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Résumé

La vision par ordinateur est devenue un élément
essentiel pour l'assistance a la conduite, notam-
ment dans le contexte automobile avec des mé-
thodes d’interprétation de scéne de plus en plus
poussées Cependant, les solutions existantes pour
Uautomobile poussent a l'utilisation de réseauz de
neurones dits “end-to-end”. Dans le contexte de
laéronautique civile, ces solutions semblent diffi-
ciles a mettre en place, notamment a cause des
aspects de certifications inhérentes au domaine
applicatif. Dans cet article, nous décrivons le pro-
bleme de détection de ligne sous la forme d’un
sutvi de trajectoire dans un contexte aéropor-
tuaire. Pour répondre a ce probléme, nous le dé-
COUuUpons en sous-parties puis nous proposons une
architecture modulaire pour y répondre. Parmi les
techniques utilisées dans les modules de [’archi-
tecture, nous utilisons notamment un filtre a par-
ticule et un petit réseau de neurones convolutif
pour de la classification binaire. L’intérét princi-
pal de cet article est de fournir un exemple d’ap-
plication de vision par ordinateur dans un cadre
minimal pour ’aviation civile. L’objectif ultérieur
sera de discuter des aspects de certification au-
tour de cette fonction et des méthodes utilisées
dans les différents modules. Nous présentons ici
les détails de la méthode de détection de ligne et
quelques résultats généraux obtenus dans les dif-
férents modules de l’architecture proposée.

Mots Clef

vision par ordinateur, détection de ligne, filtrage
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Abstract

Computer vision has become an essential element
for driving assistance, with a deep focus on scene

interpretation. However, existing automotive so-
lutions are pushing for the use of so-called "end-
to-end” neural networks. In the context of civil
aeronautics, these solutions seem difficult to im-
plement, in particular because of the certification
aspects. In this article, we describe the line detec-
tion problem in the form of trajectory tracking in
an aeronautics context. To answer this problem,
we cut it in sub-parts, and we propose a modular
architecture to answer it. Among the techniques
used in the modules of the architecture, we no-
tably use a particle filter and a small convolu-
tional neural network doing binary classification.
The main interest of this article is to provide
an example of a computer vision application in
a minimal framework for civil aviation. The sub-
sequent objective will be to discuss the certifica-
tion aspects around this function and the methods
used in the different modules. We present here the
details of the line detection method and some ge-
neral results obtained in the different modules of
the proposed architecture.

Keywords

computer vision, line detection, particle filtering,
convolutional neural network, certification

1 Introduction

La conduite assistée est un enjeu majeur du
21°™¢ siecle. Dans ce contexte, la vision par
ordinateur a pris une place capitale dans la
perception de l’environnement des véhicules.
Parmi ses nombreux objectifs, on peut citer
la détection des obstacles, la détection des
éléments de signalisations ou encore ’estimation
du comportement du véhicule au regard de
son environnement (odométrie visuelle, SLAM,
...). Dans notre cas, nous nous intéressons a



Figure 1 — Input RGB image from the fin camera.

I'assistance a la navigation d’un aéronef sur les
taxiways dans les zones aéroportuaires; dans
cet article, nous nous focalisons sur la détection
de la signalisation a partir d’images acquises
par des caméras visibles montées sur l'avion
(Figure 1). Parmi les éléments de signalisation,
les marquages au sol fournissent d’importantes
informations pour la navigation. Ces infor-
mations pourront servir a construire diverses
fonctions : garder une trajectoire fixe (maintien
de I’axe), estimer la position relative et absolue
de l'avion, suivre le tracé d’une ligne, ou encore
alerter le pilote en cas de dérive afin de prévenir
une potentielle sortie de piste. Dans nos travaux,
nous cherchons a identifier une suite de points
dans le plan de I'image (en pixels) qui décrivent
des marquages. Nous proposons et développons
des méthodes en tenant compte des aspects de
certification propre a 'aviation civile. L’objectif
a terme est d’ouvrir une discussion autours sur
la certification de fonctionnalités aéronautiques
utilisant la vision par ordinateur.

Dans cet article, nous présentons une méthode
basée sur le filtrage particulaire afin d’extraire
une chaine de sous fenétres (imagettes) & partir
de I'image décrivant une ligne. Les autres traite-
ments (extraire ’équation de ligne, identifier le
type du marquage...) ne sont pas évoqués dans la
suite de l'article.

1.1 Travaux relatifs

Dans le domaine automobile, la détection de
lignes est un sujet bien étudié depuis la fin des
années 90. L’objectif est généralement de détec-
ter les différentes voies de circulation. Parmi les
solutions proposées, un nombre important de
méthodes de détection reposent sur l'utilisation
de la transformation de Hough afin d’extraire

les lignes et les courbes [1] dans I'image & partir
des contrastes entre la route et le marquage. La
détection de ces voies a aussi été réalisée par
plusieurs méthodes de filtrage, notamment en
utilisant le filtrage de Kalman [2]. Le filtrage
s’effectue au cours du temps. Plus récemment,
les méthodes par réseaux de neurones ont permis
une avancée dans le domaine [3]. Ces différentes
méthodes ont été essayées et comparées dans
Iétat de lart pour le domaine automobile [4, 5].
Elles reposent souvent sur une architecture “end-
to-end”. Le réseau est alors considéré comme une
boite blanche difficilement explicable.

Malgré les bonnes performances des réseaux
de neurones, leurs utilisations dans le contexte
aéroportuaire est limité notamment dia aux
contraintes du processus de certification des
fonctions difficilement réalisable pour des ré-
seaux de neurones dit “end-to-end”. Dans cet
article notre objectif est de détecter princi-
palement les marquages au sol définissant les
trajectoires a suivre et les délimitations des
voies de circulation des avions. On propose
d’utiliser une architecture modulaire, utilisant
des éléments dont 'utilisation n’est pas encore
certifiée (en particulier le filtrage particulaire et
les réseaux de neurones a convolution). L’intérét
principal est de fournir ici un contexte minimal
pour faciliter I’étude de la certification de ces
méthodes.

Pour détecter les marquages aéroportuaires, une
précédente version avait été proposée [6]. Cette
approche utilise aussi le principe du filtrage parti-
culaire. Cependant, le modele dynamique est plus
simple et considere uniquement la propagation se-
lon ’axe vertical de I'image. Il faut alors transpo-
ser I'image pour obtenir les marquages horizon-
taux puis fusionner les données. De plus, la sélec-
tion des différentes particules se fait selon deux
informations basées sur la couleur (pour les mar-
quages jaunes) et sur le gradient entre tarmac et
marquage. Dans notre cas, nous considérons un
modele plus complexe qui capture directement la
géométrie des lignes. La sélection des particules
se fait a partir d’'un classifieur d’image qui pré-
dit la probabilité que le voisinage d’une parti-
cule corresponde a un marquage. Notre modele
se rapproche aussi des travaux de Tran et al. [7]
et des travaux de Prateek et al. [3]. Dans leurs
travaux, Tran et al. traquent un objet au cours
du temps. L’estimation du déplacement au cours
du temps se fait par filtrage particulaire. La sé-
lection des particules se fait par la transformation
de Hough généralisée dont la référence est mise a
jour a chaque itération.



1.2 Organisation de I’article

Dans la section suivante nous modélisons le pro-
bleme de détection des lignes comme un modele
markovien et présentons ’architecture générale
de détection. Dans la section 3, nous détaillons
I'algorithme de filtrage particulaire. La section 4
présente succinctement les autres parties de 1’ar-
chitecture et présente la construction du réseau
de neurones. Puis la section 5 présente les résul-
tats obtenus. Finalement, nous concluons sur 'in-
térét de cette méthode, les prochaines évolutions
et nos contributions.

2 DModélisation du probleme
et architecture de la solu-
tion

2.1 Vision Markovienne

Pour représenter ces lignes, nous les considérons
comme une succession de points liés par une
chaine de Markov. Chacun de ces points peut
se représenter sous la forme d’'un vecteur d’état
X = (zk, Yk, Ok, si), avec (xk,yr) représentant
les coordonnées du point dans le plan de 'image,
0, lorientation du marquage dans l'image en
ce point et si la taille région d’intérét considé-
rée autour de ce point. A partir de ces para-
metres, on peut décrire une imagette Ny centrée
en (zg,yx) de taille si x sp px. Cette imagette
contient le motif de la ligne. Figure 2 montre
une évolution possible de ces imagettes selon une
succession d’états. L'ensemble { X }7_, décrit la
ligne. Notre objectif est d’estimer cette succes-
sion d’états a partir d’un état initial Xy de sorte
a capturer l'information géométrique de la ligne.
Pour ce faire, nous décrivons un modele dyna-
mique modélisant le passage d’un état Xy a I'état
suivant Xj1.

2.2 Modele d’évolution
des motifs

spatiale

En posant ce probleme sous la forme d’une chaine
de Markov, il s’apparente a un probléme de suivi
de trajectoire. Ce type de probleme admet plu-
sieurs solutions étudiées [9] selon le modele dy-
namique considéré de la trajectoire et de I'apriori
entre les mesures et I'évolution du systéme. Le
modele dynamique décrit 1’évolution des para-
metres de 'espace d’état a chaque itération. On
suppose qu’il existe une fonction g qui décrit la
transition du systeme de 'itération k a l’itération
k+1:

X1 = 9(Xg) (1)

Xy

Xz Z

motif idéal %
de marquage

x4/

X [d]

Figure 2 — Principe de détection de ligne selon un
modeéle Markovien. La succession des états X
décrit la progression de la ligne a travers 'image

En pratique I’évolution entre les états n’est pas
connue. On choisit d’approximer la fonction g par
le modele M en supposant 1’évolution des para-
metres comme suit :

1
Tyl = T + iskcos(ﬂk) (2a)
1
Yk+1 = Yk + §Sk5m(ek) (2b)
6k+1 = Gk (20)
skr1 = (o, yr) (2d)

Le lien entre deux états est considéré par la rela-
tion :
Xiy1 = M(Xg, Ug) (3)

Il s’agit d’un modele simple qui ne capture qu’une
petite partie de la géométrie des lignes. Avec ce
modele les lignes sont considérées comme une suc-
cession de segments suivant une trajectoire rec-
tiligne uniforme. Cette approximation entraine
une erreur potentielle entre le modele et la réalité
observée. Cette erreur est considérée comme un
bruit présent par le terme Uy. Ce bruit n’est pas
a priori un simple bruit blanc Gaussien. Il serait
possible d’ajouter un terme supplémentaire qui
capture plus précisément la géométrie des lignes.
Dans notre cas, ce modele est suffisant pour four-
nir des résultats satisfaisants. La taille de la ré-
gion d’intérét s, est estimée par la fonction f.
Cette fonction estime le nombre de pixels décri-
vant une ligne de 15cm d’épaisseur sur un sol plat
a partir des parametres de la caméra et du point
(zk, yx) dans I'image. Cette fonction est basée sur
une approche géométrique et n’est pas détaillée
ici. La taille de la région d’intérét sert aussi a fixer
la "vitesse” d’avancement des imagettes. L’intérét



principal est de réduire la distance entre les points
décrivant la ligne, lorsque ceux-ci s’éloignent de
la caméra ; L’éloignement induit plus d’artefacts
et complexifie la détection. Un deuxiéme intérét
et de conserver la proportion entre le nombre de
pixels définissant le marquage et le nombre de
pixels définissant le tarmac.

Notre probleme principal revient a estimer Xj1
a partir de Xj;. Malheureusement, a cause du
terme de bruit Ui nous ne connaissons pas la
vraie valeur de Xj1. Nous disposons seulement
d’approximations notées Xk+1.

2.3 Modéle d’observation

Pour répondre a ce probleme, nous construisons
un modele H qui attribue un score de vraisem-
blance a un vecteur Xj. Ce score est noté Z.
Il est attribué en fonction des parametres qui
composent le vecteur d’état et de 'image. Cette
fonction traduit la probabilité que 1'état Xy, cor-
respondent a 1’état recherché X vis a vis de la
mesure. Dans notre cas, la mesure (noté Z) est
I'image entiere.

Zy, :Hz(Xk,Vk) (4)

Si les parametres du vecteur Xj décrivent une
imagette N, qui correspond & un motif de
marquage désiré et si certaines caractéristiques
géométriques de cette imagette correspondent
a celle dans le vecteur d’état, alors le score
qui lui est attribué sera élevée (proche de 1)
sinon ce score sera faible (proche de 0). De plus,
Iattribution du score peut étre erronée. Un
terme de bruit V}, suivant une distribution non
connue modélise ces erreurs potentielles

En résumé, nous désirons approximer la suite des
{X,}_, & partir d’'un état initial X,, d’un mo-
dele dynamique M, d’une mesure Zj, associée a
X, par un modele H. Il faut aussi estimer un état
initial Xo et détecter un état final X,. Pour ré-
soudre ces problemes, on présente dans la partie
suivante notre architecture. Puis, dans les sec-
tions suivantes, nous détaillons chacune de ces
parties.

2.4 Architecture modulaire pour la
détection de lignes

Pour répondre a notre problématique, nous
proposons de séparer chacune des parties du
probleme en différentes sous-parties traitées par
des modules indépendants. Le premier module
est celui d’initialisation. Il a pour but de proposer
un état initial Xg. Le second module est celui
dit d’observation. A partir d’'un vecteur d’état

Acquisition

- h Module
o ‘_" .

- l

Image
I

Initialization | B ' """""""""""""
Module | Initizlization H Prediction ! v |

{ ! Select ROI

¥
Extract Feature

Filter
Filter Module

Observation
\/Yes Module

!

Curve

Figure 3 — Schéma simplifié de notre architecture
modulaire de détection de ligne aéroportuaire.

X}, il construit 'imagette Ny, extrait différentes
propriétés de cette imagette et associe un score
Z . Ce score correspond & la vraisemblance que
X} corresponde a un marquage correspondant
vis-a-vis de l'image. Ce module correspond au
modele H. Enfin, un module filtre le vecteur
d’état courant et prédit un nouveau vecteur Xy
a partir du modele M, des vecteurs précédents
Xo.x et des mesures obtenues Zy., tant qu’un
critere d’arrét n’est pas respecté. L’agencement
entre les modules est montré Figure 3. Il est aussi
possible d’ajouter des traitements a posteriori,
comme par exemple estimer une équation de
ligne & partir des (Zo.x, Yo:k)-

L’intérét principal de cette architecture est de sé-
parer les parties qui utilisent 'image entierement,
légerement ou aucunement. En effet, D'initiali-
sation utilise I'image entierement. L’observation
utilise seulement I'imagette N} et le filtre n’uti-
lise pas directement I’image. Dans le contexte de
I’aéronautique civile, chaque fonction et ses sous-
parties doivent pouvoir étre décrites par des exi-
gences compréhensibles et vérifiables. Cette dé-
composition a pour but d’aider cet aspect. Un
autre avantage de cette modularité est la possi-
bilité de changer et d’améliorer chaque module
sans toucher aux autres.

3 Estimation de la ligne par
filtrage particulaire

On souhaite estimer la séquence des X =
{ X1} _o la plus probable au vue de I'image. Pour
ce faire, deux estimateurs sont généralement uti-



lisés, ’erreur quadratique minimale :
Xnmse = / XP(X|Z)dX (5)
X

Et Pestimateur du maximum a posteriori :

XMap = arg;lax{P(X|Z)} (6)

Ces deux quantités demandent de connaitre la
densité de probabilité p(X|Z). Malheureusement,
il n’est pas envisageable de générer toutes les réa-
lisations de X. Cette densité de probabilité est
inconnue. On utilise une méthode de filtrage par-
ticulaire qui permet d’approximer cette densité
par une suite discrete de variables aléatoires pon-
dérées.

3.1 Principe de base du filtrage
particulaire

Le filtrage particulaire est une méthode de
simulation séquentielle de type Monte-Carlo. Les
particules explorent 'espace d’état en évoluant
selon un modele dynamique. Un processus de
sélection exploitant des mesures vient concentrer
les particules dans les régions d’intéréts de
I'espace d’état. La figure 4 montre les différentes
étapes du filtre a particule.

Initialisation (Xn|Zy)

Echantillonage

Progation

{Xiw)}fr‘u 1~ DX 1| Zrga)

(XD = g({xIYE )

Aftribution des poids -fui“} = h(;\qu}
i

k o)

ity iy

Critére d'arrép
Non

Figure 4 — Schéma général du filtre particulaire.

Les poids sont attribués par rapport a la vrai-
semblance d’obtenir le score Z;, en connaissant la
réalisation du vecteur d’état X’ d’une particule,
ainsi que la probabilité de transition d’un état Xy,
vers un état Xy :

P(Zg | X3)P(XP X5 1)
QX Xk-1, Zo:k)

n __
W = Wi_1

(7)

Les particules sont tirées selon une loi a priori @ :

X~ QXX Zow) ®)

3.2 Mise a jours des poids

Dans un premier temps, nous décidé de tirer les
particules selon la loi de transition a priori du
systeme, de sorte que :

P(XEXp1) ~ QUXE[ X1, Zok)  (9)

La distribution choisie est une gaussienne centré.
La mise a jours des poids devient :

wip = wi_ P(Zk| X)) (10)

Dans un deuxiéme temps, on propose de mettre
les poids en tenant compte du score obtenu par
chacune des particules ainsi que la distance entre
elles dans 'espace d’état.

d(Xp; X7)

N -
Luxp) =3 G (11)

=0

La fonction d définit la distance entre de deux
états. Nous choisissons ici d’utiliser la distance
entre les coordonnées des vecteurs dans I'image :

d(Xi: X)) = 1@k i) — (@how) 2 (12)
La mise a jours des poids est alors définie par :
wy, = wi_ P(Zg|Xg) Li(X}) (13)

Cette formule de mise a jours des poids permet de
favoriser les regroupements de particules dont les
parametres spatiaux sont proches. En pratique,
cela diminue le risque d’avoir une particule qui
s’éloigne trop de la masse et attire les autres a
elles.

3.3 Algorithme du filtre

Le pseudo-algorithme 1 décrit les principales
étapes utilisées pour le filtrage dans notre appli-
cation. Les poids sont mis a jours selon I’équation
10 ou 13. L’échantillonnage est fait selon une mé-
thode plus détaillée dans [6].



Algorithm 1 (Un cycle) Calculer une approxi-
mation de la densité P(X|Z) par lensemble

{X ,gn), w,(g") N_| en associant & chaque particule
X' un poids wy a partir d’'une distribution ini-
tiale {Xé”),wg")}ﬁ’:l

(Prédiction) Construire X}, ; a partir de X}’
en utilisant ’équation 2

(Obtention des mesures) Calcul de la vrai-
semblance P(Z|X}) des particules vis & vis
de 'image a partir du modele d’observation H
(équation 4)

(Attribution des poids) Puis, mettre & jour
les poids :

Wy = wi_y L (Xy) 2§ (14)

(Normalisation des poids) Normaliser les
poids des particules, de sorte que leur somme
Wy
N —
. 2im1 Wy
(Echantillonnage) Tirer un nouvel échan-
tillon de N particules selon la distribution
{Xlgn)v wz(cn) Fnet

soit égale a un : wy =

Le détail de D'attribution du score de vraisem-
blance est donnée dans la section 4.

3.4 Vérification du modele

Pour vérifier que le bon fonctionnement du filtre
et du avec le modele dynamique, nous simulons
des lignes a partir de courbes de Bézier d’ordre
5. La mesure attribuée aux vecteurs d’état est
construite en utilisant la vérité terrain. Pour ce
faire, on calcule la distance entre la particule et le
plus le plus proche sur la courbe. On associe éga-
lement l'orientation idéale a partir de ce point.
Si cette distance est faible et que l'orientation
proposée par la particule correspond a l’orien-
tation observée au point le plus proche de la
courbe alors le poids attribué a la particule sera
élevé. Apres rééchantillonnage les particules ont
plus de chances d’avoir une orientation pertinente
et d’étre plus proche de la courbe. La figure 5
montre ’histogramme des orientations des parti-
cules avant rééchantillonnage (en bleu) et apres
rééchantillonnage (en orange). La ligne rouge cor-
respond a 'orientation idéale moyenne aux points
de la courbe les plus proches des particules. La Fi-
gure 6 montre un exemple de suivi de ligne notre
filtrage particulaire.

Orientation evolution

I [ J
[ before resampling
7L [ after resampling
W potential best orientation

counts

-0.6 -0.4 -0.2 1] 0.2
orientation

Figure 5 — Histogrammes des orientations avant et
apres le rééchantillonnage. La ligne verticale en
rouge représente l'orientation la plus pertinente

créée a partir des données simulées.

900 |-

750 -

550 -

500 -

i L L L L
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Figure 6 — Exemple de test pour vérifier la
solution par filtrage particulaire avec le modele
dynamique proposé. En rouge les particules de poids
faibles, en vert les particules de poids forts.



4 Attribution du score par
réseaux de neurones et mé-
thodes géométriques

4.1 Initialisation

L’initialisation a pour but de proposer un état
Xy pertinent. Pour ce faire, nous commencons
par considérer différentes régions d’intéréts. Ces
régions dépendent de la position de la caméra
et viennent masquer principalement I'avion et le
ciel. Ensuite, a chaque pixel est attribué une dis-
tance & une couleur de référence (généralement
jaunes pour les lignes du taxiway). Puis, on ap-
plique différents opérateurs morphologiques pour
accentuer localement le contraste entre les élé-
ments jaunes et les éléments gris. Cette étape a
pour but de souligner les gradients correspondant
trés probablement & une interface entre le tarmac
et les marquages. On segmente ensuite les pixels
selon un seuil calculé par la méthode de Ot’su.
A cette étape, la majorité des éléments extraits
correspondent & des morceaux de marquages suf-
fisamment résolus avec une peinture visible. Fina-
lement, un algorithme de squelettisation permet
d’extraire des points deux a deux de ces éléments.
Le vecteur X est alors construit par la position
d’un point, par 'orientation de ce point vis a vis
du squelette et une vitesse attribuée selon sa dis-
tance & la caméra (toujours avec 'hypothese que
le sol est plat).

4.2 Construction de mesures asso-
ciées aux vecteurs d’états

Pour pouvoir résoudre notre probleme 1, nous
avons besoin d’associer a tout vecteur d’état X,
une valeur correspondant a la probabilité que
les parametres de ce vecteur décrivent un mar-
quage. Pour ce faire, nous construisons trois fonc-
tions qui évaluent si I'imagette N} contient un
élément principal qui est centré dans I'imagette,
dont l'orientation est proche du parametre 6 et
qui est reconnu par un classifieur comme étant
un marquage. Ces fonctions attribuent un score
entre 0 et 1. La valeur finale renvoyée est le pro-
duit de ces scores.

Mesure de l’orientation et 1’alignement.
Les valeurs attribuées pour 'orientation et 1’ali-
gnement sont calculées a partir d’étapes simi-
laires a celles utilisées dans l’initialisation. On
effectue une segmentation colorimétrique et une
squelettisation selon les mémes étapes que pré-
cédemment. Puis on effectue une transformation
de Hough pour extraire la droite principale du
squelette. A partir des parametres de cette droite
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Figure 7 — Architecture du réseau de neurones
utilisé. Il s’agit d’une succession de couche de

convolution et de pooling relié a une couche
completement connectée.

dans I'espace de Hough on obtient directement
son orientation. Il reste simplement a calculer la
distance du centre de I'imagette & son projeté sur
la droite et a normaliser cette valeur pour obtenir
le score désiré.

Réseaux de neurones convolutifs. Le clas-
sifieur choisi dans cet article est un réseau de
neurones & convolution (CNN). Ces derniéres an-
nées, les réseaux de neurones ont percé dans I’état
de Vart dans de nombreux domaines. C’est en
particulier le cas dans la classification d’images.
Nous avons donc implémenté une architecture as-
sez simple de CNN pour répondre & notre besoin
mais en restant dans un contexte tres simple.
L’architecture du réseau est montrée sur la figure
7. L’imagette de taille s X sxpx est redimen-
sionnée en 33 X 33px puis est donnée en entrée
du réseau. Une succession de plusieurs couches
de convolutions et de pooling sont appliquées
pour extraire des éléments descriptifs. La derniere
couche est une couche totalement connectée qui
produit en sortie un résultat entre 0 et 1 corres-
pondant & la confiance sur la présence d’'un mar-
quage dans 'imagette. Nous avons aussi fait plu-
sieurs essais sur I'importance de la normalisation
des données. Il est apparu que les résultats sont
meilleurs en normalisant les données a la sortie
des couches de convolution.

Construction du jeu de données d’ap-
prentissage. Le jeu de données est composé
d’imagettes de taille 33 x 33 pixels sélectionnées a
partir d’images annotées manuellement. On tire
au hasard 2000 imagettes a partir de plusieurs
images selon une probabilité uniforme. Si au
moins 100 pixels de I'imagette ont été annotées
comme appartenant a un marquage, alors on
classe l'imagette dans la catégorie 'marquage’.
Sinon, l'imagette est classée dans la catégorie
'non marquage’. La figure 8 montre des exemples
d’imagettes.

Cette méthode de construction du jeu de données



a lavantage d’étre rapide et facile a implémenter
mais comporte deux inconvénients. L’annotation
manuelle des pixels n’est pas parfaite, ce qui
peut apporter des faux positifs dans la base de
données. De plus, le seuil fixé a 100 pixels est
arbitraire. Si une imagette contient 99 pixels ma-
nuellement annotées comme faisant partie de la
classe 'marquage’, I'imagette sera notée dans la
classe 'non-marquage’. Ce qui peut étre considéré
comme un faux négatif. Les performances des
algorithmes de classification sont donc a relativi-
ser vis-a-vis de la précision de la base de données.

Figure 8 — La premiere ligne montre des imagettes
considérées comme positives. La seconde ligne
montre des imagettes considérées négatives.

5 Résultats

Nous présentons ici des résultats qualitatifs préli-
minaires. Des résultats quantitatifs sont en cours
de production. La figure 9 présente les résul-
tats actuels sur des images de basses qualitées
en 1280x800 pixels. Le nombre de points propo-
sés par l’initialisation et la sensibilité du critere
d’arrét complique la détection correcte de toutes
les lignes.

La méthode est encore en cours d’amélioration.
Parmi les améliorations en cours, le suivi tem-
porel permettra d’améliorer la robustesse des
points d’initialisation et d’obtenir une meilleure
approximation des courbes. De plus, de nouvelles
initialisations seront proposées & chaque croise-
ment de lignes. Plusieurs parametres sont en
cours d’amélioration pour affiner les détections
lointaines et avoir plus de justesse vis-a-vis du
critere d’arrét. Un des avantages de la méthode
proposée est de pouvoir améliorer indépendam-
ment chaque modules au fur a mesure.

6 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous proposons une méthode de
détection de ligne aéroportuaire a partir d’une ar-
chitecture modulaire. Cette architecture est per-
tinente grace a la découpe du probleme de base
en différentes sous parties. Une ligne est considé-
rée comme ’évolution d’'un vecteur d’état dont
la solution peut se calculer & partir de méthodes

de filtrage classique. Au vu du modele posé, nous
avons choisi l'utilisation d’un filtre particulaire
qui se préte bien a ce type de probleme. Pour
attribuer les poids des particules du filtre, nous
utilisons une méthode hybride reposant sur 1’ex-
traction de caractéristiques géométriques et d’un
réseau de neurones convolutif classifiant la pré-
sence ou l’absence du motif de la ligne. Nous pré-
sentons deux fagons de mettre a jour les poids des
particules du filtre. Nous pensons que ce type de
méthode hybride pourrait étre utilisé dans plu-
sieurs autres applications : le suivi temporel d’ob-
jets, la fusion de données, etc. Dans le contexte
aéronautique, cette application fournit un cadre
concret et intéressant pour travailler a la certifi-
cation de différentes méthodes dont les réseaux
de neurones a convolution et le filtrage particu-
laire. Ces aspects seront étudiés dans de futurs
travaux.

Figure 9 — Résultats obtenus avec notre méthode.
Les croix rouges sont les points proposés par
I'initialisation. Les points bleus correspondent au
maximum de vraisemblance des particules. Les
équations des courbes sont en rouges. Un seuillage
local est appliquée pour détecter quels pixels
appartiennent aux marquages.
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