Egalisation d’histogramme (HE)

La normalisation d’histogramme, aussi appelée expansion de dynamique, est une
technique simple pour améliorer le contraste d’'une image. Elle consiste a extraire
griace & un histogramme (qui représente la quantité de pixels pour chaque intensité
dans l'image) la dynamique de l'image, puis a augmenter 1'étendue de cette
répartition en occupant les intensités inutilisées. On obtient alors une image a la
dynamique plus étendue, permettant de mieux distinguer les détails dans des zones
apparemment unies. Cependant, cette méthode aura tendance a amplifier le bruit
(le grain) de l'image et a perdre les détails dans les zones trés lumineuses ou tres
sombres.

L’égalisation d’histogramme quant a elle est une technique qui permet
d’équilibrer la dynamique de I'image en étalant de maniere uniforme les niveaux
de gris de I'image sur tout l'intervalle de valeurs disponibles.
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Idéalement elle permet d’obtenir un histogramme "plat"' dont I'histogramme
cumulé s’apparente a une droite. Elle permet aussi une augmentation globale du
contraste dans I'image.

[’égalisation adaptative d’histogramme (AHE [134] ou adaptive histogram
equalization) fonctionne de la méme fagon que 'égalisation d’histogramme mais
permet d’augmenter localement le contraste. Pour cela, plusieurs histogrammes
sont calculés au sein de l'image, chacun décrivant une zone distincte de celle-ci
puis égalisés, ce qui a pour effet d’améliorer la définition des contours de ces zones.
Cependant, cette méthode a tendance a amplifier le bruit présent dans les zones
homogenes de I'image. Cet algorithme a été grandement amélioré par la suite par
diverses équipes de recherche afin d’obtenir un traitement d’image améliorant la
dynamique sans perte de détails et autres inconvénients.

3.2.1.b Contrast Limited Adaptive Histogram Equalisation (CLAHE)

L’algorithme CLAHE [191] est une extension de 'AHE. C’est une méthode
d’égalisation d’histogramme qui, plutot que de traiter 'image tout entiére en une
fois, procede en séparant 'image en blocs puis traite chacun de ces blocs séparément
en y appliquant une égalisation d’histogramme. Ceci permet de préserver davantage
les variations locales de contraste. L’image est ensuite reconstruite par interpolation
de proche en proche des pixels de chaque bloc. Cet algorithme présente donc
I’avantage de mieux conserver les détails de I'image par rapport a une égalisation
d’histogramme classique mais peut amener a l'apparition d’effets de blocs et de
bandes dans des images qui comportent des zones uniformes. Par exemple lorsque
le ciel est présent dans I'image on peut voir 'apparition de bandes sombres dans
le ciel en fonction du nombre de blocs choisis. Bien que le CLAHE permette une
meilleure conservation des détails de I'image, cet algorithme peut tout de méme
perdre en détails du fait qu’il ne se base que sur I'histogramme.

Les parametres de CLAHE dépendent généralement du type de scéne observée,
mais on peut s’attendre a une faible variation de I’environnement, ce qui permet
une utilisation simple de cet algorithme. Quelques exemples peuvent étre vus sur
la Figure 3.1. Les images de gauche représentent une donnée infrarouge apres
normalisation d’histogramme et passage sur 8 bits alors que les images de droites
ont été traitées grace au CLAHE.

Dans le cadre du projet SART, D. Botero [17] a développé une fonction de
correction de dynamique de l'image IR en utilisant I’algorithme CLAHE. Cette
fonction s’exécute sur FPGA a la fréquence pixel.

3.2.1.c Bilateral Filter and Dynamic Range Partitioning (BF & DRP)
amélioré

Cet algorithme [192] se fonde sur une toute autre technique puisqu’il se base sur la
séparation de I'image en deux composantes via un filtre bilatéral : la base de I'image
et ses détails. Ces deux parties sont ensuite traitées séparément puis refusionnées
pour obtenir une image améliorée. Cependant, cet algorithme nécessitait un réglage
tres précis selon la scéne observée et pouvait donner lieu a des artefacts indésirables
tels qu’une inversion de gradient lorsque des zones avec une trop grande différence
de température se chevauchent (comme ce serait le cas avec un avion aux moteurs
chauds devant un ciel froid).
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Figure 3.1: Exemple de deux images infrarouges converties par une normalisation
d’histogramme globale (a gauche) et converties grace au CLAHE (a droite).

Les chercheurs ayant proposé cette méthode ont donc amélioré ’algorithme : ils
corrigent les artefacts en appliquant un filtre gaussien adaptatif sur la partie détails
de 'image et ajoutent un controle du gain adaptatif. Ils traitent ensuite la base avec
une projection d’histogramme a seuil. Ces modifications permettent d’obtenir une
image plus nette, en étant moins dépendant des parametres initiaux.

Dans larticle [102], les auteurs proposent de remplacer le filtre bilatéral par un
filtre guidé (guided image filter, GIF) qui apporte des résultats similaires mais dont
la complexité algorithmique est beaucoup plus faible. Cela permet de réduire le
temps de calcul de 'algorithme. Le principe est d’utiliser une image guide pour
adapter le filtre localement. Les informations du voisinage d’un pixel de I'image
d’entrée sont combinées avec celles de I'image guide. Sil'image guide est la méme que
I'image d’entrée, la structure (les contours par exemple) du voisinage est gardée sinon
la structure de I'image guide impacte le résultat de 'image de sortie. Contrairement
au filtre bilatéral, dont I'usage peut provoquer des artefacts dus a l'inversion de
gradient, l'image obtenue est cohérente avec la direction du gradient de l'image
utilisée pour guider le filtre puisque le filtre est basé sur une combinaison linéaire.
Les auteurs ont ensuite proposé une nouvelle amélioration de ces travaux dans [101].
Cette méthode a été développée et évaluée sur nos images mais n’a pas fourni de
résultats satisfaisants.

3.2.2 Techniques de filtrage des artefacts

Lors du passage de 16 bits a 8 bits on peut tout de méme constater un bruit plus
marqué au sein de I'image infrarouge. Les algorithmes présentés ci-dessus incluent
des méthodes de traitements pour essayer de filtrer localement le bruit sur I'image.

Il existe d’autres méthodes de filtrage d’images, dont les articles [123] et [33]
offrent une vue d’ensemble fournie. On peut citer par exemple le filtre moyenneur,
le filtre médian ou le filtrage adaptatif [171] qui sont les méthodes les plus
communément utilisées.
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Des méthodes plus complexes ont été proposées comme celle de l'article [19] ou
les auteurs comparent plusieurs fonctions de filtrage par rapport a leur méthode qui
applique un filtrage non local mais basé sur un moyennage par voisinages : la valeur
d’un point x est définie comme la moyenne des valeurs des points dont les voisinages
sont similaires au voisinage de x. Le voisinage des points est pondéré par un noyau
gaussien.

D’autres techniques comme la transformée en ondelettes [67] ou les réseaux de
neurones convolutifs [45] ont aussi permis d’améliorer la réduction de bruit au sein
des images ainsi que le temps de calcul.

3.2.3 Conclusion sur le filtrage des images infrarouges

Dans notre cas, nous avons décidé d’utiliser I'algorithme de CLAHE, déja utilisé par
I’équipe, sans apporter de filtrage supplémentaire a I'image. Cependant, on observe
que I'image infrarouge obtenue posseéde de nombreux artefacts de textures, comme
on peut le voir en Figure 3.2. Il pourrait étre intéressant d’utiliser un filtre guidé
avec I'image couleur pour uniformiser la texture de la ligne et du tarmac.

Nous ne nous sommes pas lancés plus avant dans ces traitements spécifiques
aux images IR. D. Botero a pu exploiter de vraies images acquises par la caméra
MegaPixels développée par FLIR dans le cadre du projet SART. De notre c6té, nous
n’avons malheureusement pas pu accéder a ce capteur et tous nos travaux sur les
images IR se basent sur des images synthétiques générées par OKTAL SE.

OKTAL SE s’appuie sur des travaux communs avec 'ONERA DOTA pour
caractériser les propriétés physiques des objets, sur la base de campagnes de mesure
sur ’aéroport de Blagnac. On constate que la caméra IR détecte plus de texture sur
le tarmac qui n’est pas homogene en matériaux et en température (on voit les traces
des roues des derniers véhicules qui sont passés 1a). Malgré ces efforts, il apparait
souvent des artefacts sur les images IR, comme on peut le voir en Figure 3.2, et la

texture sur le tarmac ne parait pas réaliste vis-a-vis des images réelles acquises dans
le cadre du projet SART.

Dans la section suivante, nous présentons une méthode de fusion de données
provenant de multiples caméras par 'utilisation de la transformation par Inverse
Perspective Mapping (IPM). C’est un pré-traitement important de notre solution
algorithmique. Nous décrirons dans un premier temps la transformation IPM avant
de présenter son utilisation pour la fusion multi-vues dans la Section 3.3.2.
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(b)

Figure 3.2: (a) Image infrarouge apres traitement par 1’algorithme de CLAHE et (b) image
visible.
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3.3 Fusion de points de vues multi-caméras

Dans le cadre de cette these, nous devons travailler avec plusieurs types de capteurs
(caméra visible et caméra infrarouge) et plusieurs positions de capteurs sur 'avion.
D’une part, le boitier permettant ’acquisition, développé dans le cadre des projets
SART et TALVIS, est composé de deux caméras, suffisamment proches pour que ’'on
puisse les fusionner sans perdre trop d’informations mais assez éloignées pour que
I’on ne puisse les superposer simplement. D’autre part, les positions des caméras
autour de ’avion sont tres espacées et demandent une autre forme de fusion de vues.

Il existe plusieurs niveaux de fusion d’informations provenant de caméras
multiples [96]. En effet la fusion peut se faire au niveau du signal requ par les
caméras. On forme un seul signal combinant les différents signaux pour améliorer le
rapport signal sur bruit (SNR) du signal obtenu par rapport aux différents signaux
requs a la sortie des capteurs.

Le deuxiéme niveau de fusion est la fusion au niveau des pixels des images regues,
ou l'on crée une image combinée en fusionnant l'information provenant des pixels
des différentes images acquises. Plusieurs approches existent : d’abord appliquée
pixel a pixel, d’autres études ont proposé des algorithmes pour effectuer une fusion
par zones de pixels, pour éviter des dégradations d’informations comme la perte
de contraste par exemple. Cependant ces méthodes possedent aussi des défauts
puisqu’elles dépendent des parametres des zones choisies et peuvent entrainer des
effets de séparation en blocs de I'image fusionnée.

Une fusion a plus haut niveau est la fusion basée sur I'appariement de primitives
sensorielles (points d’intérét, contours, segments...). Chaque image est d’abord
analysée pour faire ressortir des motifs d’intérét qui sont ensuite recherchés dans
les différentes images pour préciser les informations (position, apparence...) sur les
éléments 3D de I'environnement qui se projettent en ces motifs. Enfin, la fusion au
niveau le plus élevé est la fusion au niveau décisionnel ou I'information est totalement
analysée pour chaque image et les résultats décisionnels sont fusionnés entre les
différentes vues.

De nombreuses études comparatives ont été effectuées dans le domaine de la
fusion multi-caméras. Parmi elles, on peut citer [133] qui étudie la fusion d’images
acquises a plusieurs résolutions en couvrant la fusion pixel a pixel et la fusion par
régions alors que [97] se concentre sur la fusion au niveau du pixel. Dans [104], les
auteurs présentent des techniques de fusion au niveau du pixel a base de techniques
d’apprentissage profond. Dans I’étude [40] les auteurs présentent un grand nombre
de méthodologie de fusion a plusieurs niveaux.

Dans cette section, nous présentons des méthodes d’alignement des deux caméras
RGB et LWIR présentes dans le boitier d’acquisition d’images ainsi que des méthodes
de fusion des informations des caméras RGB intégrées en différentes positions sur
I’aéronef.
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3.3.1 Fusion entre images issues d’un méme boitier de
caméras

Comment aligner des images acquises sur la scéne depuis des points de vue
différents ? Dans le cas des deux images RGB et IR fournies par le boitier
d’acquisition monté dans la dérive de l'avion, ces images ont des dynamiques et
résolutions différentes, et sont légerement décalées vu la baseline entre les centres
optiques des deux caméras dans le boitier (14cm pour le boitier réellement développé
dans le projet SART, 20cm dans nos simulations pour les projets TALVIS et
COCOTIER). Grace au CLAHE, la dynamique de 'image IR a été ramenée a 8bits.

Pour les résolutions (1280x960 pour RGB, 1024x764 pour IR), nous pourrions
reconstruire 'image RGB pour la ramener dans la résolution de I'image IR, puis
simplement, concaténer en chaque pixel dans la vue fusionnée, les luminances RGB
et T, mais ce serait négliger la parallaxe.

Un simple calcul fait en considérant la baseline (B) de 14cm, des matrices 2/3"
et des focales de 6mm («,) sur chaque caméra, montre que la disparité d entre les
deux images, pour un point 3D a 10m (Z) est :

d= % ~ 10 pizels

C’est a dire 1 pixel pour un point a 100m. Cela pourrait étre négligé pour les FIN
CAM (caméras placées dans la dérive) sur un A380, vu la longueur de I’avion, mais
nous proposons plutét une approche de fusion, en exploitant soit des appariements
de primitives, soit une projection inverse sur une surface, ici le plan du sol.

3.3.1.a Alignement basé analyse de la scéne

L’alignement de deux images acquises de deux points de vue différents mais assez
proche, pour maximiser la zone de recouvrement entre images, peut se faire par
la détection de primitives que l'on peut apparier dans les deux images. Ces
appariements donnent une information d’alignement local que 1'on peut ensuite
propager via une homographie. Le calcul de cette matrice d’homographie revient a
minimiser 'erreur de re-projection des primitives d'une image dans 'autre. Ce type
de méthodes est utilisée par les outils grand public dit de "stitching" permettant de
construire un panoramique a partir de plusieurs photos. C’est suffisant pour obtenir
un bon aspect visuel, mais on peut avoir des artefacts sur les objets proches.

Dans [23], les auteurs proposent d’aligner les éléments mobiles dans des flux vidéo
infrarouge et visible. Les éléments mobiles sont d’abord isolés par une soustraction
de l'arriere plan, puis décrits au travers de leurs contours. Les contours des deux
vues sont ensuite alignés par la mise en correspondance de points de contours. Les
points de contours sont décrits par la convexité locale du polygone et ses angles,
qui sont des propriétés invariantes de la bande de perception (infrarouge ou visible).
Cette méthode s’avere efficace pour la fusion de séquences acquises de positions fixes
(typiquement, des caméras de vidéo-surveillance), sur lesquelles on peut détecter des
éléments dynamiques entre lesquels on souhaite faire la fusion.

Dans [63], les auteurs proposent d’apparier des points et des lignes détectés
dans une paire d’images visible et infrarouge, pour ensuite calculer une matrice
d’homographie reliant les positions de ces primitives dans les images. Cette matrice
est ensuite utilisée pour aligner I'image IR sur I'image VIS. Puis, a partir de
I’appariement des primitives, une triangulation de Delaunay est appliquée sur
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I'image IR d’origine, et chaque triangle est déformé (warping) pour étre reporté
dans I'image IR alignée.

La détection d’une ligne ne dépend pas de l'orientation du gradient, donc
est stable entre images visible et infrarouge. Cela permet de s’affranchir du
probleme d’inversion de gradient entre les deux images, inversion qui peut impacter
Iappariement de points. En effet, la plupart des descripteurs pour des points
d’intérét utilisent un codage du gradient discrétisé dans le voisinage du pixel
d’intérét. Le gradient pouvant varier fortement pour la description d’un élément
percu entre l'infrarouge et le visible, il devient tres difficile d’apparier des points
extraits de ces deux vues sur la base des descripteurs classiques comme montré dans
[49].

Pour pallier ce manque de robustesse des méthodes d’appariement de points
d’intérét avec des descripteurs de type SIFT [149], les auteurs de [49] proposent
donc des détecteurs de coins basés sur les détecteurs HARRIS ou LAPLACIAN
multispectraux. Ces détecteurs sont donc capables de détecter les mémes points
dans une image infrarouge (NIR en ce cas) ou visible. Ils proposent ensuite une
extension du descripteur SIFT pour I'invariance a la direction du gradient.

Toutes les approches décrites précédemment utilisent la mise en correspondance
de primitives dans une paire d’images (infrarouge et visible), sans a priori sur la
géométrie de la scene observée. Sans connaissance sur la géométrie de la scéne,
I’alignement des images se fait donc au mieux via des appariements de primitives,
mais le résultat peut présenter des aberrations.

Il est possible que nous ne puissions pas, avec la position des caméras, identifier
des points d’intérét sous plusieurs angles différents contrairement a 1’étude [179] ou
les auteurs peuvent reconstituer la carte du sol grace a plusieurs vues d’un méme
objet, en s’appuyant sur un alignement dans le plan du sol. Les deux méthodes
présentées par la suite définissent ce type d’alignement dans le plan du sol.

3.3.1.b Alignement dans le plan du sol

Alignement sur la base d’un étalonnage hors-ligne

Le modele caméra projette un point 3D P de la scene vers un pixel p situé sur le
plan 2D de I'imageur au travers d’une matrice de changement de repere R (monde
vers caméra) et d’une matrice de projection K. Cette transformation peut étre
résumée par la matrice caméra C, issue du produit K - R. Lors de cette projection,
I'information 3D de la scéne est perdue. Dans le cas d'un assemblage rigide de deux
caméras visible (VIS) et infrarouge (IR), chaque point de la scéne est projeté dans
chaque plan image de chaque caméra au travers de la matrice caméra correspondante.

pvis = Cyis- P et pijpg =Cig- P

Dans le cas général, ces matrices Cy g et Crg sont de dimension 3x4, et donc ne
sont pas inversibles : a partir d’un pixel py s ou prgr, on ne peut remonter au point
3D, noté P. Pour l'alignement des deux images visible (VIS) et infrarouge (IR), il
est nécessaire pour un pixel donné py g, projection d'un point P de la scene dans
I'image VIS, de calculer via une transformation H, la position correspondante du
pixel prgr, projection du méme point P dans I'image IR.

pir=Crr-P=H -py;s=H -Cyrs- P
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La matrice H est une matrice d’homographie 3x3, matrice inversible qui lie les
deux plans image. Cette transformation H ne peut étre calculée de maniere exacte,
que pour des points 3D, P appartenant & un plan donné II de la scéne [64]. Pour les
points P de ce plan, les équations de projection peuvent en effet se réécrire comme
suit.

pvis = Hyis- P ; pig=Hp-P

Hyrs et Hyp étant elles-mémes des homographies, donc des matrices 3x3
inversibles. De ce fait on peut écrire :

pir = Hir - Hyjg pvrs
H=H;p- H‘;}S

Pour calculer H, il est nécessaire d’étalonner la position relative des deux
caméras par rapport au plan choisi IT en se basant sur une connaissance a priori
du positionnement relatif des deux caméras. Pour le faire hors ligne, on dispose de
deux solutions.

Soit on calcule les transformations H;rp et Hy ;s en fonction du modele de
I'aéronef (position du boitier d’acquisition sur 'aéronef), du positionnement relatif
des deux caméras dans ce boitier, et des parametres intrinseques de ces caméras.
Sinon, on étalonne directement H;r et Hy;g. 11 suffit alors de mettre en
correspondance quatre points Pi de coordonnées connues sur le plan de référence
IT de la sceéne, avec les quatre pixels correspondants piy s et pirg dans les images,
pour estimer ces homographies a un coefficient pres (on fixe généralement Hsz a 1),
par un systeme de Cramer a huit inconnues.

L’assemblage pouvant se dégrader ou bouger au cours du temps (dilatation
thermique, flexibilités), et les deux caméras étant en mouvement, relativement au
plan de référence, il peut étre nécessaire de ré-étalonner I'assemblage au cours du
temps.

Alignement sur la base d’un étalonnage en ligne
Comme dit ci-dessus, l'alignement d’images par l'application d’une homographie
nécessite de connaitre le positionnement relatif des deux caméras ainsi que le
positionnement des caméras relatif au plan d’alignement. Dans le cas d’un
assemblage positionné sur un objet en mouvement, ce positionnement varie. Afin
de fournir un alignement correct pour les points du plan de référence II, il est donc
nécessaire d’estimer en ligne les parametres de positionnement de 1’assemblage par
rapport au plan II. Cette estimation se base sur une connaissance a priori du
positionnement, sur I'observation d’éléments de la scene et peut utiliser des données
inertielles.

Dans le domaine automobile, les lignes de la route peuvent étre utilisée pour
extraire une partie des parametres extrinseques de la caméra [128]. En effet les
lignes de la route étant paralleles, il est possible d’extraire de I'information a partir
du calcul du point de fuite de ces lignes dans I'image.

De nombreuses méthodes dans ’automobile exploitent le plan du sol, supposé
localement plat. La connaissance de I'homographie reliant le plan image dune
caméra montée sur le véhicule, avec le plan du sol, permet en particulier de générer :



3.3. FUSION DE POINTS DE VUES MULTI-CAMERAS 43

o une image dite vue du ciel ou Bird Eye’s View (BEV), image d’une caméra
virtuelle située au dessus du véhicule.

e une carte du sol, qui est une projection des pixels de I'image dans le plan du
sol.

Dans ces résultats, les effets de perspective qui apparaissent dans I'image acquise
par la caméra embarquée sont supprimés.

Pour effectuer l'alignement des caméras VIS et IR présentes dans le boitier
d’acquisition, ainsi que la fusion des données provenant de différents boitiers, nous
avons décidé d’utiliser la transformation par Inverse Perspective Mapping (IPM)
qui permet un alignement dans le plan du sol et la création d’une carte du sol. La
Figure 3.3 présente les différentes homographies nécessaires a la création de la carte

du sol. Ci-dessous, nous proposons une description globale de la transformation
IPM.

BEV

CARTE duSOL

Huis

Figure 3.3: Homographies liant les images réelles, les vues construites (BEV et vue
fusionnée) et la carte du sol.

Transformation par Inverse Perspective Mapping (IPM)

Comme décrit dans [35], la scéne que nous souhaitons analyser peut étre représentée,
dans ’espace euclidien, en fonction du repére de coordonnées monde ou dans celui
de I'image. Dans notre cas, nous avons décidé de baser notre étude sur une carte du
sol générée en utilisant une transformation appelée Inverse Perspective. Pour cela,
nous utilisons les différents reperes de coordonnées, comme illustré par la Figure 3.4
dans 'exemple d’'une caméra placée dans la dérive de I'avion.

On définit un point P dans le systéme de coordonnées monde (respectivement
dans le systéme de coordonnées de I'image) par les coordonnées Py (Xw, Yiv, Zw)
(respectivement Po(X¢, Yo, Z¢)). L'expression d'un point dans le repére caméra
est alors définie par 'Equation 3.1.

Pc=[Ry Ry Rs].Py +1 (3.1)
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Figure 3.4: Représentation du repere caméra (en rouge/vert/bleu pour (X¢/Yeo/Zc)) et
du repere de la carte du sol (en rouge pour (X,Y,2)).

Ry, Ry et R3 représentent les colonnes de la matrice de rotation entre les deux
reperes tandis que ¢ est la composante en translation. On note Xyy/c, Yiw/c et Zyc
les vecteurs X, Y et Z du repére monde (indicé W) exprimés dans le repére caméra
(indicé C) et Owyc lorigine du repere monde dans le repére caméra. Cela nous
permet d’expliciter dans I'Equation 3.2 la matrice de rotation R et le vecteur de
translation ¢ qui figurent dans 'Equation 3.1.

L’homographie H qui permet de passer de la carte du sol a I'image est donnée
par Equation 3.3. Le repére de la carte du sol est défini & partir de la projection
du repéere caméra au sol: Oy est O¢ au sol, Xy est opposé a X et Yy est opposé
au Z¢ projeté. Le repere du monde choisi ayant son plan XY confondu avec le plan
du sol, un point du sol s’exprime donc comme Py = (X, Y, 0).

On peut redéfinir 'homographie H par les Equations 3.3 et 3.4, ot K est la
matrice intrinseque de la caméra, D est la hauteur de la caméra par rapport au sol
et 0 correspond a l'inclinaison de la caméra.

H = K.[Xwc Y Owc] (3.3)
—1 0 0
H=K. |0 sin(f) D.cos(9) (3.4)

0 —cos(d) D.sin(0)

Pour remplir la carte du sol par transformation IPM, adaptée a nos spécifications,
nous réalisons une discrétisation du sol ou les dimensions d’une cellule sont définies
par (AX,AY’). Chaque cellule au sol est repérée par des coordonnées (i, j) dans la
carte, et par ses coordonnées (X,Y) dans le repéere cartésien lié au sol. Ce lien est
décrit en Figure 3.5.

Dans notre application, il est nécessaire de percevoir des obstacles jusqu’a 350m
vers I'avant. En ce sens, nous construisons une carte du sol de taille 1400x1400 en
nombre de cellules, ce qui correspond a 350mx350m si chaque cellule est de résolution
25cmx25cm.

L’Equation 3.5 fait le lien entre les (X,Y), coordonnées du centre d’une cellule
exprimée dans le repére de la carte du sol, et (i, ), ses coordonnées dans la carte
du sol. D; et D; représentent la taille de la carte du sol.
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X Carte du sol
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Figure 3.5: Création de la carte du sol par transformation IPM depuis I'image originelle
(VIS ou IR).

L’intensité (RGB pour image visible, T pour image IR) reportée dans la cellule
(1, 7) est interpolée depuis 'intensité du pixel (u, v) dans I'image considérée I M (soit
VIS, soit IR dans le cas des images du boitier). Le lien entre les coordonnées (i, j)
et (u,v) est donné par I'Equation 3.6.

X 0 —AX AX.D;/2] Ti
Y =AY 0 —AY.D; |.|j (3.5)
1 0 0 1 1
u X
s.|v| =H.|Y (3.6)
1 1

Les coordonnées (uv) issues de 'Equation 3.6 sont des coordonnées flottantes et
donc tombent entre 4 pixels de 'image I M. Nous calculons I'intensité reportée en
(i,7) de la carte du sol par interpolation bilinéaire. Nous n’avons pas choisi une
interpolation par des splines (bi-cubiques ou bi-quintiques) pour ne pas atténuer les
contrastes sur les marquages dans la carte du sol.

La Figure 3.5 présente le processus de transformation IPM et les résultats de
cette transformation sont visibles en Figure 3.6. Dans la suite de la these, la plupart
des algorithmes de détection de motifs et d’obstacles vont étre appliqués a la carte
du sol proposée en Figure 3.6(b).

L’utilisation de la transformation IPM nous permet de projeter dans la carte
du sol les informations des différents boitiers d’acquisition. De plus, chaque boitier
d’acquisition permet de fournir une vue fusionnée de I'image dans le domaine du
visible (VIS) et de I'image infrarouge apres traitements (IR). Dans le Chapitre 6,
nous décrirons le principe de rétroprojection dans une caméra virtuelle située dans
le boitier d’acquisition, c’est a dire la construction d’une vue fusionnée FUS (voir
Figure 3.3) de I'image VIS et de 'image IR sur laquelle on peut surimposer des
informations relatives aux marquages, balises, obstacles...

Nous voulons apporter, dans un premier temps, une vue fusionnée des différentes
caméras au pilote puis, a terme, une réponse décisionnelle. Pour 'instant, nous nous
focalisons sur la fusion au niveau des pixels des images par la méthode d’alignement
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()

Figure 3.6: (a) Image originelle en RGB, (b) Résultat de la transformation IPM, appelé
carte du sol.

par IPM, qui nous permet non seulement d’aligner les caméras au sein du boitier
d’acquisition mais aussi de fusionner les informations provenant de plusieurs caméras
ou boitiers d’acquisition, disposés en différentes positions autour de ’aéronef, dans
une carte du sol comme nous le présentons ci-dessous.

3.3.2 Fusion entre images acquises par plusieurs caméras
disposées sur un avion

Dans le projet COCOTIER, on ne se limite pas aux emplacements existants des
capteurs; nous pouvons proposer d’autres emplacements, en particulier mieux
adaptés pour détecter les obstacles. On peut s’inspirer de techniques de ceinture
de micro-caméras, exploitées en Robotique au LAAS [38], ou dans des systémes
d’aide au parking : chaque image est projetée sur une carte du sol, la détection
d’obstacles se fait dans cette carte par diverses méthodes.

Nous disposons de plusieurs emplacements pour les caméras autour de I'avion.
Nous avons donc la possibilité de fusionner différentes vues pour obtenir une
information plus précise de la détection d’obstacles ou de la détection d’objets. La
Figure 3.7 présente un exemple des différentes images que ’'on peut obtenir autour
d’un avion.

Nous avons choisi d'utiliser la transformation IPM pour effectuer la fusion des
différentes vues que nous obtenons avec les caméras placées sur l'avion. Nous
pouvons donc définir une carte du sol avec des dimensions pré-définies qui concentre
les informations de chacune des images obtenues.

Nous reprenons en Figure 3.8, la Figure 3.4, en intégrant les reperes de 4 caméras :
FIN CAM qui était déja dans la Figure 3.4, mais aussi UPPER FRONT CAM, et
deux WING CAMs, qui seraient intégrées a gauche et a droite du fuselage pres de
la jonction des ailes. Nous remettons le repere R, = (O, Xy, Y, Zw) (en rouge),
repere au sol avec Y, parallele et opposé a I’axe avion, X, vers la gauche de ’avion,
Z,, verticale, qui passe par le centre optique de la FIN CAM.
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ad

Upper frant cam

Figure 3.7: Représentation des différentes images obtenues grace a la multiplicité des
caméras embarquées sur un avion.
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Figure 3.8: Représentation des repeéres caméras (en rouge/bleu/vert) et du repere de la
carte du sol (en rouge et indicé w).

On note :

o 0, I'angle de site de la FIN CAM (entre horizontale et axe optique), Dy, la
hauteur du centre optique de la FIN CAM, coordonnée z du centre optique de
la FIN CAM dans R,;

e 0,r, I'angle de site de la UPPER FRONT CAM (entre horizontale et axe
optique), Dy, la hauteur du centre optique de la UPPER FRONT CAM,
coordonnée z du centre optique de la UPPER FRONT CAM dans R,,, Ty,
coordonnée y du centre optique de UPPER FRONT CAM dans R,;

e Dy, les hauteurs des centres optiques des WING CAMs, coordonnée z des
centres optiques des WING CAM dans R, C,, et T, les coordonnée = et y
des centres optiques des WING CAMs dans R, et a,,, 'angle entre axe avion
et axes optiques des WING CAMs (angle vers la gauche, resp. droite, pour
WING CAM gauche, resp. droite).

Les angles de site des WING CAMs (entre horizontale et axes optiques) sont
supposés nuls. Moyennant ces notations, et les conventions pour les transformations
entre repéres rappelées dans I'Equation 3.2, nous donnons ci-dessous, pour FIN
CAM (rappel par rapport a la section ci-dessus), UPPER FRONT CAM et les deux
WING CAMs, les transformations entre les reperes des caméras et le repére sol.

Donc en notant, comme en Equation 3.2, la transformation des coordonnées
d’un point exprimé dans le repere sol, vers le repere caméra, par la relation
Pe = [Xwc Yw/c Zwyc).-Pw + Ow/c, nous avons :

o pour FIN CAM,

—1 0 0 0
Po, = | 0 sin(0f) —cos(0f)| .Pw + | Dy.cos(0y) (3.7)
0 —cos(ff) —sin(fy) Dy .sin(0y)

o Pour UPPER FRONT CAM,

-1 0 0 0
FPe,, =10  sin(lus) —cos(Ous)| -Pw + | Dup.cos(Ous) + Tup.5in(0uy)
0  —cos(buf) —sin(Buy) Dy s.stn(0yr) — Toyp.cos(0uy)
3.

7
(3.8)
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e Pour WING CAM gauche,

—cos(ay,) —sin(ay) 0 Cp.cos(ay,) — Toy.s1n(0vy)
Peyw = 0 0 1| Py + D,
sin(ay,) —cos(ay) 0 —Cy.sin(uy) — Thy.cos(
3 9)
o Pour WING CAM droite,
—cos(ay,)  sin(ay,) 0 —Cy.cos(au,) + Tip.sin(ay,)
Pe,w = 0 0 —1| .Pw + D,
—sin(ay,) —cos(ay) 0 —Cy.sin(ay) — Ty.cos(ay,)
(3.10)

Les homographies permettant de rechercher les coordonnées (u,v) dans les
images, a partir d’'un point du sol de coordonnées (X,Y’), centre d'une cellule
de coordonnées (7,j) dans la carte du sol, sont construites a partir de ces
transformations, comme dans 1’'Equation 3.4 pour FIN CAM.

L’homographie pour la caméra X CAM, est le produit entre la matrice intrinseque
de X CAM, et une matrice 3x3 obtenue en concaténant les deux premieres colonnes
de la rotation, et le vecteur de translation de la transformation liant le repere du
sol avec le repere de X CAM. Le processus pour remplir la carte du sol & partir de
plusieurs vues est alors le suivant :

Algorithm 1 Génération de la carte du sol a partir de plusieurs vues.

Pour chaque (7, j) dans la carte du sol :
Calculer (X,Y) sur le plan du sol avec 'Equation 3.5
Pour chaque caméra :
Calculer (u,v) via ’homographie, comme dans ’Equation 3.6 pour FIN CAM

Si (u,v) tombe dans I'image alors
- Interpoler pour obtenir une intensité RGB (pour VIS) ou T (pour IR)
- Rapporter la valeur obtenue dans la carte, selon une stratégie de fusion
a déterminer
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour

Plusieurs stratégies sont possibles pour réaliser la fusion d’informations au niveau
de la carte du sol :

e On peut fixer une importance égale a chaque caméra. Dans ce cas, les
informations des pixels (u,v) des différentes caméras qui se recoupent dans
une méme cellule (4, j) selon les vues sont moyennées sans pondération;

e On peut fixer des degrés d’importance a chaque caméra. Cette fois-ci, on
pondere I'information obtenue en (u, v) suivant la caméra pour définir la valeur
de (4, 7);

e On définit une heuristique suivant la partie de la carte du sol que 'on génere.
Ainsi, on pourra fixer des zones de la carte du sol que 'on réserve pour une
ou l'autre des caméras. Par exemple, on préferera la caméra placée dans le
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cockpit a celle placée dans la dérive de I’avion pour recréer la carte du sol au
niveau du nez de I’avion.

L’évaluation de la fusion multi-images est en cours. Pour le moment, nous fixons
une importance égale a chaque caméra.

Nous avons présenté une méthode de fusion entre images provenant de différentes
caméras qui s’appuie sur la transformation IPM. Dans la derniere section de ce
chapitre, nous nous concentrons sur la notion de couleur au sein d'une image et
aux pré-traitements que 'on peut appliquer afin de faire ressortir 'information de
couleur. Cette donnée sera exploitée dans le Chapitre 4.
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3.4 Pré-traitements colorimétriques pour la dé-
tection de motifs

La détection de lignes dans une image apporte une des principales informations
nécessaire a ’ADAS (Advanced Driver-Assistance Systems) ou a la conduite de
véhicules autonomes. C’est pour cela que 'on peut trouver de nombreux travaux
effectués sur cette thématique dans le domaine automobile, voir [125].

Un nombre important de ces travaux utilisent des hypotheses ou informations
sur la couleur et/ou la notion de contraste dans le but de détecter des lignes dans
I'image. C’est pourquoi nous avons souhaité mener un travail préalable sur la notion
de couleur avant d’effectuer notre détection de marquages.

Dans un premier temps, il convient d’expliquer précisément pourquoi nous nous
intéressons a la couleur. Notre brique d’analyse de scene repose sur 'utilisation d’un
filtre particulaire. Le principe de ce filtrage est d’approcher la définition d’un motif
recherché par des cycles de prédiction et de correction via des données d’observations.

Ici, nous utilisons le filtre particulaire pour détecter, en premier lieu, des mar-
quages mais aussi des balises, motifs pour lesquels nous disposons d’une information
sur leur couleur grace aux recommandations OACI. C’est pourquoi nous avons dé-
cidé de baser la fonction d’évaluation, qui permet la correction des prédictions par
analyse des observations (ici couleur des pixels étudiés), sur une notion de proxim-
ité a la couleur de référence. Cela nous permet de générer, pour tous les pixels de
I'image d’entrée du filtre particulaire, une carte associant un poids a chacun d’eux,
résultat de la fonction d’évaluation. La carte de poids peut-étre binarisée pour
servir de support a l'initialisation du filtre particulaire, que 'on détaillera dans le
Chapitre 4.

Dans la suite de cette section, nous détaillerons la méthode heuristique pour la
création d'une carte d’observation (ou carte de poids), premiére méthode que nous
avons utilisée pour présenter le filtre particulaire dans Iarticle [118]. Ces travaux
ont été initiés dans le cadre du projet TALVIS, en coopération avec S. Kaddaoui,
qui a participé a ce projet en tant qu’ingénieur. Ensuite, nous présenterons les
problématiques liées a l'utilisation de la couleur pour des applications spécifiques
de détections de marquages et quelques exemples de solutions proposées dans
la littérature. Puis nous abordons I'étude colorimétrique que nous avons menée
afin de rendre plus robuste la génération de la carte de poids. Cela passe par
une présentation des différents espaces définis pour représenter les couleurs et les
méthodes de calcul de distance entre couleurs existantes. Nous menons une étude
sur la représentation d’une couleur particuliere (celle des marquages au sol) par
rapport aux autres couleurs de 'image pour en tirer une méthode de différenciation
des couleurs dans le but d’améliorer la détection des marquages au sol. Le méme
raisonnement vaudrait pour détecter la présence d’autres motifs (panneaux de
signalisation, feux stop, balises milieu ou bord de pistes...).
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3.4.1 Méthode heuristique pour la création de la carte
d’observation

Dans un premier temps, nous nous basions sur la carte du sol obtenue apres
transformation IPM. Nous avions décidé d’utiliser les caractéristiques de couleur et
de contours afin de créer plusieurs cartes de poids que 1’on appelle de fagon simplifiée
carte de contours et carte de couleur. Ces cartes sont ensuite combinées afin de
générer la carte de poids. Cette derniere est ensuite fournie au filtre particulaire et
sert a la correction de la prédiction du filtre particulaire.

Le principe de ces cartes est de calculer un poids pour chaque pixel, qui définira sa
probabilité d’appartenance a ’'objet recherché. On calcule donc deux cartes donnant
une information d’appartenance en relation avec les contours et la couleur de I'objet
recherché. Les objets ou motifs que 'on souhaite détecter sont les marquages au sol
(de couleur jaune), les balises (de couleur bleue) et la délimitation entre le tarmac
et I’herbe. La couleur des marquages au sol et des balises est importante puisqu’on
trouve plusieurs couleurs de marquages et balises dans les zones aéroportuaires dont
la signification est différente.

Dans cette section on présentera d’abord les méthodes utilisées pour générer les
cartes de contours et cartes de couleur, puis nous aborderons la fusion de ces cartes
afin de créer la carte de poids (ou carte d’observation) et sa binarisation. Enfin,
nous conclurons sur ces méthodes et sur les raisons qui expliquent pourquoi nous
avons entamé un travail spécifique sur la couleur.

3.4.1.a Création des cartes de contours

Nous avions défini deux méthodes principales de génération de la carte de contours.
L’une est utilisée pour détecter tout type de contours dans I'image tandis que la
seconde est spécifique a la recherche des marquages au sol. Combinées, elles offrent
de nombreuses informations.

Carte de contours basée sur un filtre de Canny

La premiere carte était créée en utilisant un filtre de Canny sur la carte du sol
provenant de la transformation IPM et passée en niveaux de gris. L’intensité des
pixels de la carte obtenue était ensuite soumise a une fonction exponentielle pour
augmenter le contraste entre les niveaux de gris. La Figure 3.9 est un exemple de
carte de contours obtenue a partir de la carte du sol présentée en Figure 3.6(b),
apres avoir appliqué en plus un filtre gaussien choisi en considérant un modele de
bruit gaussien dans la mesure.

Carte de contours basée sur une modélisation du marquage

La seconde carte était basée sur le modele des marquages au sol dans les zones
aéroportuaires, notamment la ligne centrale de guidage et n’était générée que dans
le cadre de la recherche d’un marquage. Elle rejoint une méthode proposée par [15].
Dans I'aviation, les regles qui régissent les marquages sont nombreuses et communes
a tous les aéroports. La largeur des marquages des lignes au sol est régulée et nous
pouvons utiliser cette connaissance dans notre modele de détection de lignes, en
transformant cette largeur métrique en nombre minimum et maximum de pixels
voisins qui appartiennent a un marquage dans I'image originelle ou dans la carte du
sol.
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Figure 3.9: Carte de contours basée Canny.

Dans un premier temps, nous convertissions I'image depuis 'espace de couleur
RGB dans 'espace de couleur HSV, ot nous sélectionnions le canal de saturation.
En se basant sur notre connaissance du modele de I'aéroport, notre algorithme
parcourt l'image résultante, dans le canal de saturation, dans le but de créer une
version binaire de cette carte. Chaque pixel est comparé a ses miemes voisins a
droite et a gauche (fixé dans un premier temps a 5).

On cherche a déterminer si le pixel appartient a un marquage ou non par
recherche de contraste entre lintensité de celui-ci s(x,y) et celle de ses voisins
(s(x,y +m) et s(x,y —m)) en fonction d’un seuil thresh, selon les Equation 3.11
et 3.12. Le parametre m, qui est le nombre de pixels représentant la demi largeur
d’une ligne dans la carte du sol (résultat de la transformation IPM) a été fixé apres
étude d’images en simulation.

Une fois que nous obtenions cette carte binaire, nous appliquions une transformée
de distance, basée sur I'algorithme présenté dans [47] et implémenté dans OpenCV.
De la méme fagon que pour la premiere carte, on applique un filtre gaussien a la
carte obtenue. Le résultat de ce traitement est visible en Figure 3.10.

og) = {255, si (dom(z,y) > 0) & (d_pm(z,y) > 0) & (d > thresh) (3.11)

0, stnon

d= d+m(377 y) + dfm<x7 Z/)
ou d—i—m(xay) - S(Z‘,y) —S(x,y—l—m) (312>
d—m(xa y) = S(ZE, y) - S({L‘7 Yy — m)
Ces deux cartes ont des propriétés intéressantes pour notre algorithme. Avec la

premiere, nous pouvons détecter la délimitation entre le tarmac et 1’herbe, ainsi que
les balises (étirées sur le plan du sol par la transformation IPM) et les panneaux.



54 CHAPITRE 3. PRE-TRAITEMENTS DES DONNEES

Figure 3.10: Carte de contours basée modele.

La seconde carte est, elle, concentrée sur le modele des marquages au sol et permet
de réduire le nombre de zones de recherches pour le filtre particulaire.

Utiliser une combinaison des deux cartes (par exemple en appliquant un OU ou
un ET logique entre les deux cartes) est aussi intéressant car certains marquages,
notamment lorsque la ligne suit une courbe, peuvent étre définis par moins de pixels
et ne ressortent alors pas forcément dans la carte basée modele. Cela s’applique
aussi au cas ou le marquage est partiellement masqué.

3.4.1.b Création des cartes de couleur

Les couleurs des différents marquages et balises qui peuvent étre rencontrés dans les
zones aéroportuaires suivent des régulations strictes au niveau des bornes de couleur
acceptables. Nous pouvons utiliser ces spécificités pour notre carte de couleur. Cette
carte est basée sur une étude de similarité entre une couleur de référence et les pixels
d’une image (ou de la carte du sol si on travaille avec la transformation IPM).

Dans un premier temps, nous avions construit la carte de couleur en utilisant une
distance euclidienne dans I’espace CIELAB. L’image ainsi que la couleur de référence
sont donc convertie en CIELAB puis on applique la distance sur les canaux A et B
afin de ne garder que les composantes de chrominance de la couleur.

Dans le cas de la délimitation entre le tarmac et 'herbe, nous avions défini des
patchs colorimétriques de référence issues d’images réelles et simulées représentant
différentes orientations possibles de cette délimitation dans une fenétre de pixels.
Nous appliquions une convolution entre les patchs de référence et l'image afin
d’extraire la carte de couleur.

La Figure 3.11 donne un exemple de carte de couleur résultante dans le cas des
marquages au sol. La Figure 3.12 représente la carte de couleur pour des balises
bleues (celles positionnées entre les marquages de bords du taxiway, et la limite
tarmac/herbe.
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Figure 3.11: Carte de couleur pour les marquages au sol.

Figure 3.12: Carte de couleur pour les balises.

3.4.1.c Cartes d’observation globales

Pour chaque objet & identifier (marquages, balises, délimitations du tarmac), nous
combinions les cartes de contours et de couleur obtenues ci-dessus. Une valeur était
donc attribuée a chaque pixel et représentait une multiplication du poids de la carte
de contours par celui de la carte de couleur. Nous avions testé d’autres méthodes
de combinaisons mais celle-ci permet de réduire le bruit dans la carte de poids (et
dans la carte binarisée qui en découle) de maniere significative.



56 CHAPITRE 3. PRE-TRAITEMENTS DES DONNEES

Par contre, on perd certains marquages dans la carte binarisée.

Cette carte d’observation est utilisée par le filtre particulaire pour affecter
une confiance dans les particules et aide a l'estimation de la survie d'un cluster
de particules. Une copie de cette carte globale est binarisée et utilisée lors de
I'initialisation du filtre particulaire. Ces deux points sont expliqués plus en détail
dans le Chapitre 4.

La Figure 3.13 présente le résultat de la carte d’observation pour les marquages,
ou l'on peut voir que le bruit présent dans la carte de contours est filtré par la
combinaison de cette carte avec la carte de couleur. Cela améliore la précision
de notre détection et réduit le temps de calcul du filtre particulaire puisque nous
générons moins d’initialisation de clusters sur des zones de faible confiance (valeurs
faibles dans la carte d’observation). En contrepartie, certains marquages risquent
de ne pas étre détectés.

(a) (b)

Figure 3.13: (a) Carte d’observation pour les marquages, (b) et carte binarisée associée.

3.4.1.d Bilan sur la méthode heuristique de création de la carte
d’observation

L’utilisation de cartes de contours et de cartes de couleur nous a permis de générer
une carte de poids fournie au filtre particulaire. Cette méthode permet d’obtenir de
bons résultats, que nous avons présenté dans 'article [118]. Cependant, elle possede
quelques désavantages.

Dans un premier temps, la génération de la carte de contours basée sur la
modélisation des marquages au sol est efficace dans la carte du sol puisque cette
derniere corrige des effets de perspective. Cependant, elle peut présenter des
difficultés lorsqu’elle est utilisée dans l'image acquise par le capteur ou sur une
image dans laquelle les marquages sont en partie effacés. En effet, dans ces cas, la
taille du marquage change suivant la distance au capteur ou I’état du tarmac et ne
répond plus forcément aux parametres fixés pour cette méthode.
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1

(a) (b)

Figure 3.14: (a) Carte du sol et (b) carte d’observation binarisée de la délimitation
tarmac/herbe.

De plus, la mise en valeur des contours est rendue plus difficile dans le haut de
I'image puisque la qualité de la donnée diminue avec la distance au capteur. Par
exemple, dans la Figure 3.14, on peut voir que la carte binarisée de la délimitation
tarmac/herbe (Figure 3.14(b)) ne contient pas la bordure située en haut a droite de
la carte du sol (Figure 3.14(a)).

Dans un second temps, la génération de la carte d’observation par combinaison
des informations de couleur et de contours implique de définir de nombreux
parametres : valeurs de seuil, parametres pour les filtres gaussiens... Nous
avons constaté que cette méthode apporte des résultats satisfaisants pour des
images simulées ainsi que pour des images acquises dans des bonnes conditions
d’illumination. Cependant, le nombre de parametres a régler ne rend pas cette
méthode robuste aux variations que peut subir notre image d’entrée, notamment au
niveau de la couleur.

C’est, pourquoi nous avons décidé de nous intéresser a la problématique de la
couleur, surtout au niveau des marquages au sol (jaunes) qui sont les motifs dont la
détection est la plus sensible aux perturbations.

Dans la section suivante, nous introduisons le probleme de la prise en compte
de la couleur dans la détection de marquages. Puis nous réalisons une étude
colorimétrique afin de proposer une nouvelle méthode de génération de carte de
poids, par la suite appelée carte de distance puisqu’elle est uniquement construite
sur une étude de distance entre une couleur de référence et la couleur des pixels de
I'image, qui soit plus robuste aux perturbations que ’on peut rencontrer dans une
application de vision appliquée a la robotique en extérieur.
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3.4.2 Introduction du probleme de la couleur dans la
détection de marquages

Les travaux orientés couleur utilisent plusieurs espaces de couleur pour cette
application, comme L*a*b* (ou CIELAB) dans [84], HSI dans [154] ou HSV dans
[100] et [113]. Dans le domaine automobile, la majorité des marquages aux sols (qui
sont les lignes importantes a détecter dans I'image) sont de couleur blanche, méme
si cette couleur peut varier selon les types de routes ou les pays. Dans ce cas-la,
comme présenté par [125], la plupart des applications de détection de marquages au
sol préferent convertir I'image en nuance de gris et travailler avec le contraste entre
le marquage et la route.

Dans notre cas d’application au domaine aéronautique, nous cherchons a détecter
des marquages au sol pour alimenter plus tard des algorithmes de compréhension
de scéne ou de calcul de position et de déplacement de I'aéronef, nécessaires pour
le développement de la conduite autonome. Dans le domaine aéroportuaire, ces
marquages peuvent étre de différentes couleurs (principalement bleus, rouges, jaune
ou blancs) avec un sens propre a chaque couleur. Il nous faut donc pouvoir détecter
facilement chaque type de marquage sans confusion de couleur.

Quelque soit la couleur a détecter, la perception de celle-ci est fortement
dépendante de la luminosité ambiante, de la météo, de I'heure de la journée...,
et donc tres variable. Convertir une image depuis l'espace de couleur RGB en
une image composée de nuances de gris peut entrainer des confusions, notamment
au niveau du contraste entre le tarmac et certaines couleurs de marquage au sol.
La couleur a détecter dans I'image peut non seulement étre modifiée par 'optique
du capteur ou la conversion informatique, mais aussi étre impactée par les effets
d’ombre et de variations de luminosité ambiante, les reflets ou les dégradations dues
aux impuretés présentes dans l'air (poussiere, brouillard, neige, pluie). Au cours
de cette these, nous nous sommes concentrés sur les marquages de couleur 'Jaune’
mais les travaux présentés ci-dessous peuvent étre transposés aux autres couleurs de
marquages.

Les marquages jaunes sont un peu plus compliqués a détecter que les marquages
blancs, ou la couleur blanche s’exprime facilement dans un bon nombre d’espaces
de couleur. En effet, le jaune est plus propice a étre confondu avec le vert,
le rouge ou le marron clair par exemple, alors que ces couleurs sont présentes
dans les zones aéroportuaires. Comme vu précédemment dans le Chapitre 2, le
domaine aéroportuaire est fortement réglementé. Dans ce cadre, nous possédons
une définition des différentes couleurs possibles pour les marquages, fournie par les
recommandations OACI. Chaque couleur est contenue dans un intervalle de valeurs
données dans l'espace de couleur XYZ, valide pour un niveau fixé de luminosité.
Cependant, il est difficile de bien compartimenter les couleurs dans 'espace XYZ,
tout comme dans ’espace RGB. Nous avons donc besoin d'une méthode pour décrire
efficacement les différences et similarités entre les couleurs des pixels de notre image
pour améliorer notre détection des marquages au sol. C’est pourquoi nous avons
mené une étude préalable sur la couleur afin de développer une méthode plus robuste
de création d’'une carte d’observation pour la détection de marquages.

La détection de couleur dans les domaines automobiles et aéronautiques subit
aussi les difficultés apportées avec le fait de travailler sur des images prises en
extérieur et donc sensibles aux changements de conditions climatiques.
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Ces perturbations peuvent modifier de fagon importante la couleur percue des
marquages au sol et impacter négativement les résultats de leur détection. Il est
donc important pour notre application de caractériser une définition flexible de la
couleur de référence des marquages (donnée par I'OACI).

Le but de cette étude est d’améliorer la détection des marquages (pour 'instant
de couleur jaune) pour pallier tous les effets (météo, luminosité, capteur, optique...)
qui impactent la détection des marquages au sol. Pour cela, nous proposons une
méthode, basée données, d’adaptation de la couleur de référence au sein d’une
image. Cette méthode utilise une analyse statistique de la similarité entre des
couleurs de 'image et une couleur de référence, en fonction de nombreux espaces de
couleur et méthodes de calculs de distance que nous appelons paires (EspaceCouleur,
FonctionDistance). Elle fournit, apres adaptation de la couleur de référence, une
information relative aux marquages au sol pour chaque pixel de l'image qui est
ensuite utilisée par un algorithme de détection de marquages sous la forme d’une
carte de distance dont on extrait une carte binarisée.

Des travaux [30][87] ont été menés sur les similarités et les invariances entre
couleurs, avec de nombreux espaces de couleur définis au cours des années. Dans
[112], Pauteur présente des résultats de définitions de plusieurs nuances de la couleur
jaune dans différents espaces de couleur suivant plusieurs méthodes de calcul de dis-
tance entre couleurs. Un certain nombre de fonctions de calcul de distance ont été
définies par le CIE (Commission Internationale de I’Eclairage), comme par exemple
les distances CIE94 et CIEDE2000 dans 'espace de couleur CIELAB. De la méme
manicre, le systeme CMC (Color Measurement Committee) a permis de définir le
calcul de distance noté CMC l:ic (en 1984) pour l'espace de couleur L*C*h. Dans
le domaine automobile, les espaces de couleur les plus utilisés pour la détection de
lignes sont les espaces HSV, HSI et CIELAB, mais dans notre contexte, nous avons
rencontré des difficultés avec les valeurs de luminosité et de saturation de la couleur
des marquages au sol.

Avec I'augmentation des ressources de calcul et des bases de données d’images
ainsi que le développement de réseaux de neurones performants, les probléemes
de détection de marquages ont été de plus en plus souvent traités avec des
approches basées réseaux de neurones dans la littérature. Dans [83], l'auteur
propose d’apprendre par réseaux de neurones une transformation de 'image dans
un espace de couleur permettant d’améliorer les résultats de détection alors que
d’autres travaux [29][126] se concentrent sur la détection des marquages (et voies
de navigation) par réseaux de neurones. L’article [59] conclut que certains espaces
de couleur (notamment RGB, CIELAB, et HSV), lorsqu’ils sont utilisés comme pré-
traitement d’une image en entrée d’un réseau de neurones de modele DenseNet [75],
peuvent améliorer les résultats de classification de certaines classes d’objets, et que
la combinaison de plusieurs de ces espaces pourrait amener a une meilleure précision.

Dans cette derniere étude, les classes définissent plutot des objets a détecter dans
I'image. Dans notre cas, les classes représentent des nuances de couleurs et I’objectif
de nos travaux est de trouver quel espace de couleur nous permet de maximiser la
labellisation des marqu