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CHAPITRE 1

Introduction générale

1.1 Définition du probléme

La recherche de techniques fiables de cartographie d’environnement et de localisation est fon-
damentale pour la conception de robots mobiles autonomes. La cartographie automatique permet
la construction de cartes d’environnement adaptées a la localisation. Dans un robot dit autonome,
la cartographie et la localisation servent de support & la planification et au suivi de chemins. Une
recherche bibliographique nous a permis d’identifier un nombre trés important d’approches pour
la cartographie et la localisation. Plus spécifiquement, dans notre étude nous nous intéressons a
la représentation 2-D d’environnements d’intérieur, sous forme d’une carte globale MY composée
de structures géométriques. Cette représentation est généralement construite automatiquement &
partir de données acquises au cours d’une mission d’exploration. Lors de la réalisation de taches
de navigation globales (e.g, aller de la position A a la position B, représentées dans un repére
absolu), les structures de MY peuvent étre mises & jour pour incorporer des changements récents
dans ’environnement.

Considérons un robot mobile qui évolue sur sol plan dans un milieu d’intérieur, conformément
a l'illustration de la Figure 1.1. Nous avons dans cette figure deux repéres 2-D d’intérét : le repére
global RY : X¢ x Y attaché a I’environnement, et le repére robot (ou repére local) RF : X% x Y
attaché au robot. Ces repéres sont reliés par z = (z,,6)", ol (z,y) sont les coordonnées de I’origine
de RE dans le repére R, et 6 est I’angle entre les axes X et XC. Donc, z définit la position
du robot dans ’environnement. Pour I’instant, nous considérons la localisation et la cartographie
comme des problémes séparés, définis de la facon suivante :
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Fi1G. 1.1 — Localisation d’un robot mobile par mise en correspondance de cartes d’environnement

Localisation. Le probléme de la localisation consiste en mettre a la disposition du systéme

de navigation du robot une estimée Z consistante de z & chaque instant. Cela se fait a

partir des mesures des capteurs proprioceptifs et des capteurs extéroceptifs. Les capteurs

proprioceptifs fournissent des mesures du mouvement propre du robot (e.g., des vitesses,

des accélérations), et présentent en général une fréquence d’échantillonnage importante. Les

capteurs extéroceptifs permettent d’acquérir des informations locales sur ’environnement

autour du robot. On distingue deux modes de localisation :

Localisation relative o l’estime : Dans la localisation relative, une estimée initiale de la
position Zy_q est intégrée & chaque pas d’échantillonage en utilisant des mesures fournies
par les capteurs proprioceptifs. L’intégration repose sur le modéle cinématique du robot.
Les imprécisions de ce modéle et l'incertitude des mesures entrainent une croissance sans
limite de I'erreur de positionnement ;

Localisation par mise en correspondance de cartes géométriques (recalage) : Les capteurs
extéroceptifs permettent de construire une représentation locale de ’environnement lorsque
le robot se trouve a la position z (cf. Figure 1.1). Cette représentation, ou carte locale
MPE posséde un certain nombre de structures communes avec la carte globale MY, Ces
structures, dites en correspondance, sont sensées représenter le méme objet de I'’environne-
ment réel. Les correspondances étant reliées entre elles par des fonctions analytiques de la
position du robot, cela nous permet d’estimer zy.

Une des limitations de la localisation par recalage est que la fréquence d’estimation que nous

pouvons atteindre avec cette méthode est en général bien inférieure a celle de la localisation

a
g’

I’estime. Cela a conduit & des solutions hybrides, ou les deux modalités de localisation
alternent. Ainsi, entre deux localisations par recalage aux instants discrets k — 1 et k,

I’estimée Z;_1 est mise & jour par estime.
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Cartographie : Le probleme de la cartographie consiste alors en mettre a jour la carte MY
a partir des observations locales M a la position z. Malgré la simplicité apparente du
probléme, la cartographie est loin d’étre un probléme facile & résoudre.

1.2 Principales difficultés

Dans le contexte de cette thése, nous nous sommes intéressés & des aspects théoriques et
pratiques de la cartographie et de la localisation, en portant notre attention sur un certain nombre
de difficultés. Les problémes suivants ont été pris en considération :

e La cartographie et la localisation sont fortement liées au systéme sensoriel utilisé pour la
capture d’informations concernant ’environnement. Ces capteurs étant sujets a des bruits
de mesure, il est nécessaire de modéliser leur incertitude. Il faut ensuite mettre en ceuvre
des outils mathématiques appropriés pour propager cette incertitude & tous les niveaux du
processus de localisation ;

e La localisation joue un role essentiel pour la cartographie et vice-versa. Un échec de la
localisation peut engendrer des erreurs irrécupérables pour la cartographie. Alors, la carte
M n’est plus cohérente avec environnement réel. De la méme facon, une mise a jour erronée
de la carte globale a des effets négatifs sur la localisation qui utilise cette carte;

e Des erreurs de construction de la carte locale M peuvent se propager tant vers ’estimation
de position que vers la mise a jour de la carte globale M. A titre d’exemple, citons deux
sources d’erreur agissant sur M : 'incohérence des données extéroceptives avec 1’environ-
nement local, et 'extraction de fausses structures géométriques lors de la segmentation de
ces données.

1.3 Plate-forme mobile Omni

Les évaluations expérimentales menées dans notre étude ont été faites sur une plate-forme
mobile, le robot Omni, illustré sur la Figure 1.2. La conception mécanique de ce robot a été réalisée
pendant la these de Le Corre [134][133], au LIRMM. Cependant, cette plate-forme a subi un certain
nombre de modifications mécaniques et électroniques, avant d’étre mise & notre disposition.

Omni est un robot omnidirectionnel, doté de trois roues motrices et directrices, qui lui per-
mettent de naviguer facilement dans des environnements encombrés. Son architecture informatique
est composée d'un ordinateur central Pentium IT 300 MHz, et de cartes transputer qui servent d’in-
terface entre l'ordinateur et certains capteurs. Son architecture logicielle [29] a été développée sous
Windows NT©1, complété de Uextension temps réel RTX ©2.

Cette plate-forme est dotée des capteurs suivants :

e Capteurs proprioceptifs :

'Windows NT est une marque enregistrée de Microsoft, Inc.
2RTX est une marque enregistrée de Venturcom, Inc.
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Caméra vidéo
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Roue 2

Fi1a. 1.2 — Robot Omni.

— trois codeurs absolus, utilisés pour mesurer les angles de direction de chaque roue ;

— six codeurs incrémentaux, utilisés pour mesurer les rotations de chacun des axes ;

— un gyrometre laser a fibre optique, qui fournit des mesures précises de variation du cap.

e Capteurs extéroceptifs

— une caméra vidéo en noir et blanc ;

— un télémeétre laser & balayage horizontal, pour capturer des images de profondeur 2-D de
I'environnement ;

— un goniometre laser (lasernet), utilisé pour la détection de balises artificielles codées [2].
Cet instrument n’a pas été utilisé dans notre étude.

Une thése, préparée actuellement par Julien Aragones, concerne la commande de ce robot.
Les algorithmes développés permettent au robot de suivre une trajectoire définie par une courbe
de Bézier en utilisant des points de controle [5]. Cette méthode permet de considérer des estimées
incertaines de position absolue du robot et de corriger la trajectoire tout en préservant la continuité
du mouvement. Son intégration avec le systéme de localisation autonome développé dans cette thése
permet aujourd’hui au robot Omni de se déplacer dans des environnements déja cartographiés.

1.4 Architecture de localisation et de cartographie

L’architecture de notre systéme de localisation et de cartographie est présentée sur la Figure
1.3. En fait, cette architecture est semblable a celle de tout systéme de localisation utilisant des
cartes géométriques. Son originalité réside dans le contenu des différents modules :

e Module de localisation relative, ot nous avons employé deux techniques de localisation : (i)
l'odométrie, qui utilise seulement les données codeurs, et (ii) la gyrodomeétrie qui associe les
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F1G. 1.3 — Schéma général de 'architecture de localisation et de cartographie.

mesures du gyromeétre laser & ’odométrie ;

e Module d’acquisition et de pré-traitement de données multicapteur, qui réalise I'acquisition des
données de la caméra vidéo et du télémetre laser, représentées respectivement par les struc-
tures £ et Z. Avant d’étre utilisées, ces données subissent un pré-traitement qui (i) compense
la déformation de £ due au mouvement du robot et (ii) réalise une pseudo-synchronisation
entre £ et Z. Ces procédures sont nécessaires pour que ces données soient cohérentes avec
I’environnement local ;

o Module de segmentation, qui crée des listes Q° et QU contenant les primitives géométriques
extraites des données multicapteur. A ce stade, la représentation des primitives incorpore
déja des mesures d’incertitude ;

e Module de cartographie locale, qui génére la carte locale M¥ par fusion de primitives des
listes Q° et QU ;

e Module de localisation par recalage, qui peut utiliser différentes techniques pour ’estimation
de position & partir des structures en correspondance entre les cartes M et M,?_l (carte
globale mise & jour dans le cycle de cartographie précédent). Comme un certain temps s’est
écoulé depuis I'acquisition de données multicapteur, I’estimée de position est actualisée avant
d’étre mise a la disposition du systéme de navigation du robot;

e Module de cartographie globale, ou la carte globale qul est mise & jour a partir de la carte
locale M* et de l'estimation récente de la position, pour donner M,(C;

Nous remarquons dans cette architecture que la cartographie et la localisation sont des modules
indépendants. Cela implique que, contrairement au cas des approches couplées [52] [61][71][141],
nous ne maintenons pas les corrélations entre la position du robot et les structures de la carte
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globale.

Des validations expérimentales extensives ont été menées dans des environnements complexes
(i.e., encombrés, avec obstacles mobiles et conditions d’illumination variables, etc.). Notre objectif
étant la vérification de la précision et de la robustesse des approches proposées, nous avons utilisé
les estimations de localisation absolue fournies par la gyrodométrie comme vérité terrain. De plus,
toutes les fonctionnalités de localisation et de cartographie présentées dans ce manuscrit sont aussi
intégrées sur le robot Omni [30].

1.5 Contributions

Notre étude s’est focalisée sur les objectifs suivants :

I. Proposition d'une architecture de localisation dynamique [33]. Dans cette architecture, des
procédures spécialisées permettent :

e de minimiser l'influence du mouvement du robot dans la déformation des images télémé-
triques;

e de compenser l'incohérence temporelle entre une image télémétrique et une image vidéo
acquises de fagon asynchrone par le systéme multicapteur ;

e de ramener I'estimée de position dans le temps courant k+ AT, ou AT est le temps écoulé
entre ’acquisition de données et la fin des procédures de localisation.

IT. Conception d’un nouvel algorithme d’extraction de droites dans des images de profondeur
2-D [32];

III. Etude d’une solution optimale et robuste au probléme de la localisation de robots mobiles
par mise en correspondance d’indices géométriques [31][35] [36][37] ;

IV. Conception et implantation d’une approche découplée pour la construction de cartes d’envi-
ronnements [34]. Cette approche s’appuie par des outils mathématiques récents pour assurer
la consistance stochastique et la cohérence des structures de la carte, tout en préservant une
complexité de calcul réduite.

1.6 Plan du manuscrit

Cette thése est organisée de la fagon suivante. Le chapitre 2 présente un état de I'art des
principales solutions apportées aux problémes de la cartographie et de la localisation des robots
mobiles dans des environnements d’intérieur. Nous décrivons briévement les principales méthodo-
logies développées, en mettant en lumiére leurs avantages et leurs inconvénients. Cependant, une
analyse bibliographique plus approfondie des outils mathématiques exploités dans ce travail est
donnée dans les chapitres suivants. Dans le chapitre 3 nous présentons le processus d’acquisition
de données du systéme multicapteur, ainsi que des procédés de prétraitement de ces données. La
segmentation d’images capteur pour l'extraction de primitives géométriques est traitée dans le
chapitre 4. Le chapitre 5 présente la cartographie locale, c’est & dire I’ensemble des algorithmes
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employés pour la construction de cartes géométriques locales a partir des primitives géométriques
fournies par la segmentation. Le chapitre 6 présente nos approches de localisation dynamique ro-
buste, qui sont comparées expérimentalement a des approches classiques par filtrage stochastique.
Notre méthodologie découplée de cartographie d’environnement est décrite dans le chapitre 7.

Des trés nombreux exemples et résultats expérimentaux illustrent les chapitres 3-7. Nous avons
aussi effectué des comparaisons avec d’autres approches existantes. Les conclusions et les perspec-
tives de ce travail sont présentées dans le chapitre 8. Nous donnons en annexe I’ensemble des outils,
procédés et données expérimentales qui ont servi de support a ce travail.






CHAPITRE 2

Etat de Part : méthodes de cartographie
et de localisation par cartes
géométriques

2.1 Introduction

Dans le milieu industriel, des véhicules automatiques ou semi-automatiques sont utilisés avec
succés pour le transport de matériaux. Les techniques de navigation employées requiérent l'ins-
tallation de balises artificielles [2|[166] ou 'implantation de systémes de guidage au sol [38][156].
Néanmoins, compte tenu de I'expansion des domaines d’application de la robotique de service (e.g.,
surveillance, transport, domotique), de la robotique en milieu hostile (e.g., nucléaire, sous-marin,
spatial), ou encore de la robotique ludique, la conception de systémes de navigation plus auto-
nomes, compatibles avec des environnements complexes, mal connus a priori et évolutifs, devient
nécessaire. Le robot doit pouvoir choisir et adapter en ligne sa trajectoire, de facon a réaliser des
taches plus complexes de navigation.

Dans ce cas, la construction et la mise a jour d’une représentation précise de I’environnement
est indispensable, notamment sous forme d’une carte. Si I'on exclut les modéles CAO qui sont
des représentations figées et pas nécessairement exactes de l’environnement, les représentations
réalistes sont construites par le biais d’outils mathématiques & partir de données extéroceptives
acquises généralement par les capteurs du robot. Ces représentations ou cartes appartiennent a
deux catégories distinctes [206] :
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e Les représentations topologiques, qui maintiennent des relations entres les différentes struc-
tures de I’environnement [58][126][127]. Ces cartes sont généralement constituées d’un graphe,
ou les neeuds correspondent aux structures géométriques (e.g., lignes, points) ou symboliques
(e.g., portes, murs), et les connections indiquent les trajets (graphe de Voronoi [58]) ou des
actions (cartes cognitives [126]) qui relient les zones d’observation des structures;

e Les représentations métriques, qui préservent la configuration absolue des structures de la
carte par rapport & un repére de référence. Les représentations métriques les plus courantes
sont les grilles d’occupation |76][162]|[163], et les cartes stochastiques [165][195][196]. D’autres
formalismes ont été proposés en utilisant des réseaux de neurones auto-organisés [124][102]
ou des méthodes de régression en composantes principales [125](214].

On sait que, chez ’homme, la navigation se fait en utilisant une représentation topologique
de lenvironnement, i.e., par cartes cognitives [151]. Etant donné qu’elles utilisent des relations
entre les structures, les représentations topologiques ne requiérent pas la connaissance de leur
emplacement absolu dans I’environnement. La localisation se traduit pourtant par un ensemble de
procédures de reconnaissance de lieux. Cela n’est pas le cas pour la représentation métrique ot un
recalage des structures dans le repére de référence est nécessaire. Les structures étant détectées
par des capteurs installés sur le robot (repére local), pour effectuer leur recalage on a besoin de
connaitre la position du véhicule dans le repére de référence (repére global). Lorsqu’on s’intéresse
simultanément a la mise a jour de la représentation de I’environnement et & la localisation du robot,
on est confronté au probléme de cartographie et localisation concurrentes (CLC). Dans d’autres
cas, la localisation peut étre aussi traitée comme un probléme & part, si une carte d’environnement
est fournie au préalable.

A titre d’illustration, nous présentons sur la Figure 2.1 une grille d’occupation et une carte sto-
chastique géométrique du site Halle robotique - A, que nous avons construites a partir des mesures
présentées dans 'annexe G.2. La grille d’occupation (Figure 2.1(a)) est en fait une répartition de
I’environnement en cellules & chacune desquelles est associée une probabilité d’occupation. Ce mo-
déle donne une image de l'espace libre dont la résolution dépend de la taille des cellules, et est bien
adapté au probléme de la génération de trajectoires et de la navigation dans des environnements
non structurés. Cela n’est pas le cas avec la carte géométrique illustrée sur la Figure 2.1(b) ou
seules les frontiéres des obstacles sont représentées sous forme de structures géométriques.

De trés nombreuses solutions ont été proposées pour résoudre le probléme de la localisation et de
la CLC avec une grille d’occupation. Nous citons par exemple les travaux menés par les équipes de
Thrun, Fox et Burgard [44][79][202][203], qui ont abouti & un impressionnant systéme de navigation
implanté sur les robots RHINO [42] et MINERVA [200]. Etant donné la complexité de 'estimation
bayesienne, 'utilisation de ces méthodes en temps réel, dans un processus de localisation, nécessite
la mise en ceuvre de mécanismes de filtrage de données et de sélection de cellules [42][43]. Pour
la cartographie, les auteurs annoncent des temps inférieurs a une heure [203]. D’autres travaux
ont porté sur la fusion de cartes topologiques et de grilles d’occupation pour ’aide a la navigation
[201][206]. Des travaux comparatifs ont été menés par Raschke et Borenstein [180], Schiele et
Crowley [186], et Gutmann et al. [87]. Une version floue des grilles d’occupation a été proposée par
Oriolo et al. [172] [173].
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F1G. 2.1 — Représentations d’environnement.

Nous avons focalisé cet état de l'art sur les méthodes de localisation et de cartographie di-
rectement liées au sujet de notre étude, c’est & dire utilisant les cartes géométriques. Avant de
continuer, nous faisons un bref rappel sur les notations. Dans la section 1.1, nous avons introduit
les deux instances principales des cartes géométriques 2-D : la carte globale M associée au repére
global, et la carte locale M% attachée au repére robot. Ces cartes sont constituées de primitives
géomeétriques qui sont généralement des segments de droite et/ou des points. Nous avons aussi
défini Z comme l'estimée de la configuration z = (z,4,0)” du robot dans le repére global.

Ainsi, nous commencons par une présentation des principales méthodes pour l'extraction de
primitives géométriques, qui servent de support & la construction de cartes locales d’environne-
ment. Ensuite, nous abordons le probléme de la localisation seule, suivie des approches pour la
cartographie et localisation concurrentes.

2.2 Segmentation de données et cartographie locale

Les méthodes d’extraction de primitives géométriques sont plus au moins adaptées au type de
capteur utilisé pour percevoir ’environnement. Pour les véhicules navigant sur sol plan, il s’agit
généralement de capteurs de distance tels que les télémétres laser & balayage 2-D, ou les ceintures
de capteurs a ultrason montées sur la périphérie du robot. Quelques travaux utilisent également
des indices extraits d’images vidéo.

Certaines méthodes de segmentation d’images de distance ont été publiées dans des travaux
concernant la localisation, la segmentation étant traitée en deuxiéme plan. Par exemple, pour
exploiter des mesures fournies par une ceinture de capteurs a ultrason, 6], [98] et [110] présentent
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des heuristiques pour détecter des obstacles présentant des formes géométriques caractéristiques
(bords, coins, murs). Le méme genre de capteur est utilisé par Leonard et al. [141]. Rives et al.
[184] utilisent des mesures fournies par deux capteurs a ultrason pour détecter a la fois la distance
et ’angle d’orientation de surfaces balayées par les capteurs.

Un des avantages principaux d’un télémétre laser est son excellente résolution angulaire, bien
supérieure a celle des capteurs a ultrason, qui permet d’acquérir un grand nombre de mesures de
I’environnement autour du robot. Néanmoins, I'extraction de formes géométriques dans les images
télémétriques n’est pas une tache facile, méme avec des techniques dites robustes. Plusieurs mé-
thodes de segmentation utilisent la transformée de Hough [73][190] pour extraire des lignes infinies.
Celles ci peuvent étre ensuite délimitées de facon & obtenir des segments de droite, comme dans
[8] [78][107]. Néanmoins, des approches moins robustes sont également utilisées pour l’extraction
de droites [51][73]|75][191][210]|227]. Nous avons proposé dans |32] une approche basée sur les C-
moyennes floues prototypées [123]. Une méthode d’extraction de segments de droites dans des
images acquises en mouvement est présentée par Pears [176]. La prise en compte de mouvement
lors de l'acquisition est faite par un filtre stochastique. Des primitives de type point extraites
d’images télémétriques sont exploitées dans [51] et [193]. L’extraction de primitives de formes
moins conventionnelles est le coté original de [128] et [194] qui, en plus des primitives géométriques
classiques, ont inclus des groupements de mesures correspondant & des artefacts exploitables pour
la localisation.

Parmi les travaux basés sur 'exploitation d’images vidéo, on peut citer [8], [50] et [161] qui
utilisent des segments de droites correspondant a des contours verticaux. Ces indices sont assez
intéressants lorsqu’on travaille dans I’espace de navigation 2-D. Par contre, des points de I'espace
3D fournis par un systéme de stéréovision sont plus intéressants pour la localisation 3-D [189)].

La majeure partie des travaux que nous venons de citer ne s’intéressent pas a une représen-
tation explicite de la géométrie de I'environnement local. Par exemple, dans [8], les primitives
géométriques extraites d’une part par un télémeétre laser et d’autre part par une caméra vidéo
sont utilisées comme des mesures indépendantes les unes des autres par le systéme de localisation.
Néanmoins, certaines approches construisent formellement une carte locale. C’est souvent le cas
lorsque les mesures sont fournies par un systéme multicapteur. C’est le cas des travaux de Neira et
al. [170] et Castellanos et al. [50]. Leur travail, ainsi que celui de Bulata et Devy [41], se caracté-
risent principalement par une modélisation haut niveau des primitives qui conduit & identifier des
structures cartographiques (cf. annexe D.1).

2.3 Localisation

Les approches présentées ici sont classées en fonction du type de probléme auquel elles sont
destinées : 'autolocalisation, la localisation & I'estime et la localisation par mise en correspondance
de cartes géométriques. Ces deux derniers problémes sont traités dans ce manuscrit dans la section
6. Pour cela, nous n’entrons pas dans le détail des algorithmes. Une présentation plus étendue des
capteurs et des méthodes peut étre trouvée dans [1][26].
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2.3.1 Autolocalisation

L’autolocalisation est un probléme primordial pour la navigation référencée environnement. I1
concerne I’ensemble des procédures utilisées pour déterminer la position du robot sans connaissance
a priori de z. On rencontre ce probléme dans deux cas : lors de 'initialisation, ou lorsque le robot
se perd au cours de l'exécution d’une tache (cf. section 1.1). Dans ces cas, on doit déterminer une
estimée de la position du robot seulement & partir des mesures extéroceptives et de la carte globale
ME.

Certaines des approches d’autolocalisation utilisent directement les mesures capteur, sans ex-
traire de primitive géométrique. Un solution originale par analyse d’intervalles a été proposée par
Lévéque et al. [146], et expérimentée avec des mesures sonar. L’ensemble des mesures effectuées a
une position inconnue z constitue un domaine borné D, étant donné I'incertitude des capteurs. En
disposant d’équations qui relient la position z & des mesures possibles de chaque indice de la carte
M on obtient alors par analyse d’intervalles ’ensemble borné Z de positions qui a pu générer D.
Une autre solution utilisant un arbre d’hypothéses pour le méme genre de capteur a été présentée
par Lim et Leonard [147]. Etant donné toutes les mesures disponibles a la position courante, on
construit un arbre d’hypothéses obtenues a partir de toute les combinaisons deux-a-deux des me-
sures de distance. Les hypothéses sont alors soumises & des contraintes de mesure, et regroupées
dans l’espace de configuration en utilisant une technique de clustering. Les meilleures hypothéses
sont alors données par les centres des groupements.

Ces approches, bien qu’appliquées a des mesures d’ultrasons, sont en fait adaptées a n’importe
quel capteur de distance. Cependant, lorsque nous avons des capteurs de haute précision tel qu'un
télémetre laser ou une caméra vidéo, les primitives géométriques extraites des mesures peuvent aussi
étre exploitées pour 'autolocalisation. Les approches adaptées a ce type d’information effectuent
en général une mise en correspondance globale. Ceci dit, on cherche des primitives de la carte
locale et de la carte globale correspondant & un méme objet de l'environnement. Un nombre
considérable de solutions a été proposé pour des robots équipés de caméras vidéo [11][138][171][198].
Par exemple, [62] utilise le formalisme de Dempster-Shafer pour estimer la position absolue a partir
de correspondances de segments de droite déterminées en considérant des attributs invariants par
rapport a la position d’observation. Mouaddib [164]| propose une méthode de recherche exhaustive
sur un arbre d’interprétation pour trouver des correspondances. Une réduction considérable de la
longueur de 'arbre d’interprétation peut étre obtenue en divisant la carte globale en régions de
visibilité pour chaque primitive [192].

En utilisant des primitives extraites de données capteur dans le repére local, [12] et [183]
emploient des techniques de filtrage multimodal pour maintenir des hypothéses sur la position
absolue du robot. Au départ, les hypothéses sont construites par des combinaisons entre primi-
tives capteur appariées avec celles de la carte globale. En fait, les hypothéses sont les modes de la
distribution a posteriori de 'estimée z. Au fur et & mesure que le robot se déplace, les hypothéses
moins fiables disparaissent, et d’autres fusionnent, de facon a ce qu’il ne reste que les hypothéses
de vraisemblance maximale. L’idée de représenter la distribution de z par un ensemble d’échan-
tillons est la caractéristique essentielle des approches récentes de localisation de type Monte Carlo
[69]]106][109][204]. Elles utilisent des procédés simples d’échantillonnage d’importance pour mettre
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a jour les échantillons lors de I'arrivée des mesures. Cependant, leur temps de convergence est assez
important.

2.3.2 Localisation relative par estime

Sur les robots mobiles, I'estime permet d’actualiser Z par intégration du modéle cinématique.
Ce modéle relie q et q, les paramétres de configuration des axes du robot, & z. Cette intégration
se fait & des instants discrets, en utilisant des mesures de capteurs proprioceptifs pour approximer
q et q.

La technique d’estime la plus courante pour les robots & roues est ’'odométrie qui utilise seule-
ment les mesures des codeurs incrémentaux. Borenstein et Feng [28] classent les différentes sources
d’erreur agissant sur I'odométrie en (i) erreurs systématiques et (ii) erreurs non-systématiques.
Les erreurs systématiques sont liées principalement a la connaissance approximative de A (i.e.,
les parameétres géométriques du robot), et & une modélisation cinématique approximative (e.g.,
en ne considérant pas le non-alignement des axes). Les erreurs non-systématiques sont dues a des
phénomeénes extérieurs, comme par exemple la navigation sur des sols non plans, la collision avec
des obstacles, le dérapage des roues, etc. La fagon la plus répandue de représenter I'action de ces
erreurs sur Z est de supposer que l'incertitude sur cette variable est de distribution gaussienne,
de moyenne nulle et de covariance Ajz. Pour des robots a traction différentielle, il existe différents
modeles plus ou moins sophistiqués pour mettre a jour Az en méme temps que z [56] [216]. Pour
les robots omnidirectionnels, de cinématique plus complexe, la solution la plus simple consiste a
discrétiser le modéle cinématique par linéarisation au premier ordre, comme dans la section 6.2.2,
car les stratégies de correction sont trop dépendantes de la forme du modéle cinématique [25].

La fusion avec des données proprioceptives fournies par d’autres capteurs tels que des gyro-
metres [174][27], des compas magnétiques [26] ou des centrales inertielles [17| permet d’améliorer
la précision de 'estime. Chung et al. [60] proposent une procédure de calibrage d’'un gyromeétre
laser pour augmenter la précision. Von der Hardt et al. [215] étend cette démarche et propose
Iidentification en ligne de A et des paramétres intrinséques des capteurs. Pour améliorer I’estime
d’un robot omnidirectionnel & roues suédoises (soumises a des glissements importants), Nagatani
et al. [168] réalisent la fusion du déplacement calculé par odométrie avec celui correspondant au
flot optique estimé & partir d’images vidéo.

2.3.3 Localisation par mise en correspondance de cartes géométriques

La localisation par mise en correspondance de cartes géométriques est souvent utilisée avec
I’estime dans le cadre de la localisation hybride. Dans cette stratégie, ’estime assure la mise a
jour de z et A; a des fréquences importantes. Méme si les approches présentées dans la section
2.3.2 contribuent a réduire l'incertitude sur I'estime, elles ne pourront pas empécher sa croissance
au cours du temps. Ainsi, la localisation par mise en correspondance de cartes géométriques est
employée pour corriger ’estimation de position. Pour cela, les méthodes présentées se servent soit
de mesures extéroceptives brutes, soit de primitives géométriques extraites par segmentation de
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Cces mesures.

2.3.3.1 Méthodes utilisant des mesures extéroceptives brutes

Disposant de mesures télémétriques et d’une carte globale constituée de segments de droite,
Cox [63] propose une approche itérative de correction de z. A chaque itération, les mesures té-
lémétriques sont associées a des segments de la carte, et un facteur Az de correction est calculé
de facon & minimiser les écarts d’association au sens des moindres carrés. Ce facteur est rajouté
a Z, et une nouvelle itération recommence jusqu’a ce que AZ soit inférieur a un seuil. Gutmann
et al. [88][89] ont suivi le méme raisonnement et proposé des procédures semblables basées sur
Ioptimisation itérative. En fait, I'association des mesures étant effectuée a chaque itération, ces
approches présentent une certaine robustesse vis & vis de la présence d’obstacles. Néanmoins, il
existe toujours le risque que ces algorithmes restent bloqués dans des minima locaux. Une autre
solution intéressante utilise un des premiers concepts pour la localisation par cartes, I’histogramme
d’angles [220].

2.3.3.2 Meéthodes utilisant primitives géométriques

Les méthodes de localisation de cette section cherchent a corriger (ou a estimer) la position du
robot & partir de primitives géométriques correspondantes extraites du modeéle global MY et de
la carte locale M%. Pour cela, il faut d’abord résoudre le probléme de la mise en correspondance
de ces primitives. Sans connaissance a priori sur la position du robot, méme si elles sont aptes a
résoudre ce probléme, les approches d’autolocalisation présentées dans la section 2.3.1 présentent
une complexité de calcul trop élévée. Une solution rapide proposée par Neira et Gonzalez [181] uti-
lise la transformée de Hough pour calculer une signature des droites de I’environnement et estimer
ensuite le cap du robot par une technique de vote. Cependant, il existe des travaux qui utilisent
la transformée de Hough pour la segmentation seulement [8][78][107|. La mise en correspondance
reste alors un probléme local (cf. annexe D.5), que l'on résoud en utilisant ’estime pour fournir
par prédiction une estimée initiale de la position. Pour ces travaux, le recalage s’effectue a 'aide
d’un filtre stochastique, le filtre de Kalman étendu (FKE).

En formulant le recalage comme un probléme d’estimation stochastique non-linéaire, de trés
nombreux travaux ont été réalisés durant cette décennie. Nous avons ainsi des résultats en utilisant
le FKE paralléle [40] [105][139], le FKE séquentiel [8][51][108][170][178]. [51], [170] et [178] utilisent
la formulation information du filtre de Kalman. Le FKE séquentiel est la méthode la plus utilisée
aujourd’hui pour résoudre le probléme de la localisation seule, en raison des simplifications dans
le processus de correction de position. Pour pouvoir estimer 1’état de systémes non-linéaires géné-
riques, le FKFE utilise des modéles linéarisés au premier ordre autour de la prédiction. Cela ajoute
une difficulté supplémentaire au réglage de I'algorithme. En effet, des erreurs d’approximation
peuvent avoir lieu a cause d’une mauvaise prédiction ou de I'approximation au premier ordre. Pour
compenser ces erreurs, le FKFE itératif [122] et le FKE adaptatif [111] ont été proposés. Néanmoins,
d’autres complications, souvent liées aux distributions des différentes variables du modéle, péna-
lisent la formulation stochastique. Pour pallier les problémes d’inconsistance d’estimation dus a
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des corrélations non modélisables, Xu et Negahdaripour [223| appliquent la formulation étendue du
filtre intersection de covariances [115]. Antoniali et Oriolo [4] proposent un filtre multi-hypotheéses
afin de fournir une estimation consistante en présence de formes multimodales de la densité de
probabilité de 'estimée Z, comme nous le verrons dans la section 6.3.3. Les approches récentes
de localisation de type Monte Carlo, utilisées aussi pour I'autolocalisation, ont été évaluées dans
[69][106][109] [204]. Ces approches ont fait preuve d’une certaine robustesse, d'une précision et
d’une facilité d’implantation.

2.4 Cartographie et localisation concurrentes

La cartographie et localisation concurrentes (CLC'), désignée aussi par cartographie et localisa-
tion simultanées, est peut étre le probléme le plus connu de la recherche en robotique mobile [144].
11 est défini ainsi :

Partant d’une position connue, un robot mobile commence a naviguer dans un environne-
ment initialement inconnu. Il utilise ses capteurs extéroceptifs pour acquérir des mesures sur
Uenvironnement & des instants différents. A partir de ces mesures, il doit construire une
représentation de l’environnement sous forme d’une carte globale MS. En méme temps, il
doit étre capable de se localiser par rapport a la carte M de facon & pouvoir y intégrer les
mesures extéroceptives représentées dans son repére local.

Une des premiéres solutions complétes au probléme CLC est celle utilisant des cartes stochas-
tiques, proposée par Smith, Self et Cheeseman [195][196]. Une carte stochastique est composée de
N primitives géométriques, modélisées par des paramétres pi, p2,..., Py connus dans le repére
global. Les mesures effectuées par le robot étant représentées dans son repére local, elles sont for-
tement couplées a la position z du robot. Ainsi, dans le cadre de la CLC par cartes stochastiques,

T_|,T

on constitue le vecteur d’état augmenté x [ zI pl pl ... pX |. Le couplage entre les

différentes composantes de ce vecteur d’état est représenté par sa matrice de covariance

A'z Azapl U AZ’pN
Aphz Apl U AphpN
Ax = . . . . 5
ApN7Z APN,PI APN
ou Az, Ap,,..., Ay, sont les covariances des composantes de x et les termes extra diagonaux sont

les inter-corrélations de ces variables. Etant donné la nature non-linéaire du probléme, I’estimation
de x et de sa matrice de covariance est obtenue de fagon élégante et récursive par le filtre de
Kalman étendu. Ce processus s’exécute & des instants discrets k, en deux phases, suivant le type
de mesures disponibles [140] :

e La phase de prédiction par estime, qui calcule Xy, et A & partir de mesures proprio-

Rp k-1
ceptives;
e La phase de correction, ot des primitives géométriques sont extraites des mesures extérocep-

tives. Ensuite, des correspondances sont établies avec les primitives de la carte globale, ce
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qui permet de corriger la prédiction et d’obtenir les estimées Xy, et Ag, .

Bien entendu, dés que de nouvelles observations sont validées, elles sont rajoutées a la carte
globale. Ainsi, la cartographie se fait de fagon incrémentale. Par la suite, des nombreux travaux ont
été réalisés suivant ce principe, comme par exemple [40][39][153] [154][49](61][66]|77][141][182][169].
Dans [67], Davison et Murray ont appliqué la CLC avec un systéme de vision stéréoscopique. Ce
travail utilise la motorisation du systéme capteur pour qu’il pointe dans la direction des primitives
qui portent le plus d’information pour la localisation. Castellanos et al. [159] évaluent l'influence
de 'utilisation de différents capteurs extéroceptifs. En réalité, la cartographie est confrontée a des
multiples correspondances. Dans ces cas, négliger seulement une des correspondances peut biaiser
le processus d’estimation. Avec un traitement indépendant des correspondances multiples, on peut
faire croitre de fagon importante le nombre d’ambiguités dans la carte. Pour résoudre ce probléme,
Williams et al. [222] proposent de fusionner les primitives ambigués de la carte, sans affecter les
autres composantes qui sont reliées par les inter-corrélations.

Une des questions clefs de cette approche est 'importante complexité de calcul O(N?), due 4 la
maintenance d'une matrice Ag, de grande dimension. Leonard et Durrant-Whyte [140] proposent
une stratégie de navigation qui permet d’éliminer les inter-corrélations de la carte. Cette stratégie
requiert que le robot s’arréte, pour qu’'un nombre important de mesures soit effectué au méme
endroit. Cela était justifié, étant donné la puissance de calcul disponible a I’époque, car la correction
seule demandait quelques secondes [165]. Des travaux récents publiés par Victorino et al. [212][213]
proposent une stratégie de commande basée sur capteur pour contraindre la navigation sur un
graphe de Voronoi et amméliorer ainsi la robustesse de ’enssemble localisation et cartographie. En
ce qui concerne la compléxité, Guivant et Nebot [86] I'ont réduit en simplifiant les équations de
correction. Une solution efficace et élégante pour des environnements vastes est le découpage de
la carte en sous-cartes ayant un minimum de recouvrement. Une telle solution a été proposée par
Leonard et Feder [142][143]. Les auteurs présentent aussi une procédure pour garantir la consistance
de I’état du véhicule lors du changement de carte.

Une étude expérimentale sur 'importance du maintien des inter-corrélations est présentée dans
[52]. Les auteurs concluent que, sans considérer les inter-corrélations, on a des résultats optimistes
sur l'estimée X; ; c’est & dire une sous-estimation de l'incertitude sur la position du robot et des
primitives de la carte globale. Cela est maintenant un résultat connu et accepté par la communauté
scientifique. Dans [158], les auteurs ne signalent pas de probléme de divergence. Cela est peut étre
da au fait que l'expérience réalisée dans [52] était de trés courte durée (trajet de quatorze métres).
S’appuyant sur le formalisme de la CLC avec un filtre de Kalman étendu, Dissanayake et al. [71]
montrent, qu’en théorie, la carte globale converge vers une carte relative. L’erreur finale de chaque
primitive par rapport & 'environnement réel dépend de son incertitude lors de la premiére obser-
vation. Les auteurs sont convaincus de leur résultat. Néanmoins, nous avons quelques remarques a
faire. Tout d’abord, la preuve est établie en supposant des modeéles linéaires. Ainsi, ils arrivent a
des conclusions connues depuis longtemps pour le filtre de Kalman linéaire [104], par exemple, que
I’erreur d’estimation finale dépend de l'incertitude d’observation initiale. Les auteurs ne font au-
cune remarque sur les problémes liés a la linéarisation qu’ils appliquent au filtre de Kalman, et qui
peuvent biaiser I’estimée ou la faire diverger [104]. De plus, les expériences réalisées sont de courte



18 Etat de l’art

durée, dans un environnement réel de petite taille, et avec des balises bien espacées les unes des
autres. Notre argumentation est confirmée par Julier et Uhlmann [116], qui démontrent de fagon
analytique un contre-exemple & la théorie de la CLC par filtre de Kalman étendu. Leur résultat est
illustré par une simulation ou la divergence est obtenue aprés un grand nombre de cycles de mise
a jour. De plus, les auteurs affirment que des solutions de compensation parfois utilisées, comme
l'augmentation artificielle des matrices d’incertitude [15], ne suffisent pas & garantir la convergence
de la méthode. En conséquence, d’autres travaux ont été réalisés dans le but de préserver la consis-
tance de la carte. Par exemple, [185] propose un filtre multi-hypotheéses, et Chong et Kleeman [57]
utilisent le filtre de Kalman étendu itératif et le Julier- Uhlmann-Durrant- Whyte filter [114][117].

Déja en 1989, Moutarlier et Chatila [165] ont remarqué que la CLC par filtre de Kalman était
tres sujet & des divergences. Ils ont ainsi proposé une procédure connue sous le nom de recalage-
fusion. Cette procédure corrige la prédiction de position en utilisant les correspondances, et ensuite
elle met a jour la carte en utilisant I'estimée de position corrigée. D’autres approches découplent
complétement le CLC, en traitant chaque structure de la carte de fagon indépendante [131][132].
Cela revient a négliger les inter-corrélations et conduit & une carte d’environnement inconsistante
si I'on utilise le filtre de Kalman étendu [52].

Dans des cas ou des inter-corrélations existent entre les différentes variables d’'un modéle li-
néaire, mais sont inconnues, le filtre intersection de covariances est capable de fournir une esti-
mation consistante [115] (voir annexe E.3.2 pour un descriptif). Cette caractéristique fait de ce
filtre un bon outil pour la cartographie découplée. Une version étendue (i.e., pour des systémes
non-linéaires) est utilisée pour la CLC dans [207]. [91] propose une reformulation moins pessimiste
de ce filtre. Néanmoins, les caractéristiques de consistance du filtre linéaire ne sont plus valables
pour cette version étendue. En effet, & cause du processus de linéarisation, on peut encore propager
de fagon inconsistante les mesures d’incertitude (cf. exemple B.2).

Dans la suite de cette thése (chapitre 7) nous proposerons une approche découplée au probléme
de cartographie et localisation concurrentes. Nous traiterons la localisation et la mise & jour de la
carte séparément. La localisation s’effectue avec nos méthodes robustes décrites dans le chapitre
6. Pour la mise a jour, nous proposons une formulation utilisant seulement le filtre intersection de
covariances linéaire. Cependant, nous avons vu dans cette section que la CLC est un probléme
avec des non-linéarités inhérentes. Ainsi, pour éviter la propagation inconsistante d’incertitudes,
nous utilisons la technique d’échantillonnage sélectif [114] dans toutes opérations de changement
de repére. De plus, nous avons exploité une représentation haut niveau des primitives de la carte,
ce qui implique des contraintes entre certaines structures. Nous avons ainsi introduit une stratégie
de propagation stochastique de ces contraintes. Des résultats expérimentaux illustrent les apports
de notre méthode.

Un dernier point que nous voudrions soulever sur la CLC porte sur I'importance de la localisa-
tion dans ce probléme. Si ’estimation de position est biaisée, n’importe quelle méthode présentée
dans cette section peut diverger, y compris la nétre. Cela peut étre encore plus critique si le robot
navigue & des vitesses importantes, lorsqu'un petit nombre d’observations successives peut ne pas
suffire pour obtenir une estimée fiable d’une primitive. Ainsi, les méthodes présentées dans |72||84]
peuvent étre utilisées pour corriger la position du robot de fagon plus globale, avant qu’elle soit
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utilisée pour la cartographie.






CHAPITRE 3

Acquisition et prétraitement des
données multisensorielles

3.1 Introduction

La construction de cartes locales est un processus de grande importance dans notre architecture
de localisation par cartes géométriques. Ce processus a comme données des images de profondeur
L, acquises par le télémeétre laser, et des images d’intensité Z fournies par la caméra vidéo. L’acqui-
sition de ces données n’est pas une tache triviale lorsque la construction de cartes locales se fait avec
des indices de haut niveau. Divers problémes liés a ’acquisition doivent étre pris en considération
pour permettre ensuite une modélisation la plus exacte possible de I’environnement.

Ce chapitre présente les procédures d’acquisition et de prétraitement des données du systéme
multicapteur. Ces procédures ont comme objectif principal d’assurer la cohérence spatiale et tem-
porelle des images de profondeur et d’intensité. Aprés avoir présenté le systéme multicapteur, nous
décrivons la méthodologie d’acquisition synchronisée de données. Cette méthodologie a comme ob-
jectif de pallier le décalage temporel entre les instants d’acquisition de £ et Z. En ce qui concerne
I'image télémétrique, nous proposons des solutions pour corriger le biais de mesure, la déformation
de 'image due au mouvement du robot, et pour assurer leur cohérence temporelle. Les expériences
d’évaluation menées avec des données réelles sont présentées dans la derniére section.
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F1G. 3.1 — (a) Une image cameéra et (b) les repéres attachés a ce capteur.
3.2 Systéme multicapteur

Dans la section 1.3, nous avons introduit le robot Omni, doté de deux capteurs extéroceptifs
destinés & la modélisation d’environnements : une caméra vidéo et un télémeétre laser. La caméra
vidéo fournit des images d’intensité en niveaux de gris (cf. Figure 3.1(a)) notées Z, telles que :

Z=A{p(u,v)lu=1,...,M;v=1,...,N)}. (3.1)

Dans Z, p(u,v) est une fonction discréte monotone croissante de 1’énergie lumineuse regue par
la cellule de coordonnées (u,v) dans le plan image pendant la période d’intégration du capteur. Les
cellules du plan image sont aussi appelées pizels. Au plan image est attaché un repére métrique 2-D
RI: X1 x P! Les coordonnées métriques d’un pixel sont reliées a ses coordonnées image (u,v) par
des constantes multiplicatives h, et h,. Ainsi, le pixel (u,v) dans 'image Z a comme coordonnées

I

métriques (z!,y!), avec 2! = hy, - u et y! = h, - v dans I'espace Euclidien de R'.

Nous nous intéressons a la géométrie de ce capteur, décrite sur la Figure 3.1(b). Nous considé-
rons un modeéle géométrique simplifié de type pin-hole [101]. Nous supposons que 'axe optique de
la caméra intercepte de fagon orthogonale le plan image au point (w{,, y£ ). La distance entre (xg, y£ )
et le foyer du systéme optique est f, la distance focale. Le foyer est I'origine du repére métrique
3-D de la caméra : R¢ : X¢ x Y¢ x Z¢. La Figure 3.1(b) montre la relation entre le repére image
R et le repére métrique R attaché a la caméra. Les axes X¢ et X7 sont paralléles et de sens
contraires, comme le sont aussi V¢ et VL.

Le télémetre laser fournit une image de profondeur 2-D qui représente le profil des obstacles
autour du capteur dans le plan de balayage (Figure 3.2(a)). Cette image est formée par des mesures
discrétes, nommeées points de balayage. Le fonctionnement de ce capteur est décrit sur la Figure
3.2(b). Le systéme de mesure de distances est basé sur I’émission d'un train d’impulsions laser qui,
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TAB. 3.1 — Parameétres du télémeétre laser fournis par le fabricant IBEO Gmbh.

Paramétre ‘ Valeur fabricant Description
T'max 30 m Portée maximale des mesures de distance du ladar.
@Pmin —135° Angle minimum de balayage (programmable).
Pmax 135 ° Angle maximum de balayage (programmable).
A¢ 0,6 ° Résolution angulaire de ¢ (programmable)
T 0,125 s Période d’un tour complet de 360°.
oy 0,03 m Ecart-type des mesures de distance r.

quand il rencontre un obstacle, est réfléchi dans la direction d’émission. Le temps d’aller-retour
des impulsions est mesuré par une horloge a trés haute fréquence. En théorie, la distance r de
I’obstacle au capteur est directement proportionnelle au temps de vol du train d’impulsions. En
pratique, la lumiére ambiante influence la mesure de distance [211].

Le balayage dans un plan se fait & ’aide d’un miroir rotatif incliné a 45 ° tournant a une vitesse
constante dans le sens inverse des aiguilles d'une montre autour d’un axe orthogonal au plan de
balayage X7 x Y' . L'axe Z* du repére 3-D R® : X x Y x Z coincide avec 'axe de rotation
du miroir. Un codeur absolu permet de mesurer de fagon assez précise ’angle correspondant &
la direction de chaque mesure du capteur. Soit ¢, ’angle de balayage correspondant & la n-iéme
mesure de distance 7,,. La premiére mesure est obtenue dans la direction ¢unin, et les mesures
consécutives sont effectuées avec un pas angulaire constant A¢ jusqu’a la derniére mesure dans la
direction ¢max. L’ensemble des mesures télémétriques forment une image de profondeur 2-D notée

L= {(Tna¢n)|n =1,...,N;$1 = dmini PN = Pmax; Pn — Pn—1 = A¢} (32)

Le champ angulaire du capteur est ¢max — Pmin.- Chaque paire (r,,, ¢,,) correspond aux coordon-
nées polaires du point d’intersection du faisceau laser avec la surface de I'obstacle dans la direction
¢n. Ainsi, (3.2) correspond a la représentation polaire d’une image de profondeur. Dans ce travail,
nous considérons que les mesures angulaires ¢,, sont exactes. Hélas, la méme considération ne peut
pas étre appliquée aux mesures de distance r,. Les erreurs de mesure étant fortement dépendantes
de phénoménes physiques divers et de la résolution de I'horloge haute-fréquence du capteur, nous
supposons que ces erreurs suivent une distribution A'(0,02). Pour I'instant nous admettons 1’hy-
pothése d’une distribution de moyenne nulle. Dans la section 3.5.1 de ce mémoire, nous élargirons
cette hypothése en considérant le cas d’une distribution de moyenne variable, qui correspond au
biais de mesure.

Un bref récapitulatif des parameétres du télémeétre laser ainsi que de ses valeurs nominales est
donné dans le Tableau 3.1.

Nous revenons maintenant a I’ensemble multicapteur du robot Omni, dont la photo est montrée
sur la Figure 3.3(a). La caméra vidéo est fixée au dessus du télémetre laser. Cette configuration
permet de centrer approximativement les champs des deux capteurs autour d’'un axe vertical. Par
ailleurs, elle simplifie la procédure d’étalonnage du systéme multicapteur proposée dans le cadre
de cette thése (cf. annexe F). En premiére approximation, nous supposons que les axes Z* et )¢
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F1G. 3.2 - (a) Image de profondeur fournie par le télémeétre laser. (b) Illustration du repeére télé-

meétrique. (c¢) Plan de balayage laser.

sont paralléles (cf. Figure 3.3(b)).

3.3 Cohérence des images multicapteur

Les cartes locales sont une représentation géométrique de I’environnement local dans lequel le
robot navigue. Elles sont construites par fusion d’indices géométriques extraits d’une paire d’'images
(L,Z), supposées cohérentes avec l'environnement local a I'instant d’acquisition. Pour cela, il faut
que les deux conditions suivantes soient satisfaites :

1. Condition de cohérence temporelle : La différence entre les instants de fin d’acquisition de £
et Z, respectivement t, et tz, doit étre négligeable. Le non respect de cette condition signifie
que les mesures obtenues par les deux capteurs pour un méme objet de ’environnement
correspondent & des points de vue différents. Si le décalage temporel ||tz — tz|| est trop

important, les images ne peuvent pas étre fusionnées;

I1. Condition de cohérence morphologique : L doit étre compatible avec la forme de I’environ-
nement local. Le respect de cette condition est fondamental pour la construction de cartes

locales précises.

En pratique, plusieurs phénoménes rendent complexe 'utilisation des systémes multicapteur :
(i) les mesures sont perturbées par des phénoménes physiques de nature aléatoire, (ii) elles ne
sont délivrées de maniére synchrone car les capteurs ont des fréquences d’acquisition différentes et
temps de traitement des données dépend de leur nature, (iii) le mouvement des capteurs perturbe
les mesures et cela d’autant plus que le temps d’acquisition est élevé. Ainsi, les conditions de
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Fi1a. 3.3 - (a) Systéme multicapteur embarqué sur le robot Omni. (b) Configuration simplifiée des
repéres capteurs.

cohérence ne sont généralement pas respectées. Nous proposons ici de minimiser I'influence de ces
phénoménes.

3.4 Processus d’acquisition

La fusion de données issues d’une image télémétrique et d’'une image vidéo implique que ces
images correspondent & I’'observation instantanée de ’environnement local lorsque le robot se trouve
& une position donnée. Cependant, elles ne sont généralement pas acquises de fagon instantanée,
et il n’y a pas de synchronisation des deux capteurs. Par conséquent, nous avons implanté une
méthodologie permettant de réaliser une pseudo-synchronisation de ces images.

Avant de présenter cette méthodologie, nous allons décrire la fagcon dont les images sont acquises
et datées par 'ordinateur du robot Omni :

e Acquisition : Le télémétre laser opére en mode continu, en envoyant une image a I'ordinateur
du robot chaque 125 ms. En fait, le télémétre est interrogé périodiquement par 1'ordinateur
central dans le but de détecter I'instant de disponibilité d’une image, c’est & dire, juste aprés
le balayage dans la derniére direction, & ¢max. L'image est alors transférée vers 1'ordinateur
central. Une fois regue par 'ordinateur, elle n’est prise en considération par le systéme que si
une requéte a été faite par une autre tache avant son arrivée. La caméra vidéo génére aussi
des images de fagon continue. Ces images arrivent dans la carte de numérisation, et elles ne
sont stockées en mémoire que si cette carte recoit une requéte de ’ordinateur.

e Datation :La datation des images se fait a 'instant ou elles arrivent dans ’ordinateur central
en utilisant le temps absolu a I'arrivée. En fait, en considérant que le transfert de données
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F1G. 3.4 — Séquence temporelle des événements associés & I’acquisition de données multicapteur.

s’effectue trés rapidement, nous pouvons attacher le repére temporel a l'instant d’acquisition
du dernier point de balayage (resp. pizel) de I'image télémétrique (resp. image caméra). Des
mesures effectuées sur ce télémeétre laser indiquent que le temps de transfert est de I’ordre de
8-10 ms. Pour la caméra, nous n’avons pas d’information précise sur le temps de transfert.
Cependant, nous supposons que ce temps est assez court a cause du débit élevé du bus PCI,
sur lequel la carte d’acquisition est connectée.

Nous notons t, et t7 les instants de datation respectifs de 'image télémétrique et de 'image
vidéo.

La Figure 3.4 montre la séquence temporelle des événements associés a ’acquisition de données.
Dans cette Figure, nous avons trois axes temporels qui indiquent les instants de début et de fin
de chaque événement, ainsi que leur durée. L’axe du haut fait référence au télémétre laser dans
le cas ou la requéte arrive quand le balayage du secteur visible (i.e., ¢min < ¢ < Pmax) n'est
pas encore terminé. Ce cas de figure peut engendrer le plus grand décalage temporel entre les
deux images. L’axe du milieu fait référence a ’acquisition d’une seule image caméra. Supposons
que les deux systémes recoivent une requéte d’acquisition au méme instant. L’acquisition d’images
caméra étant plus rapide que celle du télémeétre laser, il est fort probable qu’on dispose d’une image
caméra bien avant que fin d’acquisition d’une image télémétrique. Ce cas est illustré sur la Figure
3.4. Cependant, il est aussi possible que I'image télémétrique soit disponible avant 'image vidéo,
dans le cas ou 'acquisition de l'image télémétrique courante est presque terminée. Pour résumer,

le décalage temporel entre la fin d’acquisition des deux images est difficile & prévoir a priori.

Notre objectif principal ici est d’acquérir des images qui aient le minimum de décalage tem-
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porel. La solution adoptée consiste & déclencher plusieurs captures vidéo pendant une acquisition
du télémetre laser. Cette solution est illustrée par le troisiéme axe de la Figure 3.4. Les images
vidéo sont datées et gardées dans une file. Quand I'image télémétrique est disponible, 'acquisition
d’images vidéo s’arréte. Ainsi, parmi les images vidéo acquises, nous choisissons celle qui présente
le moindre décalage temporel par rapport a 'image télémétrique. Pour I'exemple illustré sur la
Figure 3.4, 'image vidéo Z; est la plus cohérente avec I'image télémétrique L.

Le schéma de la Figure 3.5 montre le principe du processus RTX-WinNT que nous avons
implanté pour 'acquisition synchronisée des données. Etant donné que Matrox, le fabricant de la
carte d’acquisition vidéo, ne fournit pas de pilotes pour RTX, 'acquisition d’images doit forcément
se passer au niveau d’une tache de priorité haute sous WinNT. L’acquisition de données télémé-
triques est réalisée par une tache RTX qui, périodiquement, interroge le télémeétre pour vérifier si
le balayage courant est terminé. Si c’est le cas, la tadche RTX s’occupe du transfert de 'image vers
I’ordinateur central. La Figure 3.5 montre le flux de données, les procédures et la communication
entre les taches RTX-WinNT.

Dans cette architecture, la datation des images multicapteur n’a lieu qu’aprés réception des
données par le processus responsable de son acquisition. Les processus sont gérés par un systéme
multitdche monoprocesseur. Ce qui signifie qu’ils ne s’exécutent pas en paralléle, mais de fagon sé-
quentielle, en fonction des priorités associées. Ainsi, la tache d’acquisition de données télémétriques
étant gérée par un processus RTX, celle-ci a une priorité d’exécution plus importante que ’acquisi-
tion de données vidéo. Pour mieux comprendre les effets de ’exécution asynchrone des taches dans
la datation des images, nous présentons ’histogramme de la Figure 3.6. Cet histogramme montre
le nombre de paires d’images (£,Z) par décalage temporel ¢, — t7, discrétisé en unités de 2 ms.
Ainsi, pour un ensemble de 851 paires d’images multicapteur, ce décalage est limité a 'intervalle
[—40 ms, 40 ms]. Nous remarquons que, pendant le transfert de 'image télémétrique, la datation
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FiG. 3.6 — Histogramme du décalage temporel entre les instants de datation des images télémé-
triques et des images vidéo.

des images vidéo ne peut pas avoir lieu. Ceci se traduit dans 'histogramme par un intervalle vide
de —10 ms a 0 ms.

Remarque 3.1: L’Histogramme de la Figure 3.6 indique qu’un nombre important de paires d’images
(L,T) présentent un décalage temporel de datation situé dans l'intervalle [—16 ms,—14 ms]. Ce-
pendant, I’histogramme montre qu’il existe une probabilité presque uniforme de l’occurrence d’écarts
temporels dans les intervalles [—40 ms, —18 ms] et [0 ms, 40 ms|. Nous pensons donc que le grand
nombre de décalages dans l'intervalle [—16 ms, —14 ms] est di auz cas ou la fin d’acquisition de
limage vidéo coincide avec la phase de transfert de l'image télémétrique vers lordinateur du robot.
Ainsi, pour ce cas, lerreur de datation de l’image vidéo peut étre comprise entre 0 et 10 ms.

L’histogramme de la Figure 3.6 montre que des écarts temporels peuvent étre vérifiés entre £
et Z, ce qui peut rendre ces images incohérentes avec I’environnement local. Bien entendu, une telle
incohérence ne se manifeste que si le véhicule navigue trop vite. Nous savons que les composantes
en translation (v;) et en rotation (vg) de la vitesse v du robot Omni peuvent facilement atteindre
ve =1 m/s et vg = 50 °/s. Pour ces cas extrémes, un simple calcul nous permet d’imaginer que
le robot pourrait avoir effectué un parcours de 4 ¢m et un changement de cap de 2° entre les
instants de datation des images. Ces valeurs semblent infimes, mais elles peuvent affecter la mise
en correspondance d’indices géométriques lors de la construction de cartes locales. Ainsi, nous
proposons, dans la section 3.5.3, une solution qui minimise le probléme d’incohérence temporelle.

3.5 Prétraitement des données

Une fois la paire d’images (£,7) acquise et datée, elle doit étre pré-traitée avant d’étre seg-
mentée. Les objectifs principaux du pré-traitement sont (i) la correction de phénomeénes physiques
intrinséques au télémeétre laser et (ii) la compensation des effets du mouvement dans la cohérence
des images. Pour justifier ces pré-traitements des images télémétriques, nous avons effectué des
évaluations qui sont présentées dans cette section.
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3.5.1 Caractérisation des mesures du télémétre laser

Les mesures de distance r du télémeétre laser ont une incertitude due a divers phénomeénes
physiques (cf. section 3.2). Ceux-ci peuvent engendrer des non-linéarités de mesure [26]. En consé-
quence, les fabricants implantent généralement dans I’électronique du capteur des solutions pour
corriger au moins une partie de ces effets. Toutefois, nous avons procédé a une caractérisation du
bruit & partir des mesures réelles du capteur.

Dans la section 3.2, nous avons supposé que les erreurs de mesure suivaient une distribution

2

2, ce qui correspond a un modéle stochastique de la

gaussienne de moyenne nulle et de variance o
forme

r=ry+ &, (3.3)

oil 7, représente la vraie distance, et e, est une variable aléatoire suivant A'(0, 02). Néanmoins, ce
modéle est incohérent & cause de la présence d’un biais de mesure, qui se traduit par une erreur
moyenne non-nulle et fonction de la mesure r. Ainsi, pour modéliser ce bruit, considérons le modéle
étendu suivant :

r=ry+ep(r) + er. (3.4)

Dans ce nouveau modéle, €,(r) est un terme déterministe correspondant au biais de mesure. La
procédure de caractérisation d’erreurs du télémetre laser consiste a identifier e4(r) et la variance
02 de e,. Pour cela, nous avons mené l'expérience suivante : on déplace le robot en ligne droite
perpendiculairement & un mur et on réalise, a des intervalles de temps constants, des mesures de la
distance r du capteur au mur. Sachant que les mesures du télémeétre sont fournies en représentation
polaire, la mesure r choisie est celle dont ’angle d’incidence est le plus proche de 90 °. Cela signifie
que la procédure de caractérisation ne prend pas en compte I'influence de I'incidence. La distance
parcourue mesurée par la gyrodométrie (cf. section 6.2.3), et confirmée par une mesure nouvelle,
est utilisée pour calculer la référence r, de chaque échantillon.

Etant donné N = 91 mesures télémétriques r(n) et distances de référence r,(n), avec n =
1,..., N, les estimées sont déterminées & partir de

eo(r(n)) =r(n) — rv(n) — er(n). (3-5)

Au regard d’une procédure d’identification, ;(r(n)) est estimé & partir des régresseurs r(n) —
ry(n), et les résidus d’estimation suivent la méme distribution que &,(n). Ainsi, dans un premier
temps, nous supposons que £4(r,(n)) peut étre modélisé par un polynéme du sixiéme degré, i.e.,

6
Ea(r(n)) =) _ar - r*(n). (36)

Ce modeéle est estimé & 'aide de la méthode des moindres-carrés comme étant celui qui minimise
la somme des carrés de r(n) — r,(n) — €(r(n)). Dans un deuxiéme temps, la variance de ¢, est
estimée de facon empirique & partir des résidus d’identification par I’estimateur non biaisé

N
£ 1

62 = = 3 (r(n) — ro(m) — Ey(r(m)*. (37)

n=1
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Les résultats de cette expérience sont présentés dans les graphiques de la Figure 3.7. Sur la
Figure 3.7(a), les losanges correspondent a r(n) — r,(n), ce qui donne lallure du biais &;(r(n)).
Nous pouvons vérifier que le biais de mesure est assez petit pour des mesures inférieures & 2 m et
au dela de 9 m. Néanmoins, le biais de mesure peut étre important a l'intérieur de cet intervalle,
comme nous pouvons le constater pour un obstacle situé & 5 m du capteur. Dans ce cas, le biais
est de I’ordre de 17 ¢m. Le modéle estimé &,(r(n)) est représenté par la courbe de la Figure 3.7(a).
Les parameétres estimés sont

a6 =3,69-10"", a5 =—2,96-107°, 4, = 17,9210, a3 = —8.71- 1073,
dr=3,24-1072, 4, =1,89-10"2, 49 = —4,84-10 2.

Les résidus r(n) — ry(n) — £(r(n)), utilisés pour estimer la variance de &,, sont montrés sur la
Figure 3.7(b). Nous pouvons vérifier que la dispersion est & peu prés uniforme en amplitude pour
I'intervalle des distances mesurées dans cette expérience. Cela suggére que €, a une distribution
indépendante de r,. La variance estimée de cette composante stochastique est 62 = (2, 11 - 10*2)2
m?, ce qui se traduit par un écart-type de 2,11 ¢m pour la mesure de distance. Cette valeur est
treés proche de celle fournie par le fabricant : 3,0 e¢m (voir tableau 3.1). Néanmoins, le fabricant ne

mentionne pas l'existence d’un biais de mesure (cf. Tableau 3.1).

3.5.2 Etude de l’influence du mouvement sur les images télémétriques

Dans un travail précurseur sur la cartographie et la localisation de robots mobiles de J. Leonard
et Durrant-Whyte [140], ’acquisition de données sonar se faisait avec le véhicule a arrét. Cela
était di au besoin d’avoir des observations cohérentes avec I’environnement local, et & la puissance
de calcul limitée de la machine embarquée. De nos jours, la puissance de calcul n’est plus (ou
presque!) une barriére pour ce type d’application. Cependant, la vitesse d’acquisition du télémetre
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F1G. 3.8 — Simulation d’images télémétriques avec le robot (a) en arrét et (b,c,d) en mouvement.

laser est encore tres lente, au point que les images sont notablement déformées par le mouvement
du robot pendant le balayage du capteur.

Nous avons remarqué que la plupart des travaux utilisant des télémétres laser ne font pas
allusion & l'influence du mouvement dans les images télémétriques. Ceci peut étre dia au fait que
les vitesses employées pendant les évaluations expérimentales ne sont pas trés importantes, et
certainement inférieures & celles atteignables par le véhicule.

Dans cette section nous présentons une analyse par simulation de l'influence du mouvement
dans la déformation des images télémeétriques. Une étude antérieure présentée dans [14] simulait
un capteur a balayage 3-D embarqué sur une voiture se déplagant a une vitesse importante (de
lordre de 25 m/s).

Nous nous limitons, dans cette étude, & des vitesses réalisables par des robots mobiles d’inté-
rieur, et susceptibles de provoquer des déformations dans les images télémétriques. L’étude utilise
des données générées par un simulateur du télémeétre laser qui prend en compte le mouvement
réalisé par le robot pendant ’acquisition d’images. Pour simuler le télémétre, nous avons utilisé les
paramétres du capteur embarqué sur le robot Omni. Les murs de I’environnement sont représen-
tés par des segments de droite dans le plan de balayage. Aux mesures de distance r,, on rajoute
une erreur aléatoire suivant A'(0,02). Nous supposons que le robot évolue dans un environnement
constitué de murs verticaux. Pour chaque acquisition, le simulateur requiert comme arguments z;
et zy, les positions du robot au début et & la fin du balayage. Ces arguments sont déterminés en
fonction du type de mouvement simulé.
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Sans perte de généralité, nous considérons que la position zy du robot correspondant & la fin

du balayage est zy = (0,0,7/2). La position initiale z; lors du balayage dans la direction ¢; est

déterminée en supposant que le robot ait réalisé un mouvement uniforme de vitesse de translation

vy et vitesse de rotation wy.

L’environnement de cette simulation est constitué seulement d’un mur représenté dans le plan

de balayage par le segment qui lie les points (—4,2) et (4,2). En fonction de v; et vy, nous avons

étudié les cas de figure suivants :

e Robot a l'arrét (v; =0 m/s et vg = 0 °/s, Figure 3.8(a)). L’image générée dans ce cas nous

servira pour comparaison avec les images acquises avec le véhicule en mouvement ;

Robot en translation (v; = 1 m/s et vg = 0 °/s, Figure 3.8(b)). Nous remarquons qu’il y a eu
trés peu de déformation de I'image télémétrique par rapport a celle obtenue avec le véhicule
a Parrét. Cette déformation s’exprime principalement par un changement d’inclinaison de
la direction principale du nuage de points de balayage. Bien entendu, si la translation était
paralléle au mur, la déformation du nuage de points serait infime, comparée au bruit de
mesure N (0,02);

Robot en rotation (v; =0 m/s et vg = 30 °/s, Figure 3.8(c)). La vitesse de rotation utilisée
dans de cas n’est pas la vitesse maximale que le systéme peut atteindre. En effet, le robot
Omni peut avoir des vitesses de rotation allant jusqu’a vy = 50 ° /s. Nous avons choisi vg = 30
° /s pour cette simulation pour montrer que méme avec des vitesses de rotation parfaitement
utilisables en navigation balistique, les déformations dans les images télémétriques sont im-
portantes. Cela se vérifie dans I'image de la Figure 3.8(c). La déformation provoquée dans
I'image télémétrique se traduit par une courbure dans le nuage de points. Nous remarquons
que les repéres robot et capteur n’ayant pas la méme origine, un mouvement de rotation dans
le premier repére se traduit par un mouvement composé d’une translation et d’une rotation
dans le second repére;

Robot en translation et rotation (v; =1 m/s et vg = 30 °/s, Figure 3.8(d)). On retrouve ici
le cumul des déformations obtenues précédemment.

De cette étude, nous concluons que :

L

I1.

La composante en translation de la vitesse du robot a une forte influence sur I'orientation
dans le repére capteur des nuages de points correspondant a des surfaces planes. Cependant,
nous avons vérifié que l'impact majeur sur cette orientation est obtenue pour de grandes
vitesses dans la direction orthogonale au mur;

La composante en rotation de la vitesse du robot a une forte influence sur la courbure des
nuages de points. Nous avons vérifié que des déformations importantes sont présentes dans
les images obtenues avec des vitesses de rotation classiques pour des robots mobiles.

Il est clair que ces conséquences sont encore plus importantes pour des télémeétres laser plus

lents que celui utilisé ici.
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3.5.3 Procédures de prétraitement

Les sections précédentes nous ont permis d’évaluer le degré de dégradation des images té-
lémétriques résultant de l’erreur de mesure et du mouvement du véhicule. Dans cette section,
nous présentons des procédures de compensation appliquées aux images télémétriques. En ce que
concerne l'incohérence temporelle de la paire d’images (£, 7Z), nous présentons aussi une méthodo-
logie de correction qui est dérivée de la procédure de compensation du mouvement dans les images
télémétriques. Cette méthodologie est intitulée pseudo-synchronisation des images du systéme mul-
ticapteur.

Correction du biais de mesure du télémétre laser Dans la caractérisation des mesures du
télemetre laser (section 3.5.1), nous avons vérifié que ce capteur présente un biais de mesure g, sur
la distance mesurée r. Ce biais a été caractérisé, et une estimeée &,(r) peut étre calculée en ligne
par un polynéme du sixiéme degré. Si un tel biais n’est pas compensé, la cohérence morphologique
de I'image télémétrique avec l’environnement local est mise en cause. Pour cela, nous proposons

une correction des mesures télémétriques en utilisant la formule suivante :

r {mesure corrigée} = r {mesure du capteur} — é,(r){biais estimé}. (3.8)

Nous remarquons que la caractérisation du biais de mesure a été obtenue pour 0,375m < r <
15,457m. Les mesures en dehors de cet intervalle n’ont pas été caractérisées. Cependant, étant
donné la forme du biais de mesure (cf. Figure 3.7(a)), on peut admettre que celui-ci diminue
beaucoup en dehors de cet intervalle. Nous considérons qu’il est du méme ordre de grandeur que
Iécart-type des mesures. Nous proposons ainsi I'extrapolation suivante : &,(r) = &,(0,375), pour
r < 0,375m, et éy(r) = £,(15,457), pour r > 15,457m.

Compensation de la déformation des images télémétriques Dans la section 3.5.2 nous
avons vérifié que des vitesses importantes peuvent engendrer des déformations dans les images. Elles
peuvent étre source d’erreurs importantes pour un systéme de localisation par cartes géométriques.
Une solution pour résoudre ce probléme serait de limiter la vitesse du robot, au moins pendant
les cycles de localisation absolue, ou encore de ne pas considérer les images télémétriques quand
d’importantes rotations sont détectées. Cependant, la premiére solution impose des contraintes
dans le planificateur de trajectoires. La seconde peut accroitre 'incertitude de ’estimée de position
mise & jour par odométrie pendant les grandes rotations. Nous proposons d’utiliser des estimées de
z1 et zy (i.e., positions absolues du robot au début et a la fin du balayage) pour corriger I'image
télémétrique courante. La correction est basée sur I’hypothése d’'un mouvement uniforme du robot
pendant le balayage.

Cette procédure utilise la représentation cartésienne de I'image télémétrique :
L={(zn,yn)ln=1,...,N; }, (3.9)

ou z, = 1y - cos(¢,) et y, = 7, - sin(p,) sont les coordonnées cartésiennes du n-iéme point
de balayage (ry,®y). Les estimées de z; et zy, notées respectivement Z; et Zy, sont fournies



34 Acquisition et prétraitement des données multisensorielles

par l'estime. Dans notre architecture, les estimées de la position z du robot sont stockées de
fagon temporaire dans des queues circulaires [29][30]. Ces estimées sont fournies par I'estime & une
période constante de 5 ms, et sont datées avant d’étre stockées dans les queues suivant leur ordre
d’acquisition. Une fois 'image télémétrique disponible, Z; et Zy sont récupérées comme estimées
de position générées aux instants tz — 7" - (dmax — Pmin)/27 et tr, respectivement.

La compensation est faite dans l’espace du capteur. Ainsi, les estimées Zr 1 et Z; y de sa
position sont obtenues par une transformation de repéres a partir de z; et zy. Comme le repére
temporel ¢, est associé au dernier point de balayage, nous avons décidé d’attacher a z;, y le repére
temporel final de I'image télémétrique. Ainsi, en prenant comme référence le N-iéme point, le
repere capteur aura effectué un déplacement de Zy y — 2z, dés la n-iéme acquisition. Celle-ci a
eu lieu a la position Zr,, = (Z1n, ULn HAL’H)T de la trajectoire du capteur qui est inconnue. Dans
I'image télémétrique, (z,, yn) représente les coordonnées de la n-iéme acquisition lorsque le capteur
était a la position absolue Zy, ,,. Pour estimer les coordonnées (Z,,, ) de la n-iéme acquisition dans

le repére associé a la position finale Z;, x, nous appliquons la transformation suivante :

in X . Tn LN — ZLm
(~ ) :R(GL’N—HL,H){< )—( (LN L )} (3.10)
Yn Yn YL,N — YLn

Une procédure similaire utilisant le formalisme des coordonnées homogénes est proposée par
Arras et al. [8]. Contrairement & notre approche, Arras associe le repére temporel de l'image
télémétrique au premier point du balayage. Les excellents résultats publiés illustrent bien l'intérét
de la correction effectuée.

L’équation (3.10) montre qu’il n’est pas nécessaire connaitre la position absolue du capteur pour
que la compensation soit appliquée. En effet, 1, v — Z1.n, Y,N — Y11 €t HAL’N — éL’n représentent
la position relative du capteur & la n-iéme acquisition. Ainsi, il nous faut seulement connaitre
AZr = 2r,N — Zrn- Ainsi, dans 'hypothése d’un mouvement uniforme du robot au cours d’'un
balayage, nous calculons le déplacement relatif nécessaire pour compenser la n-iéme mesure par :

N —n

Aapy = 7 - (BN —2L0). (3.11)

Pseudo-synchronisation des images du systéme multicapteur La procédure d’acquisition
présentée dans la section 3.4 permet de limiter le décalage temporel entre les deux images (£,7) a
I'intervalle —40ms < t; — t7 < 40ms. Cependant, un mouvement important du véhicule, surtout
en rotation, peut rendre la paire d’'images incompatible avec ’environnement local. Nous propo-
sons ici une procédure de pseudo-synchronisation des images. Cette procédure consiste & calculer
dans le repére télémeétre correspondant a 'instant 7 les mesures acquises a l'instant ¢y par un
simple changement de repére. Ainsi, Zr,;, = (:%L,tL,yALitL,HALytL) et Zry, = (i‘LytI,yALitI,HALitI) étant
respectivement les estimées des positions absolues du télémeétre aux instants ¢, et ¢z, en supposant

un mouvement uniforme du robot durant cette période, nous avons

In - " Iy z — I
( J ) - R(HL’tI - HL’tL) { ( y ) - ( AL’tI AL’tL ) } ’ (3.12)
Yn Yn yL,t] - yL,tL
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pour chaque n-iéme point de balayage (Z,,¥,) obtenu aprés compensation du mouvement (eq.
3.10). Aprés I'application de cette procédure, 'image télémétrique est affectée de la date t7. Comme
pour la procédure de compensation du mouvement, il nous suffit de connaitre le déplacement relatif
Zrt, — 2r,,, qui peut étre fourni par odométrie.

3.6 Evaluation expérimentale

Pour mieux évaluer la pertinence des prétraitements présentés en section 3.5.3, nous avons
réalisé trois expériences de validation avec le robot Omni.

3.6.1 Expérience sur la correction du biais

Cette expérience a consisté & acquérir des images télémétriques au cours du déplacement du
robot Omni suivant une trajectoire rectiligne & trés basse vitesse. L’environnement de cette ex-
périence est bien structuré, avec une prédominance de longs murs. Les images brutes sont donc
superposées (Figure 3.9(a)). L’acquisition a trés basse vitesse permet de limiter la déformation des
images. Ainsi, ce qui nous voyons ce sont des images sans correction de biais et avec un minimum
de déformation. Nous pouvons donc remarquer que les nuages de points correspondant aux murs
sont trés épais. Cet épaississement est encore plus important pour le mur paralléle & 'axe Y qui se
trouve le plus & droite sur la Figure 3.9(a). Ceci s’explique par la trajectoire exécutée par le robot,
qui fait que ce mur est observé a une distance allant progressivement d’environ 0,5 m jusqu’a 15
m (i.e., le robot recule). Dans cet intervalle, le biais de mesure a varié entre —5 ¢m et 20 ¢m. La
Figure 3.9(b) présente I’ensemble d’images superposées avec compensation de biais. En regardant
le mur le plus a droite, nous voyons que le nuage de points est plus compact. Nous remarquons aussi
une observation plus nette des colonnes du batiment qui sont contre le mur paralléle a 'axe X,
sur le haut. La compensation de biais minimise la dispersion des mesures, et permet une meilleure
observation de ’emplacement des obstacles de I’environnement local.

3.6.2 Expérience sur la compensation du mouvement

La deuxiéme expérience a comme objectif la validation de la correction des déformations des
images dues au mouvement du robot. Comme pour I'expérience précédente, le robot Omni navigue
dans un environnement réel, mais cette fois ci sans restriction de vitesse. Au total, nous avons
obtenu 60 images dans cette expérience, avec vy allant jusqu’a 50 e¢m/s, et vy allant jusqu’a 30
°/s en module. La Figure 3.10(a) présente les mesures brutes. Etant donné que la correction du
biais doit précéder la compensation du mouvement, nous présentons I’évolution des images durant
ces procédures. Ainsi, la Figure 3.10(b) montre 1’ensemble d’images aprés correction du biais.
Cependant, il n’est pas évident que la correction du biais ait apporté des améliorations entre les
Figures 3.10(a) et 3.10(b). En effet, nous pensons qu’ici la déformation due au mouvement du robot
est prédominante par rapport au biais de mesure pour ces images. Cette hypothése est confirmée
par le résultat obtenu aprés compensation du mouvement (Figure 3.10(c)).
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Ces bons résultats confirment que I’hypothése du mouvement uniforme pendant le balayage du
télémeétre est valable. Cependant, un dérapage du robot pendant la prise d’images télémétriques
peut mettre en cause la correction de mouvement, et dans ce cas les images ne seront pas cohérentes
avec ’environnement local.

3.6.3 Expérience sur la pseudo-synchronisation des images

Dans cette expérience, nous montrons un cas de figure qui illustre bien le fait que 'incohérence
temporelle peut engendrer des erreurs dans ’observation de I’environnement. Pour construire les
cartes locales, nous devons extraire des indices géométriques de la paire d'images (£,Z). Parmi ces
indices, nous avons des droites verticales extraites des images vidéo. Un exemple est montré sur
la Figure 3.11(a). Pour cette expérience, nous nous contentons de dire que ces indices sont sensés
correspondre a des arétes verticales de l’environnement dans le champ de vue de la caméra. La
caméra ne fournissant qu’une vue projective de ’environnement, le traitement des images vidéo ne
permet de connaitre que la direction d’observation des indices visuels dans le repére du systéme

multicapteur.

La Figure 3.11(b) montre le robot Omni et les directions d’observation de deux arétes verticales
de l'environnement local, représentées ici par des cercles. L’image télémétrique dans le repére
associé a l'instant £, est aussi affichée. Les cercles qui correspondent aux arétes sont exprimés dans
le repére de I'image télémétrique. Les directions d’observation ne passent pas par le centre de ces
cercles, qui sont sensés étre les projections des arétes dans 'image télémétrique. Ceci est di au
fait que nous avons eu simultanément un grand écart temporel ¢, — t7 = —25 ms et une vitesse
angulaire du robot importante vg = 30,31°/s. Les écarts entre les directions d’observation et les
centres des cercles augmenteront avec la distance de ces derniers par rapport aux capteurs.

Aprés pseudo-synchronisation, les directions d’observation des arétes passent trés prés des
centres des cercles (voir Figure 3.11(c)). Ainsi, nous pouvons constater que la pseudo-synchronisation
est une procédure quit permet de mieux recaler les indices vidéo dans le repére du télémétre.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté l'acquisition des données extéroceptives du systéme mul-
ticapteur du robot Omni. L’acquisition comporte la gestion des capteurs, le transfert des données
et leur datation. Nous avons réalisé des études et proposé des solutions a des phénomeénes qui af-
fectent directement les images télémétriques (e.g., biais de mesure et mouvement du robot durant
le balayage du capteur). Nous avons aussi proposé une procédure de pseudo-synchronisation des
images acquises par le systéme multicapteur. Notre objectif dans ce chapitre était de montrer que
ces procédures sont nécessaires pour assurer la cohérence des données avec I’environnement local.
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CHAPITRE 4

Segmentation des images

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté le processus d’acquisition d’une paire d’images
(L,Z) du systéme multicapteur. Comme nous le verrons dans le chapitre 5, ces images sont utilisées
pour la construction d’une carte locale de I’environnement autour du robot. Cette carte est consti-
tuée de primitives géométriques représentées dans ’espace 2-D. Notre objectif dans ce chapitre est
de présenter les processus de segmentation des images L et Z. Ces processus réalisent 1’extraction

des primitives suivantes sur les images :

e Dans l'image vidéo : des droites verticales qui correspondent & la projection dans le plan
image de structures polyédriques de 'environnement (e.g., les arétes des murs) ;

e Dans I'tmage télémétrique : des segments de droite et des points de cassure. Les segments de
droite sont des indices supportés par un nombre minimum de points de I'image télémétrique,
et qui correspondent en général & I'intersection du plan de balayage avec les surfaces planes de
I’environnement. Les points de cassure sont des points de I'image télémétrique pour lesquels
une forte discontinuité de la séquence de mesures a été détectée.

Dans ce chapitre, nous présentons les algorithmes que nous avons développés pour segmenter les
deux types d’images. Nous avons mis au point et expérimenté différentes techniques d’extraction
de segments dans des images télémétriques. Leur étude comparative est illustrée par des résultats

expérimentaux.
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4.2 Segmentation d’images vidéo

L’extraction de segments de droites dans des images vidéo est un sujet de recherche pour lequel
différentes approches ont été proposées. Ces approches sont basées généralement sur la mise en
ceuvre d'un filtre de lissage/dérivation permettant de rehausser les contours de I'image. Ce filtrage
utilise des filtres linéaires dérivatifs [48, 70|, matérialisés par des masques de gradient [45]. Une
fois I'image filtrée, différentes méthodes peuvent étre appliquées pour sélectionner uniquement les
points de fort gradient, et obtenir ainsi une image binaire des contours significatifs [99]. La phase
suivante consiste alors a segmenter cette image pour extraire les primitives recherchées, c’est a
dire, les droites verticales. Parmi les outils pouvant étre utilisés, on peut citer la transformée de
Hough [73][190], line clustering |225], optimisation combinatoire [155] ou I’analyse morphologique
[136, 129].

Pour notre application, nous avons développé une approche spécialisée d’extraction de droites
verticales. Cette approche est divisée en deux étapes. La premiére étape consiste a employer des
techniques classiques de détection de contours verticaux. Dans la deuxiéme étape, les droites sont
détectées par une sorte de transformée de Hough spécialisée. En suite, les parameétres des droites
sont calculés de sorte que leur consistance statistique soit garantie.

Parmi les approches classiques utilisées en robotique mobile, citons les travaux de Arras et al.
[8] et Castellanos et al. [50]. Arras et al. [8] utilisent le filtre de Sobel pour calculer la composante
horizontale du gradient. Ensuite, une image binaire des contours est obtenue par sélection des
extrema locaux suivi d’un seuillage par hystérésis. L’extraction des droites verticales & partir de
I’image binaire se fait de la méme facon que dans notre approche, par seuillage fixe d’un accumu-
lateur (transformée de Hough). Le temps de calcul moyen correspondant au traitement des images
n’est pas mentionné dans [8]. Nous remarquons que cette méthode n’utilise aucune information sur
Iorientation du vecteur gradient. Nous pensons que cette information est importante si ’on veut
conserver uniquement les points appartenant & un contour vertical. Imaginons l'image d’un mur
fortement texturé. Dans ce cas, il existe des gradients suivant toutes les directions dans 'image. Par
conséquent, pour certains points les composantes horizontales peuvent étre importantes, méme si
les contours ne sont pas verticaux. Nous pouvons avoir alors de fausses détections si le seuil utilisé
pour "accumulateur est trop bas. Le choix de ce seuil étant délicat, nous proposons de prendre en
compte l'orientation des gradients et de rajouter une étape intermédiaire de suppression des points
dont le vecteur gradient n’est pas horizontal. Ainsi, les points de contours conservés dans 'image
binaire correspondent & des pixels de fort gradient horizontal.

Castellanos et allii [50] ont implanté une technique proposée par Burns et al. [45]. Cette ap-
proche emploie un simple masque 2 x 2 pour estimer le gradient de 'image. L’image gradient est
divisée dans des régions dont les pixels présentent gradient d’orientation similaire, en fonction de
huit intervalles possibles entre 0° et 360°. Pour chaque région, une surface est approximée pour
déterminer de facon optimale I'’emplacement et la direction de chaque contour. Enfin, les attributs
associés a chaque contour sont calculés. Castellanos et al. ont spécialisé cette approche pour la dé-
tection de contours verticaux. Ainsi, ils ont considéré seulement des régions dont I'orientation du
gradient se situe dans les intervalles [(—22,5°),(22,5°)] et [(—157,5°), (202,5°)]. D’autres travaux
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en robotique mobile ont aussi utilisé des droites verticales issues d’images vidéo pour des applica-
tions diverses [161, 218, 10]. Cependant, les auteurs n’ont pas donné les détails d’implémentation.

Dans les sections qui suivent, nous présentons notre méthode en utilisant comme exemple
I'image de la Figure 4.1(a). Cette image a été acquise dans un site réel et elle est composée de zones
de différents niveaux d’illumination. Nous ’avons donc choisie pour présenter les performances de
notre méthode dont le résultat est montré sur la Figure 4.1(b).

.

150 4

50

100 [ 1004

2501 [ 2509

Fi1a. 4.1 — Exemple d’extraction de droites dans des images vidéo : (a) une image réelle et (b) les

droites verticales extraites.

4.2.1 Deétection de contours verticaux

Notre objectif est d’obtenir une méthode de détection de contours verticaux présentant un bon
compromis efficacité/temps de calcul, comparativement a d’autres approches plus sophistiquées.
Les de la détection des contours de I'image vidéo de la Figure 4.1(a) sont illustrées dans la Figure

4.2. Ces étapes comportent :

I. L’application du filtre de Canny. Le filtre de Canny [48] est un filtre optimal de lissage/dérivation
trés utilisé pour la détection de contours. Les contours se traduisent par des pixels dans
Iimage qui ont une valeur élévée du gradient d’intensité [99]. Ce filtre s’applique & chaque
pixel de coordonnées (u,v) de I'image. Etant séparable, il calcule les composantes V, Z(u, v) et
VZ(u,v) du vecteur gradient d’intensité associé au pixel (u,v) par 'application de masques
monodimensionels suivant les directions des axes U et V du repére image. Le module du

gradient est donné par :

IVZ(,0)l| = \/[VuZ (0, 0)]2 + [V T (0] (4.1)
Pour une implémentation plus rapide, nous ’avons approximé par

IVZ(u, 0)[| = [|VuZ(u, 0)[ + VoL (u,v)]]. (4.2)



42

Segmentation des images

II.

III.

IV.

L’image gradient ||VZ(u,v)|| obtenue par application du filtre de Canny est présentée sur la
Figure 4.2(b). Pour une meilleure netteté de I’affichage, cette image a été normalisée. Les
valeurs absolues des composantes normalisés V,Z(u,v) et V,Z(u,v) sont présentés sur les
Figures 4.2(c) et 4.2(d);

La sélection de extrema locauz du gradient. Cette procédure vise a supprimer de l'image gra-
dient les pixels pour lesquels le module du gradient || VZ|| n’est pas un maximum local. Elle
permet de réduire I’épaisseur des lignes délimitant les contours, facilitant ainsi 'identification
de leur emplacement dans I'image. Pour cela, on applique ||VZ(u,v)|| = 0 & chaque pixel tel
que [|[VZ(u,v)| < Hﬁ(u,v)H , ol ﬁ(u,v) est une estimée du gradient calculée par inter-
polation & partir des gradients des pixels voisins. Une description détaillée de la procédure
d’interpolation est présentée dans [175].

Le résultat de cette opération appliquée a 'image gradient de la Figure 4.2(b) est présenté
sur la Figure 4.2(e) ;

La sélection des pizels appartenant a un contour vertical. Cette étape est basée sur 'uti-
lisation des composantes V,Z(u,v) et V,Z(u,v) pour déterminer l'orientation du vecteur
gradient V,Z(u,v) par rapport a ’horizontale. La suppression utilise le test suivant : si
IVuZ(u,v)/VyI(u,v)| > tan(X), alors ||VZ(u,v)|| = 0, ou A est un seuil qui correspond a la
valeur absolue maximale de ’angle du vecteur gradient par rapport & ’horizontale.

La Figure 4.2(f) montre le résultat de application de cette procédure a I'image gradient de
la Figure 4.2(e). Nous utilisons A = 10°;

Le seuillage par hystérésis [99] fournit ensuite une image binaire Zy, ou la valeur de chaque
pixel indique la présence ou non d’un contour vertical. L’approche la plus utilisée est celle
proposée par Canny [48]. Elle fait appel & un seuil bas s; et un seuil haut s, déterminés par
analyse de I'histogramme de I'image gradient 4.2(f) mise a I’échelle maximale. L’histogramme
de la Figure 4.2(g) prend en compte seulement les pixels ayant un gradient différent de zéro.
Le seuil haut s, correspond a 60 % des pixels actifs et s, correspond & 10 %. Cet algorithme,
décrit dans [175], effectue une recherche itérative de la trace du contour.

Lorsque le niveau de luminosité n’est pas assez élevé, la mise & 1’échelle de I'image gradient
se traduit par une dégradation de I'histogramme et un échec de la détection (Figure 4.2(h)).

Des techniques de détection plus robustes existent [112], mais elles souffrent en général d’'une

complexité de calcul élevée. Pour le cas que nous venons de présenter, le temps de calcul total est

de l'ordre de 240 ms. Nous n’avons pas appliqué de technique d’optimisation de code [135] & ces

algorithmes.

4.2.2 Deétection des droites verticales

Sous I'hypothése que les pixels actifs de I'image binaire fournie par le traitement précédent (cf.

section 4.2.1) correspondent seulement a des contours verticaux, la détection des droites verticales

se fait & ’aide d’une transformée de Hough spécialisée. La transformée de Hough est une méthode

d’accumulation trés souvent utilisée pour l'extraction de droites dans des images binaires [190].

Nous I'avons adaptée pour la recherche de droites verticales. Ainsi, sur la Figure 4.3(a), les cellules
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F1G. 4.2 — Différentes phases de la détection de contours verticaux dans une image vidéo.
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de I’accumulateur contiennent le nombre de pixels actifs pour chaque colonne de I'image binaire
4.2(h). Nous considérons que les colonnes correspondant a des droites verticales sont celles qui
contiennent au moins 30 % de pixels actifs. Le choix d’un seuil fixe pour cette phase est justifié
par la normalisation déja effectuée lors de la binarisation de I'image gradient.

Nombre de pixels par colonne
ol | - Seuil

200

100

% [pixels]
-
5
3

150 4

2001

501
2501 [

0 50 100 150 200 250 300 350 T T T T T T T
u [pixels] 50 100 150 200 250 300 350

(a) Accumulateur (b) Droites verticales détectées

Fi1G. 4.3 — Extraction de droites verticales utilisant accumulateur

Une fois I’accumulateur construit, nous passons a l'identification des index de la colonne de
début ug et de la colonne de fin uy pour chaque droite verticale. En effet, une droite verticale peut
correspondre & plusieurs colonnes de 'accumulateur. Ainsi, ug et u; nous permettent de calculer
les paramétres, dans le plan image, de la droite verticale représentée par

U={u,A,}, (4.3)

ou u est la coordonnée suivant ’axe I/ de la colonne verticale supportant la droite, et A, est sa
covariance. Nous supposons que U'incertitude d’observation d’une droite verticale suit A(0, Ay).
Etant donné que u € R, ce paramétre implique une détection sub-pixelique des droites verticales.
Pour réaliser cela, il nous a semblé, & premiére vue, que les formules suivantes étaient appropriées :

_ Zziud z-A(z) A = Zzéud(u_x)Q'A(x)

- u ’ u u 5 44
ST > Luy Al2) (4.4)

ou A(x) est la valeur de I'accumulateur pour la colonne z. Les équations (4.4) sont trés souvent uti-
lisées pour le calcul empirique de la moyenne et de la covariance de grandeurs pondérées. Dans notre
cas, la pondération est liée au nombre de pixels actifs dans chaque colonne supportant la droite.
Cependant, cette formule présente un risque d’inconsistance statistique. Cela peut étre facilement
vérifie dans le cas d'une droite dont le support est constitué d’une seule colonne, i.e., uqg = uy.
Dans ce cas, nous avons A,, = 0, qui implique qu’il n’y a pas d’incertitude sur u. Et pourtant, nous
savons que la projection d’un indice vertical se trouve a 'intérieur de l'intervalle métrique occupé
par la colonne en question. Donc, une incertitude au moins égale a la largeur de cet intervalle doit
étre définie de facon a garantir la consistance de A,. Nous proposons d’utiliser une estimée basée
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sur un raisonnement 30 (cf. annexe B.2) dans 'intervalle de mesure [(ug —0,5), (uf +0,5)]

Ay = |max( +1 +1) 1 (4.5)
— — — - ) = . .
u ax(uy —u 2,u Ugd 5)" 3

Dans I’équation (4.5), max(us —u+1/2,u —uy+1/2) correspond a la distance maximale entre
u et les frontiéres de l'intervalle 3o. La constante % correspond & I’écart-type 3o pour un intervalle
de largeur un pixel. Pour mieux illustrer ce calcul, nous faisons référence a la figure ci-dessous :

120 122
19 @ 121 : 123
Z/[‘
+3vA, udg uf”-"' +3VA.
u

Cette figure correspond au cas uq = 120,uy = 122 et v = 120,5. Ainsi, le calcul (4.5) donne
Ay, = %, qui est consistante sachant que l'intervalle 3o correspondant &

[(u - 3\/A_u> , (u + 3\/A_u)} — [(118,5), (122,5)]

qui incorpore toujours I'intervalle d’observation [(uq — 0, 5) , (uy 4 0,5)] = [(120,5) , (122, 5)]. Ainsi,
nous garantissons une estimation consistante de l'incertitude.

Le résultat final de ’extraction de droites verticales d’une image vidéo se présente sous la forme
d’une liste

QU ={U, | k=1,...,Nqu}. (4.6)

4.3 Segmentation d’images télémétriques

4.3.1 Indices d’intérét dans les images télémétriques

Le systéme d’extraction de droites décrit dans cette section comporte deux phases : la détection
de points de cassure et ’extraction de segments de droite. Ces indices nous permettent d’obtenir
des informations sur la géométrie de ’environnement local, comme décrit ci-dessous :

e Les points de cassure sont en effet des points de I'image télémétrique associés a une disconti-
nuité dans les mesures. Ces discontinuités peuvent avoir deux causes distinctes. La premiére
est l'absence d’obstacles & portée du télémétre dans la l-séme direction ¢;. Dans ce cas, il n’y
a pas de retour de signal et r; est mis & zéro pour indiquer une mesure invalide. La deuxiéme
cause est la présence d’une discontinuité sur la surface de balayée qui se traduit par une
variation important entre r;_q et r;

e Les segments de droite sont supportés par un ensemble de points consécutifs de I'image laser,
et résultent du balayage de surfaces planes de I’environnement.
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Avant de présenter les procédures de segmentation des images télémétriques, nous introduisons
une nouvelle représentation pour celles-ci. Rappelons que ces images sont représentées initialement
en coordonnées polaires (voir section 3.2) :

£={(rig)ll = 1,..., Nz}, (4.7)

ou le pas angulaire du balayage est ¢; — ¢; 1 = A¢. Pour les procédures qui suivent, nous utilisons
la représentation cartésienne étendue :

C={(pn, kb, k5 k) n=1,...,Ne;Pn = (Tr,yn)}- (4.8)

Dans cette représentation, x, = 7= - cos(¢y+) et yp, = r= - sin(¢y=)) sont les coordonnées des

points valides de I'image originale £'. La distance mesurée et I’angle de balayage sont obtenus a
partir de ces coordonnées par

™ =Vzi+y: et ¢, =arctan(y,/z,). (4.9)

Les étiquettes k!, k' et ; sont des variables logiques qui indiquent une discontinuité associée
au n-iéme point de balayage valide de I'image. k" identifie les points qui délimitent un intervalle
dans lequel il y a eu rupture dans I'acquisition n (i.e., il n’y avait pas d’obstacles dans les directions
correspondant & cet intervalle). Par exemple, si dans une image £ les seuls les points de [ = 21
jusqu’a I = 25 ne sont pas valides, alors nous avons Ny — 5 points valides indexés par [* =
1,...,20,26,...,N,. Ces points sont utilisés pour générer les N0 = N, — 5 points de I'image
cartésienne C ayant comme index n = 1,...,20,21,..., N¢. Par ailleurs, s}, et k%, sont mis a
I’état VRAT.

Les points de cassure sont indiqués par les étiquettes &, et x, . Ces étiquettes correspondent
respectivement a des points de cassures forts et a des points de cassure faibles, définies ci-dessous :

Définition 4.1: Points de cassure faibles : ce sont des points de l'image télémétrique pour lesquels

la séquence d’acquisition présente une discontinuité. O

Définition 4.2: Points de cassure forts : ce sont des points de cassure qui déterminent les limites
physiques des surfaces balayées par le capteur. O

Par conséquent, k,5 est une étiquette qui est activée lors que le n-iéme point est un point de
cassure fort, et s, a la méme signification pour des points de cassure faibles.

Pour mieux illustrer les indices d’intérét pour la segmentation d’images télémétriques, nous
présentons une simulation sur la Figure 4.4(a). L’environnement simulé est constitué seulement de
murs verticaux dont la vue de haut nous permet de mieux visualiser les indices d’intérét. Dans cette
simulation, le robot est a ’arrét pendant la prise d'une image télémétrique. L'image et les indices
obtenus par segmentation sont montrés sur la Figure 4.4(b). Les numéros affichés dans cette figure

!Nous utilisons cette notation pour indiquer que ni tout point de balayage d’index I de I’équ. (4.7) est valide.
Les poins valides ont index [*.
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FiG. 4.4 — Tllustration des indices d’intérét pour la segmentation d’image télémétriques.

correspondent aux index m des points de balayage pour lesquels au moins une des étiquettes x,,
K ou Kk, est a l’état VRAI. Nous soulignons qu’un point de I'image peut avoir plusieures étiquettes
actives en méme temps, comme c’est le cas des points 1, 67, 266 et 267. Le point 1 est un point de
rupture parce que les points de balayage qui le précédaient dans I'image originale £ ont r;, = 0 &
cause de I'absence d’obstacles dans les directions correspondantes. En conséquence, comme nous
le verrons dans la prochaine section, le point 1 est aussi un point de cassure fort. C’est aussi le
cas des points 266 et 267. Entre ces points, comme nous pouvons le constater, il a eu une rupture
de la séquence d’acquisition par ’absence d’obstacles. La différence entre points de cassure forts
et points de cassure faibles est plus évidente lorsque nous présentons le cas des points 66 et 67.
Ces deux points sont marqués comme des points de cassure faibles parce qu’une discontinuité a
été détectée entre eux. Comme nous pouvons le voir, cette discontinuité est due a une occlusion.
Cependant, seul le point de cassure 67 est marqué comme point de cassure fort. Ceci s’explique
par le fait que, pour étre plus proche du capteur, seul ce point indique avec plus de fiabilité qu’il
entoure une des extrémités de la surface sur laquelle le balayage s’est effectué. Cela n’est pas le
cas du point 66, étant donné que la surface & laquelle appartient le point 67 occulte celle du point
66. Ainsi, nous incorporons dans 'image segmentée des informations qui concernent la présence
d’occlusions dans le balayage. Les segments de droite extraits de la segmentation sont aussi illustrés
dans la Figure 4.4(Db).

4.3.2 Détection de points de cassure

La section précédente nous a permis de mieux comprendre la signification des discontinuités
dans une image télémétrique. Ces discontinuités qualifiées de rupture, cassure forte et cassure
faible, sont indiquées dans les points de l'image par les étiquettes !, k! et k., respectivement.
Nous avons vu que les points de rupture sont identifiables par une simple vérification des mesures

fournies par le télémeétre.
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Dans cette section nous nous intéressons seulement & la détection des points de cassure. Leur
détection est importante, non seulement pour aider a la construction de cartes locales (chapitre 5),
mais aussi pour l'extraction de segments de droite (section 4.3.3). Sans I’aide des points de cassure,
Iextracteur de segments de droite risque de fusionner deux segments voisins correspondant & des
éléments coplanaires mais distincts de I'environnement. Dans le cas de deux points consécutifs
Pn_1 et p, séparés par une grande distance, les étiquettes k* et k™~ associées & ces points doivent
indiquer la discontinuité. Bien entendu, cette notion de distance entre points consécutifs dépend
localement de la région sur laquelle le balayage s’effectue.

Dans les sections suivantes, nous présentons deux algorithmes pour la détection de points de
cassure. Ces algorithmes simples et intuitifs sont initialement utilisés pour la détection de points
de cassure faibles. La section 4.3.2.3 présente la procédure d’identification des points de cassure
forts & partir des points de cassure faibles et des points de rupture.

4.3.2.1 Détection de points de cassure faibles par seuillage adaptatif

Nous pouvons simplement imaginer qu’un détecteur de discontinuités pourrait étre fondé sur
un test tel que :

si |lPn — Pn—1ll > Dmax, alors k,, := VRAI et k_, := VRAI, (4.10)

ol ||pn — Pn—1|| représente la distance euclidienne entre les poins p, et p,—1. Une discussion sur
un tel détecteur et ses variantes a été présentée dans [193]. La difficulté principale avec ce détecteur

reste la détermination du seuil Dy ax.

Nous proposons dans cette section une approche intuitive pour déterminer D5y, comme illustré
par la Figure 4.5(a). Dans cette méthodologie, nous utilisons une ligne virtuelle qui passe par le
point p,_1, faisant un angle A avec la direction de balayage ¢, pour représenter le cas extréme d’un
segment droite a la limite de la faculté de détection fiable. Une telle ligne sert a extrapoler le point
de balayage pz sous I’hypothése que la ligne virtuelle représente vraiment la surface sur laquelle
le point p, 1 a balayé (p? est n’'importe quel point sur le cercle de seuil de la Figure 4.5(a)).

Cercle de seuil
Yy N x : Points de cassure

Pn : Yy - : Cercles de seuil

o Pn—2 X x
‘\qﬁn,?n \»L”i"gﬁ'e/ virtuelle X
X
(a) Mlustration du détecteur (b) Exemple avec une image réelle

F1G. 4.5 — Détection de points de cassure par seuillage adaptatif.
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Algorithme 1: Détecteur de points de cassure faibles par seuillage adaptatif.

~

Ky <FAUX

2: for n =2 to N¢

3: Diax < Tpn—1 - % + 3o,

4: if ”pn - pnfll‘ > Dmax

5: (Des points de cassure faibles ont été trouvés)
6: K < VRAI

7 Ky <VRAI

8: else

9 Ky <FAUX

Ainsi, comme la ligne virtuelle représente un cas extréme, nous pouvons déterminer la plus grande

h

distance acceptable entre les points p, and p,_;. Dans cette optique, la mesure hypothétique r,!

correspondant pz est reliée a r,_1 par

et - sin(A) = 7. sin(A — Ag). (4.11)

En développant I’équation (4.11), nous trouvons que la distance euclidienne entre p,_1 et le
point hypothétique p? = (r - cos(¢n), ! - sin(¢,)) est

sin(Ag)

O Ad (4.12)

h
Hpn - pn—lH = Tn—-1

A ce stade, nous pourrions utiliser sz — Pn_1 H comme seuil pour le test des points de cassure
faibles (équation (4.10)). Néanmoins, un tel seuil ne prend pas en compte le bruit de mesure associé
ary. Le test peut échouer en présence d’obstacles & proximité du capteur a cause d’une petite valeur
de 7,,_1. Donc, nous proposons d’utiliser comme seuil

Dmax = HPZ - pn—lH + 307‘7 (413)

qui permet de prendre en compte la composante aléatoire de r,. Intuitivement, le paramétre A
correspond au cas extréme de ’angle d’incidence du faisceau laser avec une droite dont la détection
est encore fiable. Le seuil utilisé peut étre représenté par un cercle centré en p,_1 de rayon D ,x
(voir Figure 4.5(a)). Si le point de balayage suivant p,, est en dehors de ce cercle, p,, et p,_1 sont
marqués comme points de cassure faibles.

Nous avons sur la Figure 4.5(b) une image télémétrique réelle sur laquelle ce détecteur a été
appliqué. Les paramétres utilisés sont o, = 0,03 m, qui est ’écart-type des mesures de distance
du télémetre, et A = 10°. Ces résultats semblent satisfaisants. Cependant, une évaluation expé-
rimentale sera présentée dans la section 4.5. L’'implémentation de ce détecteur est décrite par
I’Algorithme 1.
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4.3.2.2 Détection de points de cassure faibles par filtrage de Kalman

Un détecteur stochastique de points de cassure a été présenté par Castellanos et al. dans [51].
Un filtre de Kalman est utilisé en conjonction avec un test statistique pour vérifier si deux points
consécutifs de l'image télémétrique appartiennent toujours & la méme surface de la scéne. Ce
probléme, formulé comme celui du suivi de cibles [15], est fondé sur un modeéle dynamique ayant
comme observations les mesures r,. Si le suiveur échoue, alors cela signifie qu’'une nouvelle région
a été balayée. Nous proposons une version légérement modifiée de ce détecteur pour les points
de cassure faibles. Le modéle discret stochastique suivant décrit le comportement dynamique des
mesures de distance r,, :

X, = Ax,_1+wy,, (4.14)

zn = Cx,+v,. (4.15)

xXp=(7n ‘fi% )T est le vecteur d’état, z, représente la variable de mesure scalaire. w,, et v,

sont des variables aléatoires gaussiennes de moyenne nulle et de matrice de covariance respectives
Q,, et R,,. Les matrices A et C correspondent a :

A:((l)Ald)), 02(10). (4.16)

L’équation (4.14) est la plus simple expression du modéle dynamique qui puisse étre utilisée
sans connaissance préalable de la trajectoire formée par la séquence de points de balayage. Des
suiveurs de cibles de ce genre sont analysés dans [15]. Ils supposent que la cible a une vitesse ou une
accélération constante. Dans le cas de (4.14), de telles hypothéses ne sont pas acceptables, méme
pour des environnements structurés. Cela traduit la présence de composantes du mouvement non
modélisables dans la trajectoire de la séquence de points. Dans ces cas, la matrice Q,, a une grande
importance pour le maintien de la consistance du modéle, i.e., ses termes doivent étre suffisamment
grands pour incorporer l'incertitude due aux composantes non modélisables du mouvement de la
cible. Si cela n’est pas le cas, beaucoup de faux points de cassure sont détectés. Inversement, si
Q) est trés surestimé, I'algorithme ne détecte pas de points de cassure, méme s’ils existent. Une
implémentation de ce détecteur est illustrée par I’Algorithme 2. A chaque pas de cet algorithme,
un test du x? est utilisé pour détecter si la n-iéme mesure 7, est compatible avec I’état prédit
Xn|n—1- Si le test échoue, les étiquettes de points de cassure faibles x,,_; et x,, sont alors mises a
I’état VRAI, et le filtre est réinitialisé.

Comme nous venons de 'expliquer, maintenir la consistance du filtre de Kalman est fonda-
mentale pour la détection de points de cassure. Le théoréme E.1 (annexe E.1) nous donne les
conditions nécessaires pour que la consistance du filtre linéaire soit garantie. En accord avec ce
théoréme, le réglage de ce filtre repose sur un choix approprié des matrices Py, Q, et R,. Dans
notre application, R,, est déja modélisée par la caractérisation du capteur (section 3.5.1). Par
contre, étant donné le comportement inconnu de r, pour des environnements quelconques, nous
ne pouvons pas garantir que la valeur de Q,, soit consistante. Cependant, nous avons vérifié que
plus l'incertitude initiale Py est importante, plus longtemps P, reste consistant. Partant de ce
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Algorithme 2: Détection de points de cassure faibles utilisant le filtre de Kalman.

1: n < 1 (Initialiser lindex du point courant de l'image)

2: n; < 1 (Initialiser 'index du dernier point de cassure détecté)
3: K, 4 FAUX pour n = 1,..., N¢ (Initialiser les étiquettes)
4: while n < N¢

5: ifn,=n

6: X < xo (Initialisation du filtre)

7: 13” +— Py

8: else

9: Kpjn—1 & Xp—1 (Prédiction)

10: Pon1 < AP, AT+ Q,

11: O <1 — C - Ky 1 (Mesure)

12: Sp+ C-P,, - CT+R,

13: if v2/S, > 3,84 (Test x? de compatibilité)

14 (Des points de cassure faibles ont été trouvés)
15: Kk, <VRAI and K, ; <-VRAI

16: Nng; < "N

17: n<n-—1

18: else

19: (Le modele est consistant. Corriger [’état prédit)
20: K, « P, -CT- 5.1

21: Xn < Xppo1 + Kn - vp

22: f)n — f)n\nfl -K,-C- f)n\nfl

23: n<n+1

principe, nous proposons d’appliquer le concept de ligne virtuelle pour initialiser le filtre chaque
fois qu'un point de cassure est détecté. Ainsi, nous supposons que la ligne virtuelle passe par le
n-iéme point de balayage, et qu’elle fait un angle A avec la direction ¢,. Les coordonnées polaires
(Tns ¢n) du n-iéme point satisfont :

Ty - cos(a — ¢y) = constante,

ol «a est I’angle de direction du vecteur normal a la ligne virtuelle. Comme « — ¢, = A — /2, nous

avons : J
T'n

— = cot(N) - 7. 4.17

L’équation (4.17) peut étre interprétée comme une borne supérieure pour dry,/d¢. La borne

inférieure est alors : —cot(\) - r,. Des telles bornes impliquent que la mesure 7,41 associée au

point de balayage suivant soit dans l'intervalle [r, — cot(A) - r, - A , 7 + cot(A) - 7, - Ag]. Sans

connaissance a priori du comportement de la séquence de points de balayage qui débute au n-iéme
point, nous initialisons I’état du filtre avec

xo=( T O)T.
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F1G. 4.6 — Détection de points de cassure utilisant ’approche basée sur le filtre de Kalman.

A partir des bornes introduites par la ligne virtuelle, nous proposons une initialisation empirique
de la matrice de covariance :

1 [ Jeot(A) -y - A 0
Po=3 ( 0 lcot(A) - 7| ) (4.18)

Dans notre implémentation finale, nous avons utilisé¢ Q,, = (0,1)2 - I.

Ce détecteur utilise un seuil qui peut étre modélisé par un cercle centré en p, = (7, ¢n)
et de rayon Dyax = v/3.84- 5, (voir Fig. 4.6(a)). Dans la Figure 4.6(b), nous avons une image
télémétrique réelle sur laquelle ce détecteur de points de cassure a été appliqué. Les parameétres
utilisés dans cet exemple étaient R,, = 02 = (0,03 m)?, et A = 10°. Les points de cassure obtenus
semblent satisfaisants. Par rapport au détecteur adaptatif (voir Figure 4.5(b)), celui-ci fournit un
peu plus de points de cassure. Une comparaison plus compléte des deux approches est présentée
dans la section 4.5.2.1.

4.3.2.3 Détection des points de cassure forts

Les points de cassure forts sont sensés représenter les limites physiques des surfaces balayés
par le télémetre. Le détecteur est construit & partir d’un raisonnement simple. Les simulations
ci-dessous illustrent bien ce raisonnement :

— o —
164 70
@~ * Jpromivetn® @rnvand® Brrosnen®
216 165 69 1 121 70 69 1

& &
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Nous avons simulé a gauche un robot situé dans un environnement composé de deux murs avec
un passage entre eux. En face du passage, il y a un autre mur partiellement balayé par le télémétre.
A droite nous avons la méme configuration sans mur derriére le passage. Sur images télémétriques
simulées, les points de rupture, les points de cassure forts et les points de cassure faibles sont
indiqués respectivement par les symboles (0), (+) et (x). Nous pouvons remarquer que certains
de ces points appartiennent a plusieurs classes de discontinuité. Les points 1 et 216 (resp. 1, 69, 70
et 121) de 'image gauche (resp. droite) sont des points de rupture parce qu'’il n’y a pas d’obstacle
dans leur voisinage. Ils deviennent aussi des points de cassure forts une fois que nous pouvons
affirmer qu’ils indiquent des extrémités de la surface balayée. Cependant, étant donné ’occlusion
du mur en face du passage (dans la simulation de gauche), nous ne pouvons pas affirmer que les
points 70 et 164 indiquent les extrémités de cet obstacle. Et pourtant, ces mémes points et leurs
voisins, les points 69 et 165, sont des points de cassure faibles, comme indiqué par le premier
détecteur (section 4.3.2.1). Parmi ces points, seulement ceux d’index 69 et 165 correspondent bien
a des extrémités sires de surfaces de balayage. Partant de ces deux exemples, nous proposons une
régle simple pour déterminer si le n-iéme point correspond & un point de cassure fort. Ce n-iéme
point de balayage est un point de cassure fort si au moins une des deux conditions suivantes est
vérifiée :

I. S’il est un point de rupture, i.e. k;, = VRAL;

II. S’il est un point de cassure faible ayant la plus courte distance de mesure r parmi ses voisins
an—1ouan+1,si ceux-ci sont des points de cassure faibles. Cette condition exploite la
propriété des points de cassure faibles qui ont toujours un voisin, qu’il soit le précédent ou
le suivant.

Bien entendu, la simplicité d’une telle régle, fondée sur des cas trés simples, nous laisse méfiants
quant a son efficacité lors de configurations plus complexes. En effet, il y a des contre-exemples
comme celui que nous montrons dans la section 4.5.2.1 de ’évaluation expérimentale.

4.3.3 Extraction de segments de droite

Dans ce systéme, nous employons la démarche division /fusion lors de ’application d’algorithmes
classiques d’extraction de droites. L’objectif est de réduire le temps de calcul et d’éviter de fusionner
des nuages de points voisins mais distincts. Ainsi, au lieu d’appliquer un algorithme d’extraction
de segments dans une image compléte, nous la divisons en régions continues sur lesquelles la
segmentation est appliquée. Une approche similaire a été utilisée par Castellanos et al. [51]. Les

régions continues sont définies ainsi :

Définition 4.3: Une région continue de l’image télémétrique est formée par l’ensemble de points
télémétriques Pr,;, Pn;+1, - - - , Pn., 0ordonnés suivant leur acquisition (ne > n;), pour lesquels seule-
ment py,; et Py, sont des points de cassure forts ou des points de cassure faibles. O

Nous construisons de fagon incrémentale une liste de segments de droites

Q% ={S, | k=1,...,Ngs}.
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Dans cette liste, S; correspond & la représentation stochastique d’un indice, composée des
attributs suivants :

Sk = {lkaAlkapakaK;kapbkaﬁlj;}7 (419)

ou ly = (pg, ak)T sont les paramétres polaires de la k-iéme droite tels que pr > 0 et 0 < a < 360°
et A, est la matrice de covariance associée a 1. Ces parameétres correspondent a la représentation
stochastique de la droite infinie associée au segment. p,, et py, sont les coordonnées des extrémités
du segment de droite, et ﬁjk et ﬁg; sont des étiquettes qui indiquent si ces extrémités ont été
obtenues a partir de points de cassure forts. Pour une description plus détaillée, voir annexe C.1.3.

L’extraction incrémentale de segments de droite dans une image formée de régions continues
est illustrée par I’Algorithme 3. Un noyau d’extraction de droites est appliqué & chaque région.
Les points de balayage qui correspondent aux extrémités d’une région sont identifiés par leurs
étiquettes kT ou k™. Pour chaque région trouvée, qui doit étre composée d’au moins Ny, points de
balayage, une liste intermédiaire de segments Q7 est construite par I’application d’un algorithme
appelé noyau ®. Le noyau est en effet un algorithme d’extraction de droites, qui pourrait étre
utilisé pour extraire des segments de 'image compléte indépendamment de I'existence de points de
cassure. Cependant, notre objectif ici est de réduire le temps de calcul et d’éviter de fusionner des
nuages de points alignés voisins mais qui se trouvent dans des régions différentes. Avec la technique
présentée ici, des algorithmes classiques d’extraction de droites peuvent étre utilisés sans qu’il soit
nécessaire d’adapter leur structure pour que les points de cassure soient pris en compte. Quelques
noyaux pour l’extraction de droites sont présentés dans la section 4.3.4. Une fois les segments
déterminés, une procédure de sélection est appliquée. Cette procédure fait le tri des segments, en
ne gardant que ceux qui satisfont les critéres suivants :

e Critére sur la longueur : tous les segments doivent avoir une longueur minimale lpiy ;

e Critére sur le nombre de points supports : le nombre de points du support doit étre supérieur
& Nmin ;

e Critére de continuité du support : la séquence de points du support ne doit pas contenir de
point de cassure faible. Ce critére est assuré par Uapplication du premier détecteur (section
4.3.2.1) a la séquence de points considérée.

4.3.4 Noyaux pour l’extraction de segments

En général, les noyaux sont des algorithmes qui, de fagon itérative, partitionnent un ensemble
de points en groupes caractérisés par un grand moment d’inertie. Ces groupes sont nommés nuages
de points linéaires (de I'anglais, linear clusters). Dans le domaine de la reconnaissance de formes, il
existe des nombreux algorithmes destinés a extraire ce genre d’indice, notamment les algorithmes
basés sur les C-moyennes floues. En robotique mobile, ces algorithmes n’ont pas trouvé d’adeptes
pour l'extraction d’indices dans des images télémétriques.

Dans cette section, nous présentons les algorithmes noyaux pour l'extraction de droites. Nous
avons généralisé leur présentation pour permettre une unification de la notation (cf. section 4.3.4.1).
La différence principale entre les noyaux repose donc dans la facon dont les partitions sont détermi-
nées. Nous avons choisi deux approches classiques en robotique mobile [191][210][51][75], présentées
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Algorithme 3: Extraction de droites a partir de régions continues.

OF < O (Liste initialisée vide)
ne < 1 (Initialiser la limite finale)
while n., < N¢

nj < ne (Lindex du premier point de la région)

~

ne < n; + 1 (Recherche l'index du dernier point a partir de n; + 1)
while ;= FAUX and k;, = FAUX (Test de région continue)
Ne < Ne + 1
if n, = N¢ (Faire attention a la fin de l'image)
break
if (ne —n; + 1) > Npmin
QF « (17, n;,ne) (Liste de segments de la région courante)

R N N G

NN
~ o

Q% «— Q5 U QY (Ajouter les segments extraits dans la liste principale)
SELECTION(QX®) (Appliquer les critéres de sélection).

~ N
SN

dans les sections 4.3.4.2 et 4.3.4.3. La section 4.3.4.4 décrit notre approche originale basée sur les
C-moyennes floues pour 'extraction de droites. Cette approche hérite d'une difficulté classique des
C-moyennes floues qui est le besoin de connaitre a priori le nombre d’indices. Nos études nous ont
permis de développer une variante des C-moyennes floues qui évite cette difficulté [32]. Ce nouvel
algorithme intitule SMF (de I'anglais Split-and-Merge Fuzzy) présenté dans la section 4.3.4.5.

4.3.4.1 Calcul unifié des parameétres

Dans cette section, nous présentons une formulation unifiée pour déterminer les paramétres des
segments de droite Sy (équation (4.19)).

Paramétres de la droite infinie Un noyau d’extraction de droites calcule les paramétres pg
et ay de la k-iéme droite de fagon & minimiser la fonction de cott pondérée suivante :

Jk(pkaakaQaU): Z unmdQ(xnaynapkaak)a (420)
nlgn==~k

ou m est une constante positive et

d(Zpn, Yn, Prs k) = pr — Tp cos(ag) — yp sin(ay) (4.21)

est la distance algébrique du n-iéme point p, = (z,,yn)” de I'image C a la k-iéme droite de
paramétres 1, = (pg,ax)T. Les partitions déterminées par les noyaux sont modélisées par les
structures @ = {g,,mn = 1,...,N¢} et U = {up,n = 1,...,N¢}. Dans @, ¢, contient l'index
k de la droite pour laquelle le n-iéme point de 'image est un des points de support. Dans U,
uy, est le poids associé & la correspondance entre le n-iéme point et la g,-iéme droite. Pour des
approches de partitionnement itératif, comme c’est le cas des C-moyennes floues, un point de
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I'image peut étre associé a plusieurs droites, mais avec des poids différents. Ainsi, nous avons C
droites, U = {upe,n=1,...,Ne et ¢ =1,...,C}, ol up, est le poids de 'appartenance du n-iéme
point a la c-iéme droite. Dans ce cas, g, est déterminé & la fin des itérations comme l'index de la
droite pour laquelle le n-iéme point a le plus grand poids de correspondance.

Nous pouvons calculer les parameétres 1 qui minimisent la fonction de cott unifiée (4.20) ainsi
que la matrice de covariance associée A, . Partant de (4.20), nous pouvons montrer que cette
fonction est convexe et que son minimum satisfait 0.J/9py = 0Jx/Oay, = 0. Ainsi, nous avons

Pk = 53].C cos(ozi) + Qk sin(ozi), (4.22)
1 —28
ar = —arctan <7~ 2 L ) , (4.23)
2 Syyk - Smk
ou
~ Zn|qn:k uzlmn - Zn|qn:k uzlyn
Iy = = o U%E = (4.24)
Zn|qn:k Up, Zn|qn:k Uy,
Sere = Y up@a— @)% Sy = Y up(yn — )% (4.25)
n|gn==Fk nlgn=~k
S'ka = Z Uy (Tn — Zk)  (Yn — k) (4.26)
n|‘1n:k

et m > 1 est un facteur positif. Dans ces équations, n | ¢, = k indique que les sommes sont
effectuées seulement pour les points indexés par n pour lesquels ¢, = k, i.e., le point n fait partie
du support de la k-iéme droite. Nous remarquons que Zj et g sont les coordonnées pondérées du
centre de gravité du nuage de points qui supporte la droite. En particulier, lorsque u;" = 1, les
équations (4.22) et (4.23) sont la solution du critére moindres-carrés classique.

Incertitude La matrice de covariance Ay, est calculée en utilisant la méthode de Haralick [93]
(voir section B.4). Cette méthode permet de propager l'incertitude des régresseurs (i.e., les entrées
(Zn,yn)) vers les estimées qui minimisent une fonction de coit de la forme (4.20). Elle permet
aussi de prendre en compte les résidus d’estimation qui sont modélisés comme les variables aléa-
toires échantillonnées d’une distribution gaussienne ayant une moyenne nulle et une covariance Ag
estimée par

Zn\qn:k U?dQ (Zrs Yn» PI> k) _Jk (prs g, Q. U)

Zn\qn:k unm Zn\qn:k unm

La matrice de covariance Ap, associée au n-ieme point de balayage est calculée & partir de la

Aq = . (4.27)

variance o2 du capteur dans la direction du balayage ¢,, comme

_ cos(¢n) .
Apn—af-(sin( o )-(cos(qsn) sin(n) ) (4.28)

Alinsi, nous considérons seulement les erreurs associées a la mesure de distance. En accord avec

o\ ogr)
Ay = o) (Ca+Cp) - a, ) (4.29)

[93], nous avons
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Extrémités L’acquisition séquentielle des données télémétriques peut étre exploitée pour faciliter
la détermination des extrémités des segments. Ainsi, nous proposons dans un premier temps de
déterminer les index n,, et ny, des points de balayage correspondant aux extrémités du k-iéme
segment par les heuristiques suivantes :

Ng, = min(n|gq, = k), (4.32)
ny, = max(n|g, =k). (4.33)
n

Une fois ng, (resp. ny,) déterminé, le point d’extrémité pg, (resp. pp,) est calculé comme
étant l'intersection entre les droites infinies données par li, qui est la droite extraite, et la ligne
d’observation du ng,-iéme (resp. ny, -iéme) point du balayage. Cette procédure est illustrée ci-
dessous :

1% Pay,

N, -€éme point de balayage

@ \ Ligne d’observation

Les ethuettes K} . et Hb héritent respectivement des valeurs des étiquettes des points de cassure

forts “nak et nnb , respectlvement

4.3.4.2 Line tracking (LT)

Le noyau “line tracking” (LT) est une méthode simple de mise & jour de la droite fondée sur un
traitement séquentiel des points de balayage. Il a été utilisé dans [191] et [210]. Ainsi, partant des
deux premiers points p,, et pp,+1 de la région, cet algorithme initialise la k-iéme droite comme
étant celle qui passe par ces points. Si la distance Tj,;o du prochain point pp,42 a la k-iéme
droite est inférieure & un certain seuil Ty, alors p,, 42 est accepté comme point support de cette
droite dont les parameétres sont mis & jour en utilisant les points supports déja identifiés. Cela se
fait au sens des moindres carrés classiques en utilisant la formulation unifiée. Cette procédure se
répéte tant que T, < Thax. La k-iéme droite est terminée lorsque nous avons 7}, > Tax pour un
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Pn.

(a) LT (b) IEPF

FiG. 4.7 — Tllustration des noyaux classiques d’extraction de droites.

certain point p,,. Alors, une nouvelle droite est initialisée avec les points supports p,, et pn,+1-
L’algorithme se termine lorsque l'autre extrémité p,,_ de la région est atteinte.

Cette approche est trés rapide, mais comme elle ne prend pas en compte les résidus de la droite
déja ajustée, I’algorithme a tendance & incorporer des nuages de points curvilignes comme points
supports de la droite.

4.3.4.3 Iterative end-point fit (IEPF)

Un algorithme trés connu pour I'extraction de droites est 1’ “iterative end point fit” (IEPF) |73].
Lors de la premiére itération, cette approche divise I’ensemble de points P = {pn,, Pn;+1s-- - Pn. }
d’'une région en deux sous-ensembles P’ = {py,,...,Pn,} €t P’ = {Pn,,--, Pn.} i un critére de
validation n’est pas satisfait. p,, est le point pour lequel la distance T;,, a la droite qui passe par les
extrémités p,; et p,, de P est maximale. Le critére de validation est T},, < Tmax. Cet algorithme
peut étre implémenté de maniére récursive. Etant donné sa simplicité, ’algorithme IEPF' et ses
variantes sont trés souvent utilisés pour l’extraction de droites dans des images télémétriques en
robotique mobile [51] [75].

4.3.4.4 C-moyennes prototypées

Les algorithmes du type C-moyennes cherchent & partitionner de facon itérative un ensemble
P de N points en C classes. L’appartenance de chaque point aux différentes classes est définie
par U = {upe,n = 1,...,N et ¢ = 1,...,C}, ou uy, indique 'appartenance du n-iéme point a
la c-iéme classe. Dans le cas des C-moyennes classiques, up. est une valeur binaire indiquant si
I’appartenance est vérifiée ou pas, i.e., un. = 1 ou 0. Pour les C-moyennes floues, u,. € R est une
valeur qui correspond au degré d’appartenance du n-iéme point & la c-iéme classe. Chaque classe est
représentée par un prototype [, d’ott le nom de C-moyennes prototypées [123]. La détermination
des prototypes et des degrés d’appartenance se fait par la minimisation en alternance d’une fonction
de cott J. La plupart de ces algorithmes utilise un critére de la forme

C N
J(BU) =Y ud® (@, yn, Be)- (4.34)

c=1n=1
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Dans 'équation (4.34), 8 = {Bc|c = 1,...,C} représente les paramétres des C prototypes.
d(Zn,yn, Be) est une fonction de distance entre le point (x,,y,) et le prototype S, et m est une
constante. Pour ’algorithme des C-moyennes floues, les contraintes suivantes sont imposées :

N
tne €0,1], 0< Y upe <N, Ve, (4.35)
n=1
C
> tne=1,VYn. (4.36)
c=1

Pour P’extraction de droites, il existe différentes représentations des prototypes sous la forme
de matrices de covariance [19] [80]. Pour 'approche présentée ici, nous avons développé une repré-
sentation plus compacte. Cette représentation est donnée par 5. = (pe, o), paramétres polaires de
la c-iéme droite. Etant donné la représentation polaire d'une droite p = z cos(a) + ysin(a) [224]
(voir annexe C.1.2), notre choix pour la fonction de distance d est

dQ(fEnayntc) = fQ(wnaynaﬁc) + QQ(xnayna,Bc)a (4.37)

dans laquelle f(zn,yn,Bc) = (pe — Tn cos(ae) — yn sin(ae)), et g(zn, Yn, Be) est une fonction de
pénalité pour des points qui sont trés éloignés du centre du nuage de points qui supporte le c-iéme
prototype.

Dans le partitionnement itératif, la minimisation de J (équation (4.34)) considére aussi les
contraintes (4.35) et (4.36). Ainsi, en utilisant la méthode des multiplicateurs de Lagrange, la
minimisation sous contraintes de J est équivalente & la minimisation de

N C
V(B,U)=J(B,U)+ > A (1 - Zum) : (4.38)
n=1 c=1

dans laquelle les A; sont les multiplicateurs de Lagrange. V' est minimisée en utilisant la technique
d’optimisation en alternance. Ainsi, dans la phase de partitionnement, on considére § comme
constante, et les composantes de U sont déterminées comme celles qui satisfont OV (58,U) /Oupe. = 0
et IV (B,U) /0N, = 0. Alors, chaque uy, est donné par

1
Upe = —. (4.39)

2

C d (In,ynnﬂc) m-1
D k=1 [m}

Ensuite, pour déterminer les paramétres (., une nouvelle itération est réalisée en considérant les
une comme constants et en calculant la solution de 0J(8,U)/0f. = 0. A partir de (4.34) et (4.37),
nous pouvons montrer que p. et «. sont donnés par les équations (4.22) et (4.23). Pour arriver
a ce résultat, nous avons considéré comme constante la fonction de pénalité g. Cette fonction est
donnée par

QQ(xnayna,Bc) = (zp — ‘%6)2 + (Yn — 50)2’ (4.40)

ou Z. et g, sont les coordonnées du centre de gravité pondéré du nuage de points associé au c-iéme
prototype, et calculées dans l'itération précédente de l'algorithme par (4.24).
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Algorithme 4: C-moyennes floues prototypées.

Entrée: L’ensemble de points P = {p1,...,pn}, la constante m, le nombre de

prototypes C' et leurs valeurs initiales 3.

Sortie: Les prototypes  trouvés et les mesures d’appartenance U.

1:

2
3:
4

10:
11:
12:
13:
14:

i < 1 (Initialiser le nombre d’itérations)
for ¢ =1 to C (Mise a jour des mesures d’appartenance)

forn=1to N

_ 1
Unpe = T

N [cﬂ(wn,yn,ﬁc)] m—T

d? (Znaynaﬂk)

for ¢ =1 to C (Mise a jour des prototypes)

N N
'%C — Zn]:vl ug’ll’b n gc — Zn;l ug’ll’by"

Zn:]\l] “;% Zn:l “;% N
Q _ m ~\2 Q _ m ~ \2
Siz, = anl gy (Tn — Te) Syyc = anl gy (Yn — Te)

= e N N
Saye = D n=1 Uen(@n — Le) = (Yn — Fe)
(Calcul des paramétres des prototypes)
Pe = Tecos(a;) + @C~sin(a1~)

. = L arctan <7_2S”C )
¢ 2 Syye—Szac

14 1+1

if 1 <imag
goto 2

Nous résumons ce calcul des C-moyennes floues prototypées dans I’Algorithme 4. La condition

d’arrét utilisée par cette implémentation est donnée par le nombre maximum d’itérations 4max.

Les inconvénients de cet algorithme, présenté ici dans sa forme classique, sont :

1. La sensibilité a l'initialisation des prototypes B. En général, un mauvais départ de ’algorithme

peut dégénérer les prototypes. Cette question est abordée par Pena et al. dans un travail

d’analyse comparative de quatre méthodologies d’initialisation [167];

II. La non robustesse a des points aberrants. Ceci peut arriver & cause du fait que le partition

est soumise aux contraintes (4.35)-(4.36). La version possibiliste des C-moyennes [16] semble

étre plus robuste car elle n'impose pas de fortes contraintes aux partitions. Des techniques

de statistiques robustes ont été aussi employées pour résoudre ce probléme [112][65];

III. La connaissance a priori de C, le nombre de prototypes. Bien entendu, dans un certain

nombre d’applications cette information n’est pas connue au préalable. Cependant, il existe

des approches adaptées a ce probléeme [65].

4.3.4.5 Split-and-merge fuzzy (SMF)

Dans [32], nous avons proposé 'algorithme Split-and-Merge Fuzzy (SMF'). Cet algorithme

applique 'approche des C-moyennes floues prototypées dans un processus de division / fusion.
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L’avantage principale du SMF' est que nous n’avons plus besoin de connaitre a priori le nombre
de prototypes.

Le processus de division de cet algorithme est inspiré de l'algorithme IEPF (section 4.3.4.3),
ou & chaque itération un ensemble de points P = {pn,;, Pn;+1,---,Pn. } est divisé en deux sous-
ensembles P’ et P” si un critére n’est pas satisfait. Dans le SMF, la division est effectuée par
I’algorithme des C-moyennes floues prototypées avec C' = 2. Les prototypes sont initialisés de la
maniére suivante : le prototype 1 est donné par la droite qui passe par les deux premiers points
de P, et 5 correspond & la droite qui passe par les deux derniers points de P. Ainsi, P est divisé
en P’ et P”, qui sont déterminés & partir des mesures d’appartenance U. Le critére utilisé est le
suivant : p, appartient a P’ si uy, > ugy,, ou a P” si uy, < ug,. Nous pouvons bien imaginer que
les ensembles P’ et P” sont des fragments de P qui ne respectent pas I’ordonnancement des points,
comme c’est le cas du IEPF. Cette méme procédure de division est appliquée & P’ (resp. P") si la
dispersion du nuage de points supports caractérisé par I’écart-type

. 2
o D nipneP!(resp. P1) (Pe — Tn co8(ac) — yn sin(a)) ’ (4.41)

anpnGP’(resp. P

ne satisfait pas au critére o < omax- 1l faut souligner que la trace des correspondances est toujours
conservée dans Q.

En général, & I'issue de la phase de division, nous obtenons un nombre important de segments.
Le principal avantage de cette fragmentation est que les plus petits segments de droite sont détectés,
ce qui permet d’extraire des segments méme dans des conditions difficiles d’observation comme par
exemple dans des images d’environnements encombrés.

La phase de regroupement a comme objectif de fusionner les nuages de points voisins, en
respectant toujours les critéres de dispersion et de continuité. Ainsi, pour chaque prototype [,
deux autres prototypes f, et [ sont choisis comme des candidats a la fusion avec .. Ces candidats
sont en effet les prototypes les plus proches de 5. en considérant les centres de gravité des points
supports. Nous définissons la fusion entre deux prototypes ' et 8" par 8 = ' @ 8", ce qui
correspond simplement & calculer les paramétres de 8 a partir de ’ensemble de points supports des
prototypes ' et 8"”. En conséquence, le prototype fusionné B¢ est celui parmi 8, @ B, et 8. ® B
tel que :

I. Aucun point de cassure n’est détecté, ce qui requiert une nouvelle recherche pour des points
de cassure faibles ;

II. La dispersion o est minimale et elle satisfait 0 < oyax.
La phase de regroupement se termine lorsqu’il n’y a plus de fusion possible.
4.4 Simulations

Nous avons réalisé des simulations pour évaluer la qualité de 'extraction de droites dans des
images télémétriques en utilisant ’approche de segmentation de la section 4.3. Notre objectif est



62 Segmentation des images

8,
7 11 10
ol
12 9
sl
— C b8
£ af
X
TS F Y
o Robot 7
i} \15 B 4 A
3 5 6
ok [ |
1 2
T 2 s 6 8 10
XY [m]

FiG. 4.8 — Evaluation des noyaux d’extraction de droites : environnement de simulation.

de valider I'utilisation des différentes noyaux avec le systéme proposé, mais aussi d’évaluer leur
robustesse vis-a-vis du bruit de mesure du capteur. L’évaluation est basée sur la simulation d’un
environnement structuré, tel que celui présenté sur la Figure 4.8. Un robot mobile équipé d’un
télémetre laser réalise un trajet qui est aussi illustré sur cette figure. Nous avons ainsi effectué
deux simulations : une dans laquelle nous supposons un télémeétre avec un bruit de mesure d’écart-
type o, = 0,03 m, et une autre avec o, = 0,05 m. Les points de cassure ont été détectés en
utilisant le détecteur adaptatif. Les mesures aberrantes dues a I’ouverture du faisceau laser n’ont
pas été simulées.

Pour ces simulations, le robot a réalisé le trajet ABCDEF, et le capteur a balayé les surfaces
représentés par les segments numérotés de 1 a 15 (voir Fig. 4.8). Ces surfaces sont modélisées par
les parameétres polaires ) = (pf,af), | = 1,...,15, des droites infinies associées a ces segments.
Nous pouvons voir aussi l'existence d’une surface curviligne du c6té gauche en haut de la figure.
Durant ce trajet, 1000 images télémétriques ont été simulées dans des positions intermédiaires sans
que le mouvement du capteur soit pris en compte. Pour chaque image, ’extraction de droites a
été effectuée par I’Algorithme 3 en utilisant chacun des noyaux présentés dans ce manuscrit : LT,
IEPF et SMF. Les paramétres employés ont été Tmax = 10 ¢m pour LT et IEPF, et opmax = 0y
pour SMF.

Nous définissons quatre mesures de qualité pour mieux évaluer les résultats obtenus. Ces me-
sures sont des statistiques associées aux droites extraites par le balayage de chacune des surfaces
de V'environnement. Ainsi, soit €2; €  une sous liste composée de N; droites extraites ayant des
points supports générés par le balayage de e;. Un segment extrait ne peut pas appartenir & plus
d’une liste ;. Cependant, un segment extrait l; peut avoir des points supports qui ont été générés
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TAB. 4.1 — Valeurs de Ny, 7, £y, et £, pour la simulation avec o, = 0,03 m.

e N, il €, en cm Eo en degrés
index| LT IEPF SMF| LT IEPF SMF| LT IEPF SMF| LT IEPF SMF
1 1,00 1,02 1,00| 0,57 0,57 0,58 1,45 1,67 1,49 0,61 0,68 0,62
2 1,01 1,06 1,02 | 0,61 0,55 0,58 | 8,13 8,33 8,26 | 1,36 1,41 1,38
3 1,00 1,01 1,00| 0,86 0,98 0,97 | 10,14 2,28 3,74 | 8,59 3,13 4,10
4 1,02 1,06 1,04| 0,99 0,98 0,98 | 9,88 8,03 8,14 | 1,27 1,03 1,04
5 1,00 1,01 1,01| 0,91 1,00 0,97 | 4,85 1,95 1,34 9,02 3,46 3,49
6 1,07 1,65 1,05| 0,49 0,41 0,46| 2,64 6,51 2,56| 0,24 0,60 0,23
7 1,06 1,15 1,07| 1,00 0,99 1,00| 6,71 6,68 6,29| 1,26 1,28 1,19
8 1,04 1,76 1,16 | 0,98 0,94 0,98 | 4,54 5,92 3,63| 0,66 0,93 0,57
9 1,04 1,22 1,09| 0,99 0,95 0,98 | 4,49 5,31 4,60 0,52 0,61 0,53
10 | 1,00 1,00 1,00 1,00 0,99 1,00| 4,29 5,55 5,77| 0,36 0,47 0,49
11 | 1,00 1,00 1,00| 0,97 0,99 1,00| 13,41 7,37 8,04| 1,11 0,62 0,68
12 | 1,03 1,13 1,19 0,98 0,98 0,93 | 14,06 7,18 7,94 | 3,73 2,00 2,24
13 | 1,30 1,98 1,38 | 0,24 0,37 0,33 | 1,52 6,94 2,60| 0,35 1,31 0,58
14 | 1,02 1,04 1,02| 1,001,00 1,00| 2,19 2,51 2,33| 0,56 0,66 0,60
15 | 1,02 1,08 1,06 | 1,001,000 1,00| 0,97 1,31 1,23| 0,87 1,16 1,11

par le balayage de différents segments de I’environnement simulé. Pour résoudre ce conflit, 1; est
associé a la sous liste correspondant au segment de droite e; qui ressemble le plus & 1 dans le sens
des paramétres polaires p et . Nous pouvons aussi avoir une droite de ’environnement €; qui peut
étre associée a plus d'un segment extrait. Dans ce cas, il est aussi intéressant de pouvoir mesurer la
validité de ces segments. Ainsi, un segment 1 extrait & partir des points de balayage d’un segment
d’environnement e; est reconnu comme valide sie, < 0,5 m et ¢4 < 20°, ot €, = ||pf — pi|| et eq =
|laf — ay|| sont les écarts absolus des parameétres. Nous définissons la mesure de qualité 1, = M; /N
avec 0 < < 1, ot M; est le nombre de segments valides de la sous-liste 2. 7; est proche de 1
lorsque les segments extraits ressemblent & e;. Les mesures de qualité sont calculées pour chaque
droite de ’environnement. En résumé, ces mesures sont donc :
e N, qui est le nombre de droites extraites du segment e;. Idéalement, nous attendons que
seulement un segment soit généré a partir du balayage du segment e€; de ’environnement,
i.e., Ny = 1. Si Ny > 1, c’est parce que 'algorithme a fragmenté e; en plusieurs morceaux ;
e 7, qui doit étre le plus proche possible de 1;
e £, et g4, qui tendent vers zéro lorsque le segment extrait a une forte ressemblance avec le
segment e;.

Les résultats obtenus sont présentés comme les moyennes des mesures de qualité calculées pour
les 1000 images simulées. Le Tableau 4.1 présente les moyennes N, 7, €, et &, respectives de
Ny, mi, €p et gq, calculées a partir des segments extraits, pour la simulation d’un capteur avec
o, = 0,03 m. Les valeurs en gras indiquent les meilleures performances pour chaque mesure de
qualité parmi les noyaux LT, IEPF et SMF. Nous concluons avec cette simulation que les trois
noyaux ont présenté des résultats similaires pour N; et 7;. Cela signifie qu’avec un capteur laser
plus précis, les segments de ’environnement présenteraient presque le méme degré de détectabilité
indépendamment du noyau utilisé. Cependant, nous rappelons que les mesures aberrantes n’ont

pas été simulées, et cela est un phénomeéne courant avec un capteur réel. Pour les écarts absolus
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TAB. 4.2 — Valeurs de Nj, 7, €, et £, pour la simulation avec o, = 0,05 m.

e N, i g, en cm Eo en degrés
index| LT IEPF SMF| LT IEPF SMF| LT IEPF SMF| LT IEPF SMF
1 1,11 1,14 1,01| 0,61 0,62 0,62| 4,82 6,32 2,62| 1,96 2,62 1,08
2 1,39 1,39 1,08| 0,43 0,39 0,59| 19,78 20,04 15,93 3,39 3,43 2,70
3 1,01 1,02 1,03| 0,93 0,97 0,87| 7,10 3,25 9,02 | 7,15 5,30 8,35
4 1,36 1,38 1,11| 0,76 0,66 0,92| 17,44 17,46 13,28/ 2,24 2,25 1,71
5 1,02 1,02 1,01| 0,88 0,94 0,92 | 3,94 4,04 4,13| 7,30 5,02 6,80
6 2,74 3,18 1,17| 0,32 0,26 0,44 12,86 18,71 5,61 | 1,15 1,62 0,47
7 1,23 1,25 1,09| 0,90 0,84 0,98| 15,81 19,07 9,90 3,09 3,90 1,92
8 2,59 3,30 1,36| 0,76 0,66 0,97| 12,2317,78 5,91| 1,91 2,88 0,89
9 1,77 2,04 1,16| 0,74 0,60 0,94| 14,22 17,95 8,25| 1,68 2,11 0,96
10 | 1,01 1,06 1,01| 0,98 0,95 0,95 | 8,91 10,56 13,37| 0,76 0,90 1,14
11 | 1,00 1,01 1,02 0,89 0,94 0,94 | 14,9011,86 13,55 1,26 1,01 1,14
12 1,33 1,36 1,20| 0,88 0,87 0,91 | 14,93 12,66 12,01 4,46 4,41 3,28
13 | 2,53 2,84 1,33| 0,350,35 0,30 | 14,52 20,74 3,73| 3,05 4,12 0,79
14 1,26 1,36 1,02| 0,97 0,95 0,99| 8,33 10,17 3,33| 2,46 3,29 0,87
15 1,43 1,41 1,09| 0,91 0,89 0,99| 4,27 5,08 1,87| 4,45 5,09 1,83

moyens &, et £, nous concluons qu’aucun algorithme ne présente les meilleurs résultats pour tous
les cas. Cependant, dans tous les cas ou le noyau SMF ne donne pas I’écart absolu moyen minimum,
son résultat est trés proche du meilleur résultat. Cela ne se vérifie pas pour les autres algorithmes.
Ainsi, nous concluons que, pour cette simulation, le noyau SMF a présenté plus de stabilité que
les noyaux LT et IEPF.

Le Tableau 4.2 présente les moyennes des mesures de performance pour la simulation d’un
capteur avec o, = 0,05 m. En analysant N;, nous voyons que le noyau SMF a généré moins de
segments par surface de I’environnement que LT et I[EPF. Mais cela peut étre la conséquence d’un
mauvais choix du seuil T,y utilisé par les noyaux LT et IEPF. Pour 7;, le noyau SMF a présenté
aussi les meilleurs résultats, sauf pour les segments 1, 3, 5, 10 et 18 de I’environnement. Pour ces
cas, 7 a été trés proche du meilleur résultat, qu’il soit obtenu par LT ou par IEPF. En ce qui
concerne les écarts moyens absolus £, and &,, pour la majeure partie des cas le noyau SMF a été
celui qui a présenté une dégénération moins importante par rapport aux résultats du Tableau 4.1.
Cela est un indice de robustesse caractéristique des approches fuzzy clustering, di a une mise &
jour itérative des mesures d’appartenance y..

4.5 Résultats expérimentaux

Dans cette section nous présentons des résultats expérimentaux obtenus par ’application des
approches présentées dans ce chapitre a des images réelles.
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Accumulateur Droites verticales

= [pixels]

u [pixels]

= pixels]

u [pixels]

u [pixels]

F1a. 4.9 — Exemples de la detéction de droites verticales : (a)-(c) bons résultats et (d)-(g) mise en
défaut de la méthode.
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4.5.1 Segmentation d’images vidéo

La méthode d’extraction de droites verticales dans des images vidéo a été mise a I’épreuve dans
des conditions réelles d’expérimentation. Nous présentons sur la Figure 4.9 les résultats obtenus
sous la forme d’images vidéo, d’accumulateurs et de droites verticales extraites. Ces deux derniéres
sont affichées en sur-impression sur l'image réelle. Nous présentons sur cette figure les bons résultats
en (a)-(c), mais également des cas illustrant les échecs de la méthode en (d)-(g). Dans ces résultats,
le seuil de détection appliqué a 'accumulateur est fixé a 30% du nombre de pixels de la colonne.

Tout d’abord, commentons les bons résultats. Sur (a) nous avons un cas simple ou le robot
se trouve en face d’un pilier. Nous vérifions que les droites verticales délimitant le pilier ont été
bien détectées. L’algorithme a bien fonctionné dans le cas (b), ou le niveau d’intensité dans I'image
était assez bas. La plupart des contours ont été détectés avec succés. Nous vérifions aussi dans
I’accumulateur que d’autres contours encore visibles n’ont pas été détectés parce que le seuil utilisé
n’était pas assez bas pour la scéne en question. Sur (c) nous avons un cas ou, & cause de la présence
de différentes structures peu nettes (comme une grille sur le coté gauche de I'image), un niveau
considérable de bruit de fond apparait dans I’accumulateur. Cependant, le niveau de ce bruit n’est
pas assez élevé pour que de faux contours soient détectés. Nous remarquons que la méthode a
donné de bons résultats tant pour le cas (b), que pour le cas (c), qui sont des cas opposés. Nous
rappelons que pour cette méthode le seuil de 'accumulateur est fixe, et qu’il a été déterminé de
fagon empirique, au préalable, en utilisant d’autres images réelles. Nous avons préféré le mettre
suffisamment haut pour éviter des fausses détections.

Nous passons maintenant a des cas ou la détection est mise en cause. Sur (d) nous avons
un reflet parasite sur une surface cylindrique verticale. Ce phénoméne naturel se traduit par des
contours factices sur l'image. Ce genre d’indice ne représente pas une discontinuité géométrique
dans I’environnement réel.

Le cas de I'image (e) montre aussi qu'un niveau assez bas d’intensité dans I'image rend plus
difficile la détection de contours verticaux. Enfin, les cas (f) et (g) présentent des images ou un
nombre excessif de contours réels a été détecté. Ceci doit étre pris en compte dans la méthodologie
de construction de cartes locales.

Ces résultats montrent que le choix d’un seuil fixe optimal est difficile. Il doit étre haut pour
éviter les fausses détections, tout en assurant la détection des contours verticaux caractéristiques
de l'environnement. Le méme probléme est rencontré avec la méthode de Arras et al. [8].

4.5.2 Segmentation d’images télémétriques

4.5.2.1 Détection de points de cassure

Dans la section 4.3.2, nous avons présenté des algorithmes pour la détection de points de
cassure. Ces indices sont utilisées dans l’algorithme d’extraction de segments de droites pour la
détermination de régions continues. Dans le chapitre 5, nous abordons la construction de cartes
locales en utilisant des indices extraits par segmentation des données multicapteur. Nous verrons
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Fi1G. 4.10 — Contre-exemple ou les points de cassure forts ne représentent pas les extremités des
surfaces balayées.

que les extrémités de segments déterminées a partir de points de cassure forts de 'image télémé-
trique correspondent probablement a des limites physiques des surfaces balayées par le capteur (cf.
section 4.3.2.3). Cependant, la régle simple sur laquelle repose l'affectation des points de cassure
forts présente des contre-exemples, tel que celui de la Figure 4.10. Elle montre la simulation d’une
image télémétrique prise dans un couloir par le robot positionné & l'origine du repére global. Les
points de cassure forts sont indiqués par le symbole (x). Il est trés clair que ces points ne cor-
respondent pas aux extrémités des surfaces balayés. Cela s’explique par le fait que les détecteurs
sont fondés uniquement sur I’angle d’incidence minimale. Ainsi, nous démontrons que ces indices
ne peuvent pas & eux seuls définir des limites physiques des surfaces. Pour définir ces limites, il
est nécessaire d’utiliser d’autres mécanismes de détection pour lesquels la présence de points de
cassure forts est une condition nécessaire, mais pas suffisante. Nous reviendrons sur ce sujet dans
le chapitre 5.

Nous nous permettons d’avancer ces informations pour justifier la méthodologie d’évaluation
employée dans cette section. Nous proposons donc d’évaluer les détecteurs de points de cassure par
vérification visuelle de certains des points de cassure forts extraits dans une séquence d’images.
Nous allons nous restreindre seulement aux points de cassure qui ont une plus forte chance d’in-
diquer des limites physiques des obstacles. Mais, comment pouvons-nous faire pour sélectionner
de tels points parmi tous ceux qui sont détectés? Sachant que la résolution spatiale du télémetre
diminue en fonction de la distance mesurée, nous supposons pour l'instant que les extrémités des
surfaces sont détectées avec une plus grande fiabilité si elles sont suffisamment proches du capteur.
Ce simple raisonnement permet une réduction considérable du nombre de points de cassure forts
sélectionnés pour cette évaluation.

Notre évaluation a été menée avec des données acquises par le robot Omni lors de ’exploration
d’un couloir en circuit fermé dans le laboratoire (cf. section G.7). Les résultats obtenus sont présen-
tés sur la Figure 4.11. Toutes les images télémétriques acquises durant ’expérience sont affichées
dans un repére global. La position du véhicule est estimée par gyrométrie. Dans cette expérience,
nous nous intéressons seulement aux points de cassure forts, indiqués par le symbole (x), et qui
ont été sélectionnés en fonction de leur distance par rapport au robot. Tous ces points étaient a
moins de deux métres du capteur lors de leur acquisition. Nous pouvons vérifier que les résultats
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des deux approches ne difféerent pas tellement, et que la majeure partie des points sélectionnés
correspond bien & des extrémités de surfaces. Cependant, I’approche utilisant le filtre de Kalman
a tendance a générer un nombre plus important de points de cassure (Figure 4.11(b)). Parmi ces
points, nous avons deux faux résultats indiqués par des fleches. Pour que cette approche détecte un
nombre moins important de points, il suffit d’augmenter les covariances Py, Q,, et R,,. Cependant,
cette solution peut se traduire par la non détection de points de cassure importants. Ainsi, il n’est

pas évident de savoir de comment augmenter ces matrices.

Les expériences réalisées avec d’autres données nous permettent de conclure que le détecteur
par seuillage adaptatif présente des résultats plus stables et plus précis que celui qui utilise le filtre
de Kalman. A cela nous rajoutons la difficulté de régler les matrices de covariance du filtre. Méme
si nous avions pris soin de déterminer des valeurs consistantes pour Py et R,,, nous ne pouvons pas
garantir que Q,, le soit. On pourrait cependant proposer d’utiliser la forme générique Q,, = v - I,
et déterminer le scalaire y par essai-erreur avec des données réelles. Cela est une autre approche du
probléme. Mais nous préférons une méthode facile & mettre en ceuvre, intuitive et efficace, comme
c’est le cas du détecteur adaptatif.

4.5.2.2 Extractions de segments de droite

Pour évaluer ’approche d’extraction de segments de droite, présentée dans la section 4.3.3, nous
proposons une comparaison expérimentale des noyaux LT, IEPF et SMF'. Les images utilisées pour
cette comparaison ont été choisies parmi celles de I'expérience de la section précédente (cf. Figure
4.11). En effet, cette évaluation a consisté en une analyse de cas (cf. Figure 4.12), pour lesquels les
noyaux ont présenté des mauvais résultats. Ces résultats sont indiqués par des fleches. Les points
de cassure forts et faibles sont aussi indiqués respectivement par les symboles (+) et (X).

Pour cette évaluation, nous avons utilisé liyin = 0,5 m et Npin = 10 comme critéres de sélection
de segments. Pour les noyaux, les parameétres employés ont été Tinax = 10 cm pour LT et IEPF, et
Omax = 0r = 0,03 m pour SMF, qui sont les valeurs utilisées dans la simulation de la section 4.4.

Nous commengons par I'analyse du cas de 'image (a), pour laquelle le noyau IEPF a donné
un segment qui ne correspond pas vraiment & une surface de 'environnement. En effet, les points
supports de ce segment correspondent au balayage d’'un extincteur d’incendie qui se trouve installé
sur un mur plan. Nous pouvons constater que les noyaux LT et SMF n’ont pas été affectés par la
présence de cet objet. Par contre, le noyau LT a présenté des segments qui ne correspondent pas
a des surfaces de I'environnement (cas (b)). Dans ce cas, ce sont les noyaux IEPF et SMF qui ont
donné les meilleurs résultats. Nous avons remarqué que dans certains cas le noyau SMF a aussi
fourni des segments superflus. Cependant, ces cas ont été bien moins nombreux qu’avec les noyaux
LT et IEPF. Sur 'image (c) nous avons en réalité une porte fermée qui se traduit dans I'image par
un léger relief dans la séquence de points de balayage (voir la fleche). Pour ce cas, les trois noyaux
ont présenté des résultats différents. Le noyau LT n’a pas réussi & déterminer une des extrémités de
la porte. IEPF a généré un segment qui ne correspond ni a la porte, ni aux surfaces qui ’entourent.
Avec le noyau SMF, la porte est négligée et un seul segment est obtenu. Nous avons ici un cas
extréme, ot le relief causé dans I'image par la porte passe presque inapergu. Ce phénomeéne est trés
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FiG. 4.11 — Evaluation expérimentalle des détecteurs de points de cassure.

fréquent pour des milieux d’intérieur. L’image suivante de cette scéne correspond au cas (d). Cette
fois ci, la détection du segment correspondant a la porte est effectué avec succeés par les noyaux
LT et SMF. Cependant, les extrémités sont détectées avec une meilleure précision par le noyau
SMF. Le noyau IEPF n’a pas réussi la détection. Le cas (e) illustre bien la capacité de chaque
noyau a discerner l'intersection de surfaces. Pour 'image en question, le télémétre a balayé une
porte ouverte. Si nous regardons les segments extraits, on voit clairement que seulement le noyau
LT n’a pas réussi & différencier les surfaces.

4.5.2.3 Temps de calcul

Au dela de I'analyse des résultats de segmentation, nous avons aussi mesuré le temps de calcul
nécessaire pour différentes configurations. Nous analysons le systéme complet de segmentation,
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4.6. Conclusions 71

45 45
v
40 40
v
v vy ! v —4— LT v
35 v v 35 -» - |EPF 3
—— LT v vy ov SMF |v v
v
sl | -= - IEPF v v sl
v SMF v Vv v
— — v
25t v 225l v
- v y - v v
a v v =% v y
v
E 20t b4 v €20 v X Y
o] v 2 v v Ad v
v Y v v v v v
M v v v v v v
5 . . : 150 v v .yY v v v
v v v Y v
Yy v
10 v 10+ v y
O “"”‘*MW""NWW o
v Yy
54‘“’ BEETELLE Rl LY NPT e AP LL STy £ P panu®ua®
4 h“wy“\wm\‘w 24 oy
L e R T PL PP LT ST NP TP WY SR e T o
o i i i i i i i | i ; o i i i i i i i i i ;
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 5 50
Image index Image index

(a) (b)

Fi1G. 4.13 — Temps de calcul des algorithmes de segmentation d’images télémétriques utilisant les
différents noyaux pour l'extraction de segments. Ces résultats sont présentés en (a) pour Uapproche
adaptative de détection de points de cassure, et en (b) pour le détecteur basé sur le filtre de Kalman.

i.e., détection de points de cassure et extraction de segments de droite. Les mesures ont été faites
sur la séquence d’images de l’expérience de la Figure 4.11. Pour un total de 48 images, nous
présentons les temps d’exécution sur deux graphiques. La Figure 4.13(a) donne le temps total de
segmentation de chaque image en utilisant I’approche par seuillage adaptatif pour la détection de
points de cassure. Avec le filtre de Kalman, les temps sont donnés sur la Figure 4.13(b). Le temps
d’exécution maximal est de 41 ms, ce qui est largement suffisant pour I’application en temps réel
de ces approches dans notre systéme. Cependant, les temps de calcul sont plus importants avec
I’approche filtre de Kalman. Toutefois, cette augmentation n’est pas d’une grande importance.
Nous remarquons la grande variance du temps de calcul en utilisant le noyau SMF. Une telle
variance s’explique par la nature itérative du partitionnement engendré par les C-moyennes floues
prototypées. Dans notre implémentation, le nombre maximum d’itérations de ’algorithme des C-
moyennes floues (Algorithme 4) a été fixé & imax = 15. En plus, nous avons modifié le critére d’arrét
de cet algorithme de sorte qu’il puisse terminer son exécution avant la imax-iéme itération pour
les cas ou le changement de la fonction de cout J (équation (4.34)) est inférieur a un seuil, ce qui
permet d’arréter le partitionnement lorsqu’il n’est plus utile.

4.6 Conclusions

Ce chapitre a présenté les procédures de segmentation d’images du systéme multicapteur décrit
dans le chapitre 3. La segmentation d’images vidéo a comme objectif la détection de contours
verticaux qui correspondent & des structures géométriques de ’environnement. Les droites verticales
sont alors obtenues par filtrage puis seuillage d’'un accumulateur. L’extraction de segments de droite
dans les images télémétriques est effectué par une approche division / fusion, ou des procédures
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classiques de segmentation sont appliquées pour des régions continues de 'image. Les régions sont
délimitées par des points de cassure, pour lesquels nous avons mis au point deux techniques de
détection. En ce qui concerne 'extraction de segments, nous avons présenté une classe d’algorithmes
noyaux sous une forme unifiée. Parmi ces noyaux, nous avons mis au point l'algorithme SMF', dérivé
des C-moyennes prototypées. Des comparaisons en simulation ont indiqué que le noyau SMF est
plus robuste vis-a-vis du bruit de mesure du capteur télémétrique que d’autres approches classiques
tres utilisées en robotique mobile. Une évaluation expérimentale nous a permis de vérifier les défauts
des méthodes exposées lors de leur application dans des cas réels.

Meéme si le plus grand soin est pris pour l'implémentation des méthodes développées dans ce
chapitre, nous ne pouvons pas faire aveuglement confiance a leurs résultats. Nous pensons qu’il est
possible de pallier leur manque de robustesse en améliorant les traitements ultérieurs des données,
lors de la phase de construction de cartes locales.



CHAPITRE b

Cartographie locale

5.1 Introduction

Dans le chapitre 4 nous avons présenté des algorithmes destinés & la segmentation d’images
télémétriques L et d'images vidéo Z, fournies par le systéme multicapteur. Lorsque ces procédures
sont appliquées & une paire d’'images (£,Z), nous obtenons deux listes de primitives géométriques
05 et QU. Ces listes de primitives sont exploitées par le module de cartographie locale pour la
construction d’une représentation structurée de I’environnement local sous forme d’une carte locale
MH% (voir annexe D pour un descriptif). La carte locale M® est utilisée tant pour la localisation, que
pour la mise a jour de la carte globale de ’environnement. Cependant, il faut éviter que des erreurs
détectées lors de la cartographie locale se propagent dans la localisation et dans la cartographie
globale. Par conséquent, un grand soin doit étre apporté a la sélection des primitives géométriques
de Q% et QU pour la détermination des structures cartographiques. Cela se traduit par la prise en
considération uniquement des indices les plus fiables, étant donné leurs conditions d’observation,
et/ou leur incertitude. En ce qui concerne la détermination des paramétres d’incertitude, nous avons
choisi de les estimer en considérant les cas les plus extrémes, dans le but de pouvoir surévaluer
I'incertitude et d’éviter ainsi des problémes d’inconsistance stochastique.

La construction explicite d’une carte locale de ’environnement n’est pas une étape toujours
présente dans des systémes de localisation multicapteur. Par exemple, Arras et al. [8] utilisent sé-
parément pour la localisation des indices géométriques extraits d’images fournies par un télémetre
laser et par une caméra vidéo. Une approche semblable a été utilisée par Neira et al. [170] avec
un capteur télémétrique 3D qui fournit des images de distance et d’intensité. Dans ces deux cas,
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les indices géométriques extraits sont mis en correspondance directement avec une carte globale
construite au préalable pour le recalage d’un robot mobile. L’utilisation découplée de données mul-
ticapteur simplifie le processus d’acquisition ol une pseudo-synchronisation n’est pas nécessaire.
Cependant, la fusion d’indices géométriques pour la cartographie locale permet d’exploiter la com-
plémentarité des différents capteurs pour mieux initialiser les structures cartographiques. Ainsi,
Lallement et al. [130] ont appliqué une technique de fusion d’indices géométriques fournis par une
caméra vidéo et un télémeétre laser & la détection de coins dans ’environnement local.

Nous exploitons le systéme multicapteur du robot Omni de la facon suivante. Une initialisation
de la carte locale est d’abord effectuée en utilisant seulement les données télémétriques de la liste
Q5. Une partie de ces structures cartographiques est passible d’étre observée par la caméra vidéo
sous la forme de droites verticales dans I'image. Ces nouvelles observations sont utilisées pour la
mise & jour des paramétres et pour une réduction de leur incertitude. Nous appliquons des concepts
classiques en fusion de données multisensorielles. Cependant, I’originalité de notre approche consiste
a exploiter également des indices vidéo qui ne correspondent pas obligatoirement & des variations du
relief de la scéne représentées dans la carte locale. Ces indices ne sont pas systématiquement rejetés
comme le font d’autres approches. En effet, nous cherchons & exploiter ces indices photométriques
complémentaires pour enrichir la carte locale

L’annexe D décrit plus précisément la représentation géométrique d’environnements choisie
pour notre étude. Les structures cartographiques sont introduites dans la section D.1, et leur
organisation dans la carte locale est présentée dans la section D.4. Dans ce chapitre, la section 5.2
décrit les procédures impliquées dans la construction d’une carte locale. La section 5.3 présente

une validation expérimentale de notre approche, ainsi que ’analyse d’un contre-exemple.

5.2 Construction de la carte locale

A Tissue de la segmentation d’images, nous obtenons :

e Une liste QU = {Uy | k = 1,..., Nov} d’indices Uy = {ug, Ay, } extraits de I'image vidéo.
Dans chaque indice Uy, ug est la coordonnée suivant ’axe U de la colonne supportant la
k-iéme droite verticale, et A, est sa variance estimée ;

e Uneliste Q% = {S} | k =1,..., Ngs} de segments de droites Sy = {l, Alk,pak,njk,pbk, ﬁ;;}
extraits de I'image téléemétrique. Pour le k-iéme indice, 1 = (pj, ax)” représente les para-
metres de la droite et Aj, est la matrice de covariance associée & 1. ps, et pp, sont les
coordonnées des extrémités du segment de droite, et /ﬁ{k et /il;: sont des étiquettes qui in-
diquent si ces extrémités ont été obtenues & partir de points de cassure forts ;

Nous remarquons que les repéres R du systéme multicapteur et R du robot ne coincident
pas (voir Annexe A). La carte locale étant référencée en R, les procédures de segmentation
doivent fournir des indices dans ce repére. Or I'image télémétrique est obtenue dans le repére R”.
Pour résoudre ce probléme, nous proposons que la segmentation des images télémétriques soit
effectuée de la facon suivante : les points de cassure sont détectés dans le repére télémétrique avec
I'image L qui vient d’étre acquise, et I’extraction de segments s’effectue sur I'image télémétrique
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transformée dans le repére local. Ainsi, tous les indices télémétriques sont calculés dans le repére
RE et les étiquettes des points de cassure sont déterminées avec l'image dans le repére R.

Nous abordons dans cette section la mise en ceuvre d’une méthodologie de construction de
cartes locales & partir des résultats de segmentation d’une paire d’images (£,Z). Les structures qui
composent ces cartes sont des demi-plans et des arétes de type bord, coin et indice photométrique
(cf. section D.1 en annexe). Nous construisons la carte locale en deux étapes : le traitement des
indices télémétriques, et la fusion avec des indices visuels.

5.2.1 Traitement des indices télémétriques

Dans cette étape, les structures de type demi-plan, bord et coin sont d’abord déterminées en
utilisant seulement les indices télémétriques. Pour mieux illustrer les procédures de cette section,
nous prenons comme exemple les indices de la Figure 5.1(a). Sur cette figure, nous avons aussi
I'image télémétrique sur laquelle la segmentation a été appliquée.

5.2.1.1 Détermination des demi-plans

Les segments de I'image télémétrique sont systématiquement utilisés pour modéliser les demi-
plans. Les parameétres de la zone de visibilité sont initialisés en utilisant la régle (annexe D.2). Mais
cette régle requiert la connaissance d’un point de controle p,, se trouvant dans la zone de visibilité
du demi-plan observé. Etant donné que tous les segments de droite de la liste ° ont été extraits
de I'image téléemeétrique £ acquise dans le repére capteur R, Porigine de R se trouve dans la zone
de visibilité des demi-plans correspondants. Par conséquent, p, = (xg, y?)T constitue le point de
contréle pour l'initialisation de tous les paramétres des zones de visibilité des demi-plans de la
carte locale (cf. Figure 5.2). Appliquée a notre exemple de la Figure 5.1(a), la procédure détermine
les demi-plans montrés sur la Figure 5.1(b). Comme nous pouvons le constater, tous les segments

initiaux sont convertis en demi-plans sur la carte locale.

5.2.1.2 Deétermination des arétes de type bord

Nous avons vu dans la section 4.3.2.3 que les points de cassure forts de I'image télémétrique
représentent les limites physiques des surfaces balayées par le télémétre. Or, I'intérét principal des
arétes de type bord est de pouvoir représenter ces limites physiques dans la carte locale. Ainsi,
les bords sont déterminés & partir des extrémités p, et pp des segments associés aux demi-plans,
déja inclus dans la carte M%, et qui ont été générés a partir de points de cassure forts. Pour
cela, il suffit de vérifier les étiquettes r; et ﬁ;“ correspondantes. Chaque extrémité sélectionnée est
alors une candidate potentielle pour étre utilisée dans la détermination d’un bord. Soit p, une des
extrémités sélectionnées d’'un demi-plan D (Figure 5.3). Pour qu'un bord soit confirmé, les étapes
suivantes sont effectuées :

I. Estimer les paramétres P = {p,Ap} du point indiquant la position probable du bord. Les
coordonnées p sont déterminées selon le principe décrit par la Figure 5.3. En accord avec la
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d’incertitude ont été agrandis pour une meilleure visualisation.



5.2. Construction de la carte locale T

I1.

yR

Fic. 5.2 — Détermination des paramétres des demi-plans.

section 4.3.4.1, 'extrémité p, est un point appartenant au segment S du demi-plan D. La
ligne d’observation de p, est représentée par O,. p, étant un point de cassure fort, le point
de mesure précédent (ou postérieur, si p, était 'autre extrémité du segment), qui suit la
direction O}, n’appartient pas a la surface du demi-plan D. En conséquence, le bord de la
surface balayée doit se trouver dans U'intervalle entre le point d’intersection de O, et S (i.e.,
Pa) et le point d’intersection de O, et S (représenté par p,). Ainsi, nous considérons que le
bord p se situe & mi-chemin entre p, et p,. Pour estimer I'incertitude de p, nous utilisons la
méme approche que pour le cas de 'intersection de droites, décrit dans ’annexe B.4. Ainsi,
p étant définit par l'intersection entre sa ligne d’observation O et la droite du demi-plan D,
Ay est calculé en fonction de Aj et de Ap, la matrice de covariance de O. La matrice Ap est
déterminée en considérant que la ligne d’observation de p passe par lorigine du repére R”,
ce que se traduit par une incertitude nulle pour le paramétre p de la droite. Nous considérons
aussi que par le fait que p puisse se trouver a n’importe quelle position entre p, et p,, l’écart
type associé au paramétre a de la droite d’observation doit étre compatible avec la résolution
A¢ du télémetre. Ainsi, pour garantir que Ap soit compatible avec le raisonnement 3o sur
Iintervalle de p, nous suggérons que Ap soit donnée par

0 0
Ao = ( 0 (Ag/3) ) '

Valider le bord en fonction de sa fiabilité. La présence de points de cassure forts dans 'image
télémétrique n’est pas une condition suffisante pour la détection des discontinuités (cf. section
4.5.2.1). En effet, nous avions rajouté une heuristique basée sur leur proximité par rapport au
capteur pour sélectionner ceux de condition d’observation plus fiable. Ainsi, nous avons mené
une évaluation avec des données réelles, dans lesquelles des points de cassure forts observés
a moins de deux métres du capteur ont bien indiqué la présence de bords. Cependant, nous
pensons que cette heuristique est assez faible, et nous ’avions utilisée dans la section 4.5.2.1
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FiG. 5.3 — Détermination des parameétres des arétes de type bord.

dans un objectif purement didactique. En fait, la fiabilité de détection d’un bord dépend de
I’angle d’incidence A de sa ligne d’observation O avec le demi-plan. Elle suppose aussi une
incertitude réduite du paramétre p, ce qui n’est pas le cas pour de faibles valeurs de A. Ainsi,
nous proposons qu’un bord ne soit validé que si A > 30° et \/m <0,1m, ol emax(Ap)
correspond a la plus grande valeur propre de la matrice de covariance Ap.

Un bord confirmé est inclus dans la carte M avec ses paramétres A = {P, k%, n{t,ng} ou

A

P = {p,Ap} représente la position et son incertitude dans le repére RE, kA =B et n‘f‘ recoit

I'index du demi-plan auquel le bord est attaché. Le paramétre n‘24 n’a pas d’importance pour ce

type d’indice.

Soit ’exemple de la Figure 5.1(a), pour lequel les arétes de type bord obtenues sont illustrées
sur la Figure 5.1(c). Les ellipsoides d’incertitude des bords sont volontairement agrandis pour
faciliter leur observation. Nous pouvons vérifier que toutes les extrémités de segments ne sont pas
utilisées dans la détermination des bords, seuls les cas le plus stirs ont été exploités.

5.2.1.3 Détermination des arétes de type coin

Les structures de type coin sont sensées représenter les angles des murs de I’environnement. Ce
type de structure est caractérisé par un point 2-D représentant l'intersection des segments de deux
demi-plans (cf. Figure 5.4). Pour leur détermination, nous utilisons en plus des segments extraits,
I'image télémétrique initiale sous sa forme cartésienne C (équation (4.8)). En effet, nous cherchons
dans cette image deux points de balayage consécutifs qui ne sont pas des points de cassure, mais
qui ont été utilisés pour générer des extrémités de segments. Les segments des demi-plans associés
a ces points sont en effet candidats pour le calcul d’un coin. Ainsi, soit deux extrémités représentées
par p, et py satisfaisant les conditions qui nous venons de décrire (cf. Figure 5.4). A partir des
demi-plans associés, nous calculons I'angle A entres les segments associés, qui est la seule mesure
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F1G. 5.4 — Détermination des parameétres des arétes de type coin.

utilisée pour valider un coin. Ainsi, un coin est validé si 60° < A < 120°, et le centre P = {p, Ap}
est calculé comme étant le point d’intersection des droites (cf. annexe C.3.2). Pour compléter les
paramétres d'une aréte A = {P, s, n{', n4'}, nous faisons s = C, n{! et ns' regoivent les index des
demi-plans auxquels le coin est attacheé.

Pour I'exemple de la Figure 5.1(a), nous n’avons détecté qu'un seul coin, comme nous pouvons
voir sur la Figure 5.1(d).

5.2.2 Fusion avec les indices vidéo

Nous utilisons les indices vidéo pour deux raisons distinctes : (i) réduire 'incertitude des arétes
de type bord déja présentes sur la carte et (ii) déterminer des arétes photométriques. Pour une
explication plus concréte de la fusion d’indices vidéo, nous proposons d’utiliser des données réelles
comme celles de la Figure 5.5(a). Cette figure présente une image vidéo et les deux droites verticales
Uy et Uz qui en sont extraites. Dans le plan laser, ces indices sont observés suivant les lignes
d’observation Oy et 02, issues de l'origine du repére laser R”, et d’inclinaison angulaire q%l et
952 par rapport a 'axe X”. Les angles 951 et @2 sont en effet des estimées obtenues a partir de
I'étalonnage du systéme multicapteur (annexe F). Cet étalonnage nous a permis d’identifier une
fonction reliant I'index u d’une droite verticale de 'image vidéo & son angle d’observation qg dans
le repére télémeétre. En effet, (i représente 'angle de balayage de ce capteur. La fonction identifiée
s’écrit sous la forme :

lu)=a-u+b (5.1)

dans laquelle @ et b sont numériquement donnés par I'équation (F.6). La variance A 3 de ¢ est
estimée suivant équation (F.9). Sur la Figure 5.5(b) nous avons la carte locale obtenue a partir
des procédures décrites précédemment dans la section 5.2.1. A ce stade, les indices visuels n’ont
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Fi1G. 5.5 — Fusion d’indices vidéo dans la construction de cartes locales

pas encore été exploités. Les lignes d’observation O; et Oy sont représentées par des tirets sur la
Figure 5.5(b), et les tracés en pointillés indiquent les limites d’incertitude a 30. La zone d’intérét
pour la fusion de données est celle délimitée par un rectangle sur la Figure 5.5(b).

5.2.2.1 Mise a jour des arétes

La mise & jour des arétes de la carte locale en utilisant les mesures vidéo requiert une procédure
de mise en correspondance. En effet, cette procédure permet de trouver toute mesure vidéo U; qui
correspond a I’observation d’une aréte A;. Ainsi, nous effectuons pour chaque paire (4;,Uj), le test
statistique suivant :

Do ({6 Moy} (b A, ) < Qu(0,95), (5.2)
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ou ¢; est 'angle de vue de I'i-iéme aréte (voir section C.3.1), éj est 'angle d’observation du j-iéme
indice vidéo, D, (¢, qgj) est la distance de Mahalanobis entre ¢; et qgj et @1(0,95) eAst donnée par
la loi du x? (voir section B.5). ¢; est calculé & I'origine du repére RL, dans lequel ¢; est mesuré.
Les correspondances étant trouvées, nous imposons que les conditions suivantes soient satisfaites
pour que la mise & jour de A; soit réalisée :

e Si A; est de type bord, alors sa mise & jour est réalisée seulement si A; n’a qu’un seul
correspondant Uj. Si nous avons des correspondances multiples, elles ne sont pas prises
en considération pour la mise & jour de A;. Les correspondances multiples sont également
ignorées dans la phase de détection d’arétes photométriques (section 5.2.2.2) ;

e Si A; est de type coin, toutes les mesures vidéo correspondantes sont ignorées (ainsi que les
correspondances multiples).

Nous remarquons que seules les arétes de type bord sont mises & jour par les mesures vidéo. En
effet, ces structures ont été initialisées en utilisant un calcul empirique dont la précision dépend
fortement de la résolution angulaire du télémeétre. Les mesures vidéo peuvent contribuer & réduire
leur incertitude. Par contre, les observations vidéo correspondant a des arétes de type coin sont
ignorées. En effet, étant donné que la position de ces structures est assez bien définie par leurs
demi-plans supports, 'image vidéo n’apporte pas d’aide supplémentaire dans leur détermination.

Soit P; = {p; = (zi,4i)T, Ap, } le point représentant le bord A; qui est en correspondance avec
Uj et qui satisfait les conditions ci-dessus. qgj est une observation de ’angle de vue ¢; de P;. La
mise & jour des paramétres de P; est effectuée en utilisant le formalisme du filtre de Kalman étendu
(section E.4) appliqué aux équations suivantes :

modéle de mesure : y = h(x) = arctan(xz — y%/x; — z%),
prédiction : x(klk —1) =pi, Asg(klk—1)=Ap,,
mesure : y(k) = qﬁj, Ay (k) = Aé&j'

Revenons maintenant & notre exemple réel dont la zone d’intérét est agrandie sur la Figure
5.5(c). Nous pouvons vérifier sur cette figure que la ligne d’observation O, est en correspondance
avec une aréte de type bord. En effet, I'indice Uy de I'image vidéo correspond & un bord d’un mur
qui se trouve en face de la caméra (voir Figure 5.5(a)). L’ellipse d’incertitude 3o associée a ce bord
est affichée. Une fois ce bord mis & jour par la mesure qgg, nous obtenons le résultat illustré sur la
Figure 5.5(d). Ce résultat a une incertitude légérement réduite suivant la direction (%2.

5.2.2.2 Détermination des arétes de type indice photométrique

Les arétes photométriques sont obtenues & partir des mesures visuelles qui ne sont pas en
correspondance avec des arétes déja présentes sur la carte locale. Par exemple, U; de 'image vidéo
sur la Figure 5.5(a) ne correspond pas a observation d’une aréte de la carte locale, ce qui fait
de cette mesure un candidat pour la détermination d’une aréte photométrique. Nous notons que
les indices photométriques n’ont pas de rapport avec les discontinuités des surfaces balayées par le
télémeétre, comme c’est le cas des arétes de type bord. Cependant, ces indices peuvent étre exploités
pour enrichir la carte de I’environnement.
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L’insertion d’une mesure vidéo U sous forme d’une aréte photométrique de centre P dans la
carte locale implique la détermination, dans le repére local, de 'intersection de la ligne d’obser-
vation de U avec I’élément 3-D qui ’a généré. En effet, un indice vidéo U fournit seulement une
estimée (i de I'angle de vue de P. Si nous considérons 'indice Uy de la Figure 5.5(a), 'objet géné-
rateur est en fait I'aréte d’un tableau fixé sur un mur. Ce mur est représenté sous la forme d’un
demi-plan dans la carte locale. Cependant, nous n’exploitons pas cet indice pour la détermination
de I’aréte photométrique. En effet, nous utilisons pour initialiser P les mesures télémétriques brutes
qui correspondent a l'indice vidéo. Pour cela, on emploie une technique connue en statistique qui
s’appelle le bootstrap [74][219]. Cette méthode nous a semblé tout a fait adaptée pour linitiali-
sation tant de la moyenne p de la distribution de P, que de sa matrice de covariance Ap. Elle
consiste a utiliser I'incertitude des mesures correspondant & P pour générer un ensemble aléatoire
de points qui serviront & caractériser sa distribution. Nous supposons que P est le point moyen
parmi les points instruments. Ainsi, les mesures télémétriques correspondant au j-iéme indice vidéo
U; satisfont

Do ({hir Mo, b {5 A, 1) < Q1(0,95), (5.3)

ou ¢; est I'angle de balayage pour I'i-iéme mesure télémétrique correspondant a Uj, qgj est 'angle
d’observation de Uj, et Ay, et A 3 sont les variances associées. Cependant, dans la section 3.2,
nous avons présenté le télémeétre laser comme un capteur sans incertitude sur ’angle de balayage
¢i, ce qui semble contradictoire avec l'idée actuelle de lui associer une matrice de covariance Agy,.
En fait, nous cherchons & associer une mesure vidéo a une mesure télémétrique, sachant que ces
derniéres sont acquises avec un pas d’échantillonnage angulaire A¢. Cela veut dire qu'un indice
vidéo peut se trouver entre deux mesures télémétriques consécutives, séparées par A¢ = 0,6 °.

Ainsi, de maniére intuitive, suivant un raisonnement 30, on peut définir Ay, = (%Aqﬁ) .

Une fois les mesures télémétriques correspondant a l’observation vidéo U; déterminées par
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(5.3), nous générons les échantillons qui serviront a initialiser P. Soit p; = (z;,y;) les coordonnées
cartésiennes de 1'i-iéme mesure télémétrique (14, ¢;), avec z; = r; - cos(¢;) et y; = r; - sin(¢p;).

L’incertitude associée a p; peut étre estimée de facon consistante en suivant un simple raisonnement

2

3o. La matrice de covariance associée a des axes principaux de longueur o

suivant la direction ¢;,
et (%rz . tan(Aqﬁ))2 suivant ¢; + /2. Ainsi, d’aprés 'équation (B.6), la matrice de covariance de

Ierreur sur p; est estimée & partir de ses axes principaux :

Ap, = <%Tz . tan(A¢))2- ( cos(¢; + m/2) sin(¢; + 7/2) ) . ( :)ITE:Z 177:;2)) )

+o? ( cos(¢)  sin(es) ) : ( ‘;fz((z)) ) (5.4)

Pour mieux illustrer ce que nous venons de décrire, nous présentons sur la Figure 5.6(a) les
ellipsoides 30 des distributions gaussiennes des mesures télémétriques correspondant & l’indice
vidéo Uy de I'exemple de la Figure 5.5(a). En partant de ces mesures, notre procédure de bootstrap
géneére de facon aléatoire N = 100 échantillons p,,; (n =1,...,N) pour chaque mesure p;, suivant
une distribution gaussienne de moyenne p; et covariance Ap,. Notre initialisation pour P = {p, Ap}
est alors donnée par

b= =3 Y b (5.5)
7 n

Ap = 1_ 5 Z Z (B —P) - Bri—p)" (5.6)

N

ot N est le nombre total d’échantillons générés en prenant en compte toutes les mesures té-
lémétriques en question. La Figure 5.6(b) montre les échantillons générés a partir des mesures
télemeétriques de la Figure 5.6(a), ainsi que ellipse d’incertitude 3o associée a p. Méme si l'ini-
tialisation obtenue pour cet exemple nous semble tout a fait consistante avec les instruments P, ;,
cela ne veut pas dire que l'indice observé est intéressant pour la cartographie. En effet, il y a des
cas ou les mesures télémétriques correspondantes sont trés éloignées les unes des autres, ce qui
se produit souvent dans des environnements trés encombrés et mal structurés. Bien entendu, ces
indices ne nous intéressent pas parce que nous ne pouvons pas initialiser leur point central P de
facon fiable. Une solution plus simple aurait été d’utiliser seulement la mesure télémétrique la plus
proche au sens de la distance (5.3). Cependant, nous croyons qu’utiliser I’ensemble des mesures
correspondantes nous permet d’initialiser P de fagon consistante, et de rejeter les indices vidéo
peu fiables (par exemple, ceux issus de régions encombrées). Ainsi, nous proposons de ne garder
comme initialisation de P que celle qui a eu au moins deux mesures télémétriques correspondantes,
a condition que la plus grande valeur propre emax de Ay respecte

emax(Ap) < (0,1 m)?. (5.7)

Cette initialisation du point central P d’une aréte photométrique nous sert seulement de point
de départ pour la détermination de ce type de structure cartographique. La matrice de covariance
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calculée par le bootstrap s'étend méme au dela des limites 30 d’observation de l'indice vidéo (cf.
Figure 5.6(b)). La consistance de Ap est pourtant garantie, au moins suivant la ligne d’observa-
tion vidéo. A ce stade, I'indice vidéo n’est pas encore intervenu dans la détermination de ’aréte
photométrique. En effet, nous avons ici le méme cas de figure que celui d’une aréte de type bord
observée par la caméra vidéo (section 5.2.2.1) : le point central P de I'aréte est initialisé en utili-
sant les mesures télémétriques. Nous procédons ensuite & la mise a jour de ce point P en utilisant
I'observation vidéo U; correspondante. Cela est effectué en utilisant le filtre de Kalman étendu, de
la méme fagon que pour la mise & jour des arétes de type bord décrite dans la section 5.2.2.1. Les
paramétres de la nouvelle aréte photométrique sont : A = {P, s, n{', ni'}, avec x* =P, ot n{ et

ng‘ ne sont pas utilisés étant donné que ce type de structure n’est pas associé & un demi-plan.

La Figure 5.5(d) montre 'aréte de type indice photométrique obtenue & partir de 1’observation
vidéo U;. Nous remarquons que cet indice, observé & une distance d’a peu prés quatre métres, a une
incertitude relativement faible. Ce sera une ”balise” intéressante pour le processus de localisation.

5.3 Evaluation expérimentale

Notre objectif ici est de vérifier la qualité de la carte locale par une approche purement visuelle.
En effet, nous ne disposons pas de systéme de mesure de référence qui permettrait une vérification
quantitative précise des résultats obtenus. Notre méthode d’évaluation consistera donc a superpo-
ser aux mesures télémétriques brutes, toutes les cartes locales construites durant une expérience
de navigation dans un trajet fermé. Cette expérience est la méme que celle qui a servi de base
pour I'évaluation des approches de détection de points de cassure (section 4.5.2.1). La position
du robot est estimée par gyrodométrie. Nous présentons sur la Figure 5.7 les superpositions des
images télémétriques et des structures cartographiques obtenues en utilisant des paires d’images
(L,T) acquises a différentes positions du robot. Ainsi, les demi-plans affichés sur la Figure 5.7(a)
correspondent bien aux murs de 'environnement réel. L’algorithme de segmentation de 'image
télémétrique a employé le détecteur adaptatif pour les points de cassure et le noyau SMF pour
I’extraction de droites. Les arétes de type bord, coin et photométrique, ainsi que leurs ellipses
d’incertitude 3o, sont montrées sur les Figures 5.7(b)-(d). Dans cette superposition de cartes lo-
cales, obtenues & différents points de vue, il apparait que les observations multiples des arétes sont
stables et consistantes les unes par rapport aux autres. Nous remarquons aussi qu’en général les
incertitudes des indices photométriques sont plus importantes que celles des bords et des coins.
Cela est dii au modéle simplifié utilisé pour calculer les directions d’observation des mesures vidéo
dans le repére du télémétre (annexe F).

Regardons maintenant plus en détail sur la Figure 5.8 des arétes photométriques extraites de la
Figure 5.7(d). La Figure 5.8(a), met en évidence trois ensembles d’arétes photométriques (indiqués
par A, B et C). Ces structures correspondent bien & trois contours verticaux de I’environnement
qui sont les bords d’une porte fermée et I'angle d’un mur (cf. Figure 5.8(b)). Nos remarquons que
cet angle traduit ici sous la forme d’une aréte photométrique (A), alors que dans la Figure 5.7(b)
ce méme angle est identifié sur des cartes locales différentes comme un bord. La Figure 5.8(c)
nous montre une charniére de porte qui se traduit dans les cartes locales par différentes sous-types
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comme assi les images télémétriques sont aussi bien illustrés
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d’arétes (indiqués par D). Et pourtant, en réalité, cette structure est de type coin. Une identification
correcte de cette structure n’a pas été possible parce que les deux murs qui lui servent de support
n’ont jamais été détectés en méme temps sur la méme carte locale. Cette analyse nous permet de
conclure qu’'un objet de I’environnement correspondant & un point 2-D dans la carte locale peut
étre reconnu soit comme un bord, soit comme un coin, ou encore comme un indice photométrique.
Nous verrons par la suite qu’il est fondamental pour la cartographie globale (chapitre 7) de garder
cette classification des arétes en sous-types.

Un autre exemple intéressant est celui de la Figure 5.8(c), ot une fleche indique un grand nombre
d’arétes photométriques qui semblent correspondre au méme objet. Et pourtant, ces structures
correspondent bien a des objets différents, comme nous pouvons le voir sur 'image vidéo de la
Figure 5.8(d). En fait, dans cette position du robot nous observons dans I'image vidéo un grand
nombre de droites verticales relativement proches. Il est clair que la résolution du télémétre laser
n’est pas suffisante pour qu’on puisse bien discerner les structures observées. Ce cas d’observations
multiples mérite un traitement spécifique. En effet, nous verrons que les approches de localisation
(chapitre 6) et de cartographie (chapitre 7) présentées dans ce manuscrit sont capables de gérer
les observations ou correspondances multiples.

Enfin, le temps de calcul mesuré pour la construction des cartes locales en chacune des 48
positions est indiqué sur la Figure 5.9. Nous soulignons que ce temps comprend la segmentation
des données multicapteur et la construction de la carte locale. Ces mesures sont comprises entre
235 ms et 350 ms.

5.3.1 Contre-exemple de la détection d’arétes photométriques

Nous avons vu dans la section précédente qu’un indice photométrique a une incertitude d’ob-
servation en général plus importante que celle d'une aréte de type bord ou de type coin. Pour le
localiser dans la carte télémétrique, nous avons fait ’hypothése que le contour vertical de 'image
correspond & une structure mesurée par le télémetre. On utilise un test statistique sur les me-
sures télémétriques acquises dans la direction du contour vertical observé dans I'image vidéo. Les
paramétres de 1’aréte sont déterminés par bootstrap, et ensuite rajoutée a la carte locale si son
incertitude est inférieure a un seuil.

Cependant, cette méthode de détection n’est pas sans faille. Nous montrons ici un contre-
exemple qui illustre bien le fait qu’un test statistique seul ne suffit pas pour confirmer la corres-
pondance entre les mesures télémétriques et le contour vertical. En effet, compte tenu du fait que les
champs d’observation des deux capteurs sont décalés suivant une direction verticale, dans certains
cas le télémeétre balaye une surface de ’espace qui ne correspond pas & celle contenant le contour
vertical observé par la caméra. Un tel cas est illustré sur la Figure 5.10. Pour plus de clarté, nous
avons montré dans cette illustration les repéres télémetre et caméra vidéo dans une configuration
différente de celle de notre systéme multicapteur. Dans ce cas, notre algorithme génére une aréte
photométrique erronée (numéro 4).

Une solution existe pour pallier ce probléme, mais elle n’a pas été implémentée actuellement.
En effet, un calibrage plus complet du systéme multicapteur permettrait de détecter ces cas pour
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(a) Arétes photométriques (b) Image vidéo

(c) Arétes photométriques (d) Image vidéo

Fia. 5.8 — Cas de figure concernant les arétes photométriques : (a)-(b) cas montrant l'intérét
d’associer un sous-type aux arétes; (c)-(d) cas qui illustre les observations multiples.

les éviter. A partir de l'intervalle [vpin, Umax] des lignes de 'image vidéo auquel appartiennent les
pixels du contour vertical, nous pourrions délimiter l'intervalle de distances [ruyin, "max] auquel les
mesures télémétriques doivent appartenir. Une approche semblable a été présentée par Lobo et al.
[149] dans un systéme de détection d’indices verticaux avec une paire d’images stéréo.

5.4 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons présenté une approche pour la construction de cartes locales
par fusion d’indices géométriques obtenus par segmentation de données multisensorielles. La carte
locale obtenue est formée par deux structures de base qui sont des demi-plans et des arétes. Un
demi-plan est modélisé non seulement par un segment de droite, mais aussi par un ensemble de
parameétres permettant de vérifier si un point donné de ’environnement se trouve dans sa région de
visibilité. Les arétes sont classées en trois sous-types : les bords toujours associés a un demi-plan, les
coins associés a deux demi-plans adjacents, et les indices photométriques. Les arétes photométriques
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F1G. 5.9 — Temps de calcul utilisé pour la segmentation des données multicapteur et la contruction
des cartes locales dans ’expérience précédente.

permettent de modéliser des contours verticaux observés par la caméra. Leur position dans la carte
est déterminée a I'aide des mesures télémétriques en utilisant une méthode statistique de bootstrap.

La détermination de ces structures est accomplie en deux phases : initialisation des demi-plans,
bords et coins en utilisant les indices télémétriques, et mise & jour des bords, puis initialisation des
arétes photométriques a ’aide des contours vidéo. Une évaluation expérimentale nous a permis de
controler visuellement la qualité des structures obtenues, de vérifier la relation entre les différentes
types d’arétes et de mettre en évidence le phénomeéne des observations multiples.

Dans le contexte de notre approche, les cartes locales ont deux objectifs distincts mais fortement
corrélés : la localisation et la cartographie globale. Malgré cette corrélation, les problémes de
localisation et de cartographie seront traités de facon indépendante, en s’appuyant sur des outils
théoriques récents, comme nous le verrons dans les chapitres 6 et 7.
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F1G. 5.10 — Contre-exemple de la détection d’arétes photométriques.






CHAPITRE O

Localisation dynamique robuste

6.1 Introduction

Ce chapitre présente les modules de localisation relative et de recalage, qui composent 1’archi-
tecture présentée dans la section 1.4 (Figure 1.3). Nous utilisons le concept classique prédiction-
correction : la prédiction de position est effectuée par estime & partir des mesures des capteurs
proprioceptifs, et la correction utilise la mise en correspondance de cartes géométriques. La contri-
bution majeure de ce chapitre porte sur de nouvelles méthodes robustes de localisation par mise en
correspondance de cartes d’environnement. Par le biais d’expériences réelles, elles sont comparées
a des méthodes classiques utilisant le filtrage stochastique.

Nous avons implanté ces méthodes dans le cadre de la localisation dynamique, désignée aussi
par on-the-fly localization [8], qui est adaptée & des robots mobiles se déplacant a des vitesses non
négligeables. Une partie des effets négatifs engendrés par le mouvement du robot sur les mesures
capteur sont déja compensés par les procédures de prétraitement présentées dans la section 3.5.3.
Par ailleurs, en prenant en compte le temps AT} écoulé lors de la correction de position (cela
comprend la segmentation, la cartographie locale et I'estimation de position), 'estimée Zj, résultant
de ce cycle fait référence a l'instant f7 associé aux données extéroceptives. La mise & jour de la
situation du robot nécessite un recalage temporel avant sa mise a disposition a l'instant ¢ + AT,
qui est fait par intégration des mesures proprioceptives acquises pendant ce temps AT;.
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6.2 Localisation relative a I’estime

La localisation & I’estime utilise des mesures proprioceptives pour mettre a jour l’estimée z; a
des instants discrets k. Sur le robot Omni, deux types de capteurs servent a cette fin : les codeurs
incrémentaux couplés aux axes des roues, et le gyrométre laser. Ces capteurs permettent une mise

& jour de Z; a chaque 5 ms.

Dans notre étude, nous exploitons deux modalités de localisation & l’estime : I'odométrie,
utilisant seulement les données codeurs, et la gyrodométrie, qui incorpore les mesures du gyrométre
laser & 'odométrie. Ces techniques sont basées sur l'intégration du modeéle cinématique du robot.

6.2.1 Modéle cinématique du robot Omni

La modélisation cinématique permet d’identifier des relations existant entre les variables de
configuration q du robot, et sa position z dans ’espace cartésien de navigation. Le robot Omni
est équipé de trois roues motrices et directrices non-centrées (cf. Figure 6.1). Nous supposons que
ces axes passent par les sommets A, Ay et Az d’un triangle se trouvant sur le plan X% x Y2, Les
parameétres géométriques associés & la roue ¢ sont :

e 7;, son rayon;
e ¢;, la distance du point A; a 'axe de la roue;
e Les coordonnées cartésiennes (zg;,Yq;) ou polaires (I;, ;) du point A; dans le repére robot.

Des mesures effectuées sur Omni nous indiquent les valeurs suivantes pour ces parameétres

rr=0,1m e =0,00m =z, =0,325 m Yo, = 0,188 m

A:¢ r2=0,1m e =005m x4 =-0,320m vy, =0,18m . (6.1)
r3=0,1m e3=0,00m z, =0m Yoz = —0,376 m

Si nous considérons r :(Tla T2, 7'3)T7 € :(617 €2, 63)T7 Xa:(.’L‘al,.’L‘az,ZEag)T et Ya:(yalayazayag)T

r’ el xI' yI'\T Tes variables de configu-

7

les parameétres géométriques sont représentées par A = (
ration sont représentées par :

q=<51 B2 B3 01 Y2 @3 )Ta (6.2)

ou fB; est I'angle de direction de la roue ¢ et ¢; sa position angulaire. La vitesse angulaire ¢; et
I’angle de direction de chaque roue sont commandés indépendamment par des moteurs a courant

continu.

Le modéle cinématique inverse est le plus simple & obtenir pour ce genre de robot :

a=J(a,\0) - 2. (63)
Les contraintes cinématiques sont données pour la roue i par les équations suivantes [47] :
( cos(B;) sin(B;) lisin(B; — o) ) Ry(0)z —rigp; = 0, (6.4)

( sin(3;) —cos(B;) e; —licos(B; — o) ) Ry (0)z + e, = 0, (6.5)
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F1G. 6.1 — Variables de configuration du robot Omni

ou

01x2 1

Rh(O) — ( R(H) 02><1 )

est la transformation homogéne constituée d’une rotation € représentée par la matrice R(6) (cf.
équation (A.2)). Ry(0) est carrée et orthogonale : RT (9) = R;I(H).

Dans I’équation (6.3), J(q, A,0) est la matrice Jacobienne de dimension 6 x 3 donnée par :

3) sin(B3)  Tagsin(B3) — Yay cos(B3)

avec
é 0 0 —sin(B1) cos(B1) —e1 + T4, c08(B1) + Ya, sin(fr)
0 é 0 —sin(fB2) cos(f2) —es + 24, cos(B2) + Ya, sin(H2)
S(q, \) = 0o 0 - —sin(B3) cos(f3) —es + Tay c08(B3) + Yas sin(f3)
Ly 4 00 cos(f1) sin(B1) g, sIn(B1) — Ya, cos(f1)
0 5 0 cos(fB2) sin(fa2) @a, sin(B2) — Ya, cos(B2)
0 0 % cos(3 in(S

La localisation par odométrie repose sur le modéle cinématique direct, obtenu a partir de
I’équation (6.3) :
2 =J%(q,\,0)q, (6.7)

dans lequel Jt(q, 8) est la pseudo-inverse de Moore-Penrose de J(q, ), calculée par

I, \0) = AT (q,\0) - I(q, 2.0)) "L -IT(q, \,0). (6.8)

Etant donné les propriétés de la matrice Ry, (@), nous avons

I'(q, \,0) =R} (9) - ST(q, A). (6.9)
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z est la solution au sens de moindres-carrés d’un systéme de 6 équations et 3 inconnues (éq.
(6.3)). Le théoréme suivant démontré dans [119] illustre une propriété de cette solution :

Théoréme 6.1: z = J(q, \,0)'q est la solution de norme minimale de J(q,\,0) -z = ¢ au sens
de moindres carrés, c’est-a-dire, la solution z qui minimise

Vire =l 4= J(a,10) -z ||*. (6.10)
0

Pour déterminer z, nous avons besoin de calculer J'(q, A,#). Campion et al. [47] ont montré que
le rang de J(q, \,0) est toujours 3 pour un robot omnidirectionnel. Ainsi, JT(q, \,0) est toujours
calculable par ’équation (6.8).

6.2.2 Odomeétrie

Pour mettre a jour I'estimé Z, de position résultant de la variation de configuration Aqy =
Qr — 9k_1, nous linéarisons au premier ordre le modéle cinématique direct (équation (6.7)) :

g =2 1+ I (ak 1, A0k 1) - Ay (6.11)

L’estimation de position par odométrie repose sur les hypothéses suivantes :

I. La configuration géométrique du robot est exactement celle de la Figure 6.1
II. La discrétisation néglige les composantes d’ordre deux ou supérieur du modéle cinématique;
ITI. Les roues ne glissent pas pendant le déplacement du robot ;
IV. Le contact de chaque roue avec le sol est ponctuel ;
V. Le sol sur lequel le robot navigue est parfaitement plan;

VI. Les paramétres A sont connus de maniére exacte;

La non-satisfaction de ces hypothéses contribue & une croissance sans limite de ’erreur de po-
sitionnement par odométrie. Or, les hypothéses I-V ne sont jamais parfaitement vérifiées. Dans les
sections suivantes, nous nous intéressons a minimiser I’erreur sur ék_l, que ce soit par l'utilisation
d’un gyrométre laser, ou par l'identification de X. En effet, les composantes de J'(qp_1, A,ék_l)
étant fortement non-linéaires, des erreurs sur I'estimée 6, du cap sont re-intégrées dans le calcul a
I'instant k + 1.

6.2.3 Gyrodométrie

Nous avons utilisé la gyrodométrie comme référence de positionnement pour valider ou compa-
rer les méthodes de localisation absolue développées. En effet, comme ’odométrie, la gyrodométrie
repose sur 'intégration du modeéle géométrique direct, avec une mesure supplémentaire : le chan-
gement de cap fourni par le gyrométre laser. Le modéle cinématique inverse peut étre décomposé



6.2. Localisation relative a ’estime 95

de la fagon suivante :

q = S(q,A) Ru(9) -2, (6.12)
= Suy(q, ) -R(0) - ( :; ) +Sy(q, \) - 6, (6.13)
avee é 0 0 —sin(B1) cos(f1)
0 L 0 || —sin(a) cos(e)
B 0 0 4 —sin(f3) cos(f3)
Smy(Q, >\) - % 0 0 COS(,Bl) sin(,ﬁl) ’ (614)
0 % 0 cos(fB2) sin(fs)
0 0 % cos(f33) sin(fs3)
L0000\ [ =1 +u cos(B) + yan sin(6)
0 é 0 : —€g + X, COS(/B2) + Ya, Sin(IBQ)
_ 0 0 é —e3 + Zg, COS(/B?)) + Yas Sin(,ﬁg)
So(q,A) = % 0 0 T, SIN(B1) — Ya, cos(P1) (6.15)
0 % 0 Tasy Sin(ﬁQ) — Yay COS(ﬁQ)
0 0 L)\ oy sin(Bs) - yay cos(Bs)

Par un procédé de linéarisation équivalent a (6.11), nous obtenons les formules suivantes pour
la gyrodométrie :
. T
. Aqy — _ -A
01x6 1 Agk

ou A6y, est la mesure du changement du cap fournie par le gyrométre laser entre les instants k — 1
et k. L’utilisation d'un gyromeétre preécis et de faible dérive (dans notre cas, 45° par heure) va
permettre de minimiser les erreurs de cap.

6.2.4 Identification paramétrique

Pour identifier le vecteur de parameétres A, nous avons appliqué une technique d’identification
stochastique utilisant des mesures fournies par le gyrométre laser. Nous avons appliqué un filtre
de Kalman étendu pour identifier I’état du modeéle :

A = Ani, (6.17)
Ay = hu(An) + wp. (6.18)

avec
hn()\n):[o 0 1}-JT(qn,1,>\n,9n,1)-Aqn. (6.19)

Le modele de processus donné ’équation (6.17) considére que les paramétres sont constants
dans le temps, 7.e., sans bruit de processus associé. Les mesures reliées a ’état \,, par ’équation
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(6.18) sont perturbées par un bruit w,, supposé gaussien de moyenne nulle et de variance A,,,. Si
nous disposons de N mesures Af,, les équations du filtre de Kalman pour la n-iéme mise a jour
sont :

5\'n, - 5\ 1+ kn . (Aen - hn(j\nfl))a

| (6.20)
A;\n = <112 -k, - Vgn_lhn> . Aj\nfﬂ
ol le gain de Kalman k,, est donné par
k,=A; VI »h -(vA hp-As VT hy+A )71 (6.21)
O | Xno1''m Apn_1 'T A1 Sy tm W, . .

Afin de minimiser le risque d’inconsistance d’estimation en utilisant le filtre de Kalman étendu,
w, doit représenter non seulement l'incertitude associée a la mesure capteur Af, mais aussi
Pincertitude du modele h, (\,) composé de variables dont I'incertitude est pour 'instant inconnue :
dix—1 et Aqg. Ainsi, la solution choisie consiste a calculer A,, par la formule suivante

Aw, = R, + (hn)? (6.22)

ou iy, est un paramétre & régler. Cette formulation est équivalente & la forme linéarisée des moindres
carrés récursifs de gain normalisé [148], ou p, détermine la vitesse de convergence de l'estimateur.
Néanmoins, la convergence de I’estimateur ne signifie pas obligatoirement convergence des estimées
aux vraies valeurs, étant donné que nous utilisons une approximation linéaire du modéle (cf. section

E.4).

Nous avons appliqué cet estimateur aux données acquises dans les expériences Halle robotique
- A (annexe G.2), Couloir robotique - A (annexe G.4), Premier étage extension - A (annexe G.6)
et Rez-de-chaussée ertension - A (annexe G.8). Ces données correspondent au changement de cap
A0, mesuré par le gyrométre, et aux variables de configuration q,_1 et Aqy. 0,_1 est intégré en
utilisant les mesures du gyrométre, i.e., 0, = 0,_1 + A0,. Linitialisation de I'état est donnée par
5\0 = Ao, dont les composantes sont les mesures (6.1), avec une matrice de covariance A;\O = (0,005
m)2 - I15. Cette initialisation de A;\O est celle qui nous a donné les meilleurs résultats. Avec pu, =

160 - oag,, , nous avons obtenu :

71 =10,0088 m &3 =0,0443 m &g, =0,3143m  §o, = 0,1916 m
o =10,0080 m éy=0,0424 m &g, = —0,3302m G, =0,1926 m (6.23)
3 =10,1012 m é5=0,0446 m &g, =0,0170 m o, = —0,3816 m

pS

Nous présentons sur la Figure 6.2 des courbes de validation des paramétres estimés 5\, qui
correspondent aux écarts de position et d’orientation des trajectoires obtenues par odométrie par
rapport a celles obtenues par gyrodométrie. Nous avons utilisé pour la gyrodométrie les paramétres
Ag, qui sont ceux utilisés pour superposer les images télémétriques de I’annexe G. Les données de
validation sont différentes de celles utilisées par l'identification, et sont celles correspondant aux
expériences Couloir robotique - B (section G.5) et Premier étage extension - B (section G.T7).
Nous présentons aussi les écarts obtenus avec 'odométrie en utilisant les parameétres mesurés Ag.
Nous observons que les erreurs de positionnement sont beaucoup moins importants en utilisant les
parametres estimeés.
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Fi1G. 6.2 — Validation de I'identification de paramétres géométriques : écarts de position X x Y
et d’orientation 6 de I'odométrie en utilisant les paramétres mesurés Ay (courbes en -o-) et les
paramétres estimés A (courbes en -e-).

6.2.5 Modéle de propagation de ’erreur

De facon générale, nous pouvons écrire les formules de mise a jour de I'estimée z; par odométrie
(équation (6.11)) ou par gyrodométrie (équation (6.16)), sous la forme suivante :

B, = Zp1+ Ad(Op 1, ar1, Ady, Ak, N) (6.24)

= f(zk;—la qr—1, AQk, Aoka >‘)7 (625)

oil le terme A# ne serait considéré que pour la gyrodométrie. Pour la propagation d’incertitude,
nous considérons des erreurs supposées gaussiennes, de moyenne nulle, et de dispersions représen-

tées par :
e A;, , :la matrice de covariance de Zj,_i, calculée lors de la mise & jour précédente de la
position ;

e 0%, :la variance de A#}, donnée par le fabricant du capteur! ;
AGk ? )
. azi : la variance de i-iéme composante de vy, = Aqy — J(qr_1, M0k 1) - (B — 2k_1),2. En
accord avec le théoréme 6.1, ry est le vecteur des résidus d’estimation dans l'espace Aqy.

!Pour la gyrodomeétrie seulement.
2Pour 'odométrie seulement.
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Si Aqy n’est pas cohérent avec le modéle, ces résidus seront importants (par exemple, lors
du glissement d’une roue). En supposant les composantes de ry indépendantes, la variance
empirique non-biaisée de chacune d’elles est donnée par
1
ofi =% r} 1. (6.26)
e Aj : la matrice de covariance de A. Elle ne peut pas étre celle déterminée par identification
car, pour faire converger ’algorithme employé, nous avons injecté du bruit artificiel sur les
mesures (cf. équation 6.22). Dans ces conditions, la matrice de covariance finale n’est pas la
vraie covariance de A (cf. section E.4). Ainsi, nous lui avons donné la valeur suivante

A5 = (0,03 m)? - Iy, (6.27)
qui semble intuitivement valide. Elle correspond a un écart-type de 3 cm pour les composantes
de .
Si nous considérons les sources d’incertitude ci-dessus, la matrice de covariance Az, est déter-
minée par propagation directe :
T
Mo = (Vo F) Doy (Vo o£) + (Vanf) 0k, - (Vag)"
. T
+ (Ve f) Diag(o? ,...,0%) - (Ve )" + T (V5f) -As - (Vi) -TT,  (6.28)
ou I' est une matrice diagonale permettant d’agrandir artificiellement la portion d’incertitude
due a X . En effet, si T' = Diag(yz,vy,79), nous pouvons amplifier indépendamment les axes de
Iincertitude sur z, y et 0. Ainsi, T doit étre déterminé avec des données expérimentales, de sorte
que Az, soit une estimée consistante, voir pessimiste, de I'incertitude sur Z;. En robotique mobile,
ce genre de réglage empirique de U'incertitude de l'estime est trés utilisé [8, 55, 56]. Nous avons
obtenu des résultats satisfaisants avec les composantes suivantes de I" :
Pour l'odométrie : ~, =10, v, =10, =25, (6.29)
Pour la gyrodométrie : ~v, =2, v, =2, 9=0, (6.30)

v9 = 0 pour la gyrodométrie signifie que 'incertitude de la mesure A, du gyrométre est déja
suffisante pour une consistance satisfaisante de 6.

Pour conclure, nous avons observé que c’est essentiellement 'erreur d’estimation du cap qui
rend ’'odométrie moins stre sur le robot Omni. On peut considérer qu’elle n’est fiable que pour une
tres courte période de temps. La fiabilité de la gyrodométrie dépend de la précision du gyromeétre
employé. Cependant, les imperfections du sol restent des sources non contrélables d’erreur pour
ces techniques.

6.3 Localisation référencée environnement

6.3.1 Principe et difficultés

La localisation référencée environnement est basée sur la mise en correspondance de la carte
locale M® avec la carte globale M%. La carte locale étant acquise par le robot a la position Z,
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les structures de M® sont en fait des observations locales des structures correspondantes de MY,
Les correspondances sont déterminées par ’approche de mise en correspondance locale de cartes,

décrite dans 'annexe D.5. Pour cela, une estimée a priori Zyy_1 = {ik‘k_l, A } de la position

Zpk-1
est fournie par ’estime.
Dans le processus de localisation, nous ne nous intéressons qu’aux primitives géométriques des
structures en correspondance. Ainsi, soit
L L
cl{Ck=0S18n=1,...,N.} (6.31)
I’ensemble de Ny, paires de droites en correspondance, ot CiL est la n-iéme correspondance entre
une droite de paramétres lg de la carte globale et une droite de paramétres l,lf de la carte locale.
De fagon équivalente

¢t {oF = {p¢ pEYn=1,...,Np} (6.32)

est ’ensemble de Np paires de points en correspondance, ou C,f est la n-iéme correspondance
entre un point de paramétres p& de la carte globale et un point de paramétres p® de la carte
locale.

Les primitives correspondantes sont reliées entre elles par des équations qui dépendent de
la position du robot. Ainsi, a partir de ces équations, il est possible d’estimer, complétement
ou partiellement, la position du robot. Les techniques d’estimation que nous présentons dans
cette section sont basées sur le filtrage stochastique et sur l'optimisation non-linéaire. En plus
de leurs propres limitations, ces techniques doivent faire face a des difficultés liées aux conditions
d’utilisation, notamment

I. La présence de fausses correspondances, résultant de :
e Une estime biaisée;
e Une incertitude trop importante sur Zk| 1)
e Une erreur de segmentation sur la carte locale;

IT. La présence d’obstacles fixes ou mobiles considérés comme des structures cartographiques ;

III. La présence de correspondances multiples. Cela arrive trés souvent dans des environnements
encombrés, quand lincertitude sur Zy,_; est suffisamment importante.

6.3.2 Approches par filtrage stochastique

Les approches par filtrage stochastique sont les plus utilisées pour la localisation par mise en
correspondance de cartes géométriques, car elles permettent de formuler le probléme de maniére
élégante et générique en autorisant l'intégration de primitives géométriques de différents types.
On doit alors estimer 1’état d’un systéme stochastique non-linéaire, c’est & dire, la position du
robot considérée comme une variable aléatoire de distribution gaussienne. Les correspondances
sont utilisées pour construire les fonctions de mesure :
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ou y}f est composé des correspondances locales, y,? est composé des correspondances globales et
wj ~ N (0,Py, ). h est une fonction non-linéaire, construite a partir des équations qui relient les
correspondances :

e Primitives de type point (cf. équation C.8) :
Py =hp(z,p;) =R(0) - (pn —t). (6.34)

e Primitives de type droite (cf. équation C.17) :

12 = hy(2,19) =1¢ — ( G ) . (6.35)

n 0]9

Dans ces équations, B(¢) = ( cos(¢) sin(¢) )T pour tout angle ¢ et t =(z(k),y(k))T.

L’estimation de I’état est alors résolue en utilisant le filtrage de Kalman. Nous présentons trois
formulations qui difféerent par la facon dont les mesures sont traitées.

6.3.2.1 FKF paralléle

En appliquant directement les équations du filtre de Kalman étendu (FKE, annexe E.4.1),
I’'estimée de position du robot peut étre corrigée par I’ensemble des mesures de correspondance.
On intégre alors en une seule fois toutes les mesures acquises a 'instant &, de sorte que yf, y,? et
h(Zg 1, y{') sont des vecteurs de dimension 2(Ny, + Np) donnés par

17 17 by, (Z)e—1,1)

1% 1§ hy (Zhe- 1,15 )
R __ N, G _ Ny, h(z Gy _ L\2k|k—15 N,
Vi = y YR = : (Zkh—1, Y% ) = . . (6.36)
g P g p{ | g hp(Zgk—1, PT)

Pk, Py, hp(2k-1.P§,)

Cette formulation, connue sous le nom de FKFE paralléle, a été initialement employée pour pou-
voir considérer les inter-corrélations des composantes du terme d’innovation v = ykR—h(i k|k—15 yg)
[40][105][139]. En effet, les correspondances de la carte locale présentent des inter-corrélations [105]
qui sont approximées par les termes extra diagonaux de la matrice :

A=V

h-A Vi h+ Ay, (6.37)

Zpk-1 Zpk-1 Zi k-1
L’estimation avec le FKFE paralléle requiert I'inversion de la matrice A,, de taille proportion-
nelle au nombre de mesures. Si le nombre de correspondances disponibles & un moment donné est

trés important, cela se répercute sur le temps de calcul.
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6.3.2.2 FKF séquentiel

L’approche FKE séquentiel (FKES) [8] [108][170] considére que les mesures sont indépendantes,
ce qui induit une grande réduction du temps de calcul et de la mémoire nécessaire pour stocker
les variables du filtre. Cela revient a appliquer les formules de mise a jour de I'équation (E.32)
comme si seulement une seule correspondance était disponible a la fois. L’ordre d’utilisation des
correspondances a beaucoup d’importance. En fait, ces sont les premiéres correspondances qui
auront le plus d’impact sur la réduction de l'incertitude de 'estimée, représentée par la matrice
Aj, . Ainsi, au fur et & mesure que les correspondances sont traitées par le filtre, Az, décroit et les
derniéres correspondances restantes ont peu d’influence sur I’estimée Z;. Ainsi, pour minimiser le
risque de divergence de ce filtre, il vaut mieux appliquer en premier les correspondances les plus
fiables. Dans nos travaux, nous avons choisi d’utiliser la méthodologie employée dans [170][178],
qui consiste & intégrer les correspondances selon 1'ordre croissant des distances de Mahalanobis.

6.3.2.3 FKEI séquentiel

Le filtre de Kalman étendu itératif (FKFEI, annexe E.4.2) a été utilisé par Kleeman [122] pour
la localisation a partir de mesures sonar. Ces mesures étant effectuées a des instants différents, elles
sont intégrées de facon indépendante par le FKFEI. Dans notre cas, les mesures de correspondance
sont toutes obtenues & un instant précis, ce qui requiert une choix de l'ordre d’intégration de
ces mesures. Nous avons choisi de procéder comme pour le FKE séquentiel : les mesures sont
considérées comme non-corrélées et elles sont intégrées & chaque itération du FKEI, par ordre
croissante des distances de Mahalanobis.

6.3.3 Discussion a propos des approches FKE

Comme nous 'avons vu, la localisation dynamique repose sur le concept prédiction-correction,
couramment employé pour le suivi de cibles [21]|. Cependant, si une erreur se produit lors de la
correction & l'instant k£ — 1, cette erreur sera intégrée par ’estime et la prédiction a l'instant k sera
biaisée. Ce biais va augmenter par la suite et conduire & un échec de la localisation.

Les approches de localisation par filtrage de Kalman ont des limitations qu’il faut bien connaitre
pour mieux les utiliser (cf. annexe E.4). Pour cette discussion, nous faisons référence au FKFEI 11
a été montré que ce filtre est équivalent & 'application de la méthode itérative de Gauss-Newton
pour maximiser f(z|y,), la fonction de vraisemblance de %X; étant donné les mesures yy, [18]. Or,
Gauss-Newton présente une convergence d’ordre deux si la prédiction Xy, est suffisamment
proche de la vraie position xj, [150]. Cela signifie que, étant donné le degré de non-linéarité de
h(ik‘k,l,yg), une seule itération ne suffirait pas pour assurer la convergence du FKEI Le FKE
étant équivalent au FKEI avec une itération [18], il ne présente pas de garantie de convergence a
un mode de f(zly,).

L’approche FKFEI séquentiel est aussi trés sensible & des maximums locaux de la fonction de
vraisemblance. Si cette fonction est multimodale, ce qui est fréquent lorsque les correspondances
impliquent de multiples hypothéses de positionnement, I’estimée X;, a tendance a se rapprocher du
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mode le plus proche de la prédiction Xj;_;. Comme la moyenne d’une distribution multimodale
peut ne pas correspondre aux modes, FKFEI risque de présenter une estimation biaisée.

Un autre point important pour les approches séquentielles, est le critére de détermination de la
séquence d’intégration des correspondances. Les solutions déja proposées, utilisent comme critére
soit la trace de la covariance a posteriori A, aprés intégration [9], soit la distance de Mahalanobis
[170], ou encore l'incertitude des mesures [8]. [108] n’utilise pas de critére particulier. De notre
point de vue, il n’est pas évident d’établir un tel critére, car la fiabilité d’une correspondance
ne doit pas étre évaluée seulement localement. En fait, nous pensons que seule une analyse sur
I’ensemble de correspondances doit permettre de déterminer celles qui sont aberrantes. Des critéres
individuels (ou locaux) sont trés sensibles aux biais dus a des conditions d’observation différentes.
Cela affecte principalement les critéres reposant seulement dans l'incertitude des mesures. De plus,
une estime mal réglée peut biaiser la prédiction Zy,_; et affecter ainsi directement les résidus de
correspondance ainsi que leur distance de Mahalanobis.

6.3.4 Nouvelles approches par optimisation non-linéaire

Dans le domaine de la vision par ordinateur, la reconstruction 3-D & partir de primitives géomé-
triques requiert 'utilisation d’estimateurs capables de fournir des estimées fiables de changement
de repére qui relient des correspondances géométriques. Nous avons remarqué qu’il existe un grand
nombre d’approches basées sur 'optimisation. Ces méthodes cherchent & minimiser une fonction
de cotit éxprimée a partir des N correspondances et des paramétres z du changement de repére? :

N
V=Y pn-d*(Cp,2), (6.38)
n=1

oil d?(+) est une mesure de distance et j, est un poids associé¢ & la n-iéme correspondance. Ces
solutions sont en général restreintes a des correspondances de méme type, par exemple entre points
[208][230][92], segments de droite [228][120] ou droites infinies [221][160]. Sauf dans quelques cas
[22][171][198], ces approches n’ont pas été utilisées pour la localisation de robots mobiles. Cela est
peut étre di au fait qu’elles ne peuvent étre appliquées qu’a des primitives de méme type. Une
méthode pour des correspondances de types différents est présenté dans [177|. Des correspondances
de type point-point et de type droite-droite y sont utilisées dans un critére hétérogéne composé
de deux termes, un pour chaque type de primitive. Cependant, ce critére hétérogéne est difficile
a exploiter car il mélange de termes de dimensions différentes, comme par exemple la somme
des écarts d’orientation (en degrés) et les écarts de position (en meétres). Ces termes doivent étre
pondérés difféeremment et le calcul des paramétres de pondération est délicat.

Nous proposons dans cette section de nouvelles approches pour la localisation de robots mo-
biles. Au départ, nous nous sommes inspirés du concept des C-moyennes floues (cf. section 4.3.4.4)
et des C-moyennes possibilistes [65] pour proposer une approche d’estimation de position et de
mise en correspondance simultanée, en utilisant seulement des droites [37]. Or, les primitives de

3En vision par ordinateur, z est constitué de trois angles et trois translations (cas 3-D)
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type point sont des indices intéressants pour la localisation. Nous avons donc développé une ver-
sion qui considére simultanément des correspondances de type point-point et de type droite-droite
[31]. Grace a un changement de représentation des primitives de type point et de type droite, il
est possible d’utiliser un critére homogeéne (équation (6.38)). Cette représentation, intitulée repré-
sentation unifide, est présentée dans la section suivante. Enfin, en utilisant des concepts courants
de la vision par ordinateur et des statistiques robustes, nous avons proposé un estimateur optimal
de type moindres carrés pondérés (MCP) [36] [33]|35]. Cet algorithme fournit des estimées qui
minimisent le critére d’optimisation de fagon non itérative et optimale (minimum garanti). Plus
récemment, nous avons développé des variantes du MCP, qui sont le MCP incomplet et un M-
estimateur itératif. Les versions présentées différent souvent par le calcul des poids u,, et ont pour
objectif de réduire la sensibilité de I'estimateur & des correspondances incorrectes, et d’augmenter
ainsi sa robustesse. Aprés le développement mathématique de la procédure de minimisation et de
ses propriétés, nous présentons les différentes approches de la méthode.

6.3.4.1 Représentation unifiée de primitives géométriques

Pour représenter de maniére unifiée les primitives géométriques 2-D*, nous utilisons un vecteur

u = (ug,uy)T avec :

e u = p une primitive de type point, de paramétres p;

e u = p-fB(a) pour une primitive de type droite, de paramétres 1 = (p,a)”. En fait, u contient
les coordonnées cartésiennes du point sur la droite qui se trouve le plus proche de 'origine
du repeére de représentation.

Il faut exprimer les équations qui relient u®, primitive unifiée de la carte globale, a u” sa

correspondante dans la carte locale. Cette relation dépend du type de primitive et de la position
z. Pour un point, la relation est celle donnée par ’équation (6.34) :

u®=R(0) - (u’—t). (6.39)

Pour une droite, nous utilisons équation qui exprime tout point p© sur la droite 1¢ de para-
métres unifies u® par

pY (k) =u® 4+ k- R(n/2)-6(a’), (6.40)

oil k est un scalaire. Remarquons que u® = p% - f(a%) et R(n/2)-8(a’) sont orthogonaux, i.e.,
BT (%) - RT(n/2) - u% = 0, et que le pied de la droite u® est le point p“(k) le plus proche de
Porigine (dans ce cas, avec k = 0). La transformation de coordonnées étant appliquée, tous les
points p%(k) se trouvant sur la droite ont des représentations locales reliées par I'équation (6.39),
i.e.,

p™ (k) =R(0) - (P9 (k) —t) =R(9) - (u’ + k- R(r/2)-B(a”) — t). (6.41)

4Cette représentation ne sert qu’au processus d’estimation par optimisation. Il n’est pas destiné a remplacer les
représentations précédentes des primitives des structures cartographiques.
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Comme le pied de la droite locale formée par les points pf(k) est donné par le point le plus
proche de lorigine, la valeur de k correspondante & ce point vérifie

2
H

k= argmin|lp" (k)|
= argmin|R(9) - (u® + k- R(m/2)-B(a”) - t)|,
- argmkinHuG—i—k-R(wﬁ)-ﬁ(aG)—tH2, (6.42)

Nous pouvons vérifier que k* = 7 (a%) - RT(7/2) - t est la solution cherchée. L’application de
ce résultat a I’équation (6.41) donne

p(k") = u® = R(0) - (v — (L,—R(r/2) - B(a®)-67 (a%) - RT (r/2)) -t) (6.43)

12—R<7r/2>-ﬁ(aG>-ﬁT(aG)-RT<w/2)=< cos*(a) Si”(“G)COS(“G)). (6.4

sin(a) cos(a) sin?(a)
La similarité entre les équations (6.39) et (6.43) nous permet d’exprimer la transformation de
coordonnées sous une forme générale, donnée par
u® =R(0) - {u’ - E“t}, (6.45)

avec

Les composantes de la matrice E® dépendent du type de primitive : ¥ = 0% = 1 et ¢ = 0

pour une primitive de type point, et a® = cos(a?), b% = sin(a®) et ¢ = a%-b“ pour une primitive

de type droite.

6.3.4.2 Estimation optimale au sens des moindres carrés pondérés

Dans cette section nous présentons ’algorithme permettant d’obtenir des estimées optimales
de t = (&,9)7 et 6, étant donné les correspondances C” et C”. Nous définissons

U:{U, ={ub uf}n=1,... Ny} (6.46)

comme l’ensemble de Ny = N, + Np correspondances unifiées, calculées a partir de C* et CP.
Notre critére d’optimisation dévient

J@U) = - d*(uff,uf, 2). (6.47)

ot la fonction de distance d?(uf?, u&, %) est donnée par

d?(uft uS,2) = ||r. 3. (6.48)

n’ n
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Dans ’équation (6.48),
r, = ulf —R(9) - {uf - ES -1} (6.49)

est le n-iéme résidu d’estimation. Les correspondances sont pondérées par des constantes réelles
positives pu,. r, étant une fonction non-convexe de z, J(Z,U) peut avoir plusieurs minima. Ainsi,
nous avons adopté la stratégie suivante pour minimiser cette fonction de colt : trouver tous les
minima locaux z* de J(z,U/) et déterminer I'estimée Z comme étant le z* qui satisfait un critére de

sélection. Ainsi, comme premiére condition, le minimas locaux de J(z,{) satisfont a

oJ(aU)  dJ(aU)  0J(U)

= =0 6.50
oz a7y a0 ’ (6.50)
ce qui nous permet d’obtenir
M-i—-N-80) = q, (6.51)
BYG)- (r+R(n/2)-N".§) = 0, (6.52)
avec
Ny G2 G4 G G2 G2
(cn)” + (a) ¢ - (@) + (b))
M = Sy n n n  ({an n , (6.53)
2 b ( (@SR 05 (P 06
N
N = ZUMR _(a’r(l,;)2 u:{“z,n - (Crcj) (uglf,n) (GE)Q (ug}f,n) - (Crcj) : ual:%,n (654)
= —(e) - (ugn) = (07)7 - (ugfn) () - (uyhn) = (07)% - (ugin)
Ny G e} G\2 . (, G
() - (uf,) + (aS) -(um>>
Q = Fn G\ . (/G G\2 . (G ; (6.55)
nzl ( (cn) ' (ux,n) + (bn) ' (uy,n)
Ny G R G R
—(ugp) - (uyp) + (uyln) - (ugn)
r — /1' xr,n s s xr,n , (656)
A partir des équations (6.51) et (6.52) nous obtenons
8T(60)-2-p@)+67(0) ¢ =0, (6.57)
ou
& — [ o Pz _ R(r/2) -NT.M~'.N, (6.58)
Q91 Py
¢ = ( 2“1 ) =r+R(r/2) - NT-M ' .q. (6.59)
2
Comme M est une matrice symétrique, N7 - M~! . N D'est aussi. Ainsi, étant donné la forme
de la matrice R(7/2), nous avons ®1; = —®Pyy. Ce résultat permet d’écrire I’équation (6.57) ainsi :
A, (@12 + Do)

@15 cos(260) + sin(26) + ¢1 cos(8) + (o sin(d) = 0. (6.60)

2
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En fonction de ® et ¢, ’équation (6.60) peut avoir jusqu’a quatre solutions 9:

,i=1,...,4, qui
sont les composantes en rotation des minima z;. En utilisant Maple©5, les racines 07 sont calculées

de la facon suivante :

A 29192 — P .
67 — arctan(— 11P; 11+ C1pi

yPi)s 6.61
(D12 + Po1)pi + 2 Pi) (6.61)

ol p; sont les racines réelles du polynéme
aup® + azp® + agp?® + arp + ag =0, (6.62)

avec les coefficients

ap = @2, — (2, a1 = =2(C1 P11 + G P12 + P21)),
g = 402, + (2 + (2 — (P12 + P21)?, az =40 P11 + 2C(P12 + Do),
oy = 493, + (D12 + Po1)2.

Dans notre implémentation, les racines de (6.62) ont été calculées en utilisant une approche
basée sur les valeurs propres d’une matrice dont ’équation (6.62) est le polynome caractéristique
(|179], chapitre 9.5).

Les parameétres de position E;-* associés & chaque 9;* sont déterminés a partir de I’équation (6.51) :

tr=M"' (N-B(6;) +q), (6.63)

A ce stade, nous savons que le critére (6.47) peut avoir jusqu’a quatre solutions z;. En effet,
comme ces solutions satisfont 1’équation (6.50), elles sont les minima et les maxima locaux du
critére J. Ainsi, comme condition restrictive pour déterminer les minima locaux, nous gardons les
solutions z; qui satisfont a

> 0. (6.64)

Dans ce calcul, il faut considérer E;‘ comme une fonction de éz* (cf. équation 6.63). Cette analyse
nous montre que la fonction de cotit peut avoir au maximum deux minima qui sont les candidats
a la solution Z. Si nous avons seulement un minimum, celui ci est utilisé comme estimée z. Dans
le cas ol nous avons deux minima, l'estimée z est le minimum ayant la composante HA;* la plus
proche de la prédiction ék‘k_l. Si on ne dispose pas de 'odométrie, un autre critére de sélection
consiste a vérifier si les composantes ff des minima correspondent & une position a laquelle tous
les demi-plans en correspondance de la carte globale sont visibles.

Estimation de l’incertitude L’estimation de l'incertitude sur Z se fait par propagation des
diverses sources d’incertitude sur le processus d’estimation, reliées par le critére J(z,U/). Nous

®Logiciel de calcul symbolique produit par Waterloo Maple, Inc.
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supposons que les résidus r, sont indépendants et qu’ils suivent N(0,A;), dont la matrice de
covariance est estimée par
N T
A _ anl Iun(rn i rn)
r — NU .
Zn:l Mn

Pour considérer les résidus d’estimation, 'incertitude de I’estimée prend en compte toutes les

primitives en correspondance y compris celles qui ne se superposent pas parfaitement. Cela peut
étre di au biais du capteur, ou & de fausses correspondances.

Les incertitudes des primitives en correspondance sont également considérées sous la forme

de matrices de covariance A, r et A,c, obtenues par propagation des covariances des primitives
n n

d’origine. En utilisant la technique proposée par Haralick [93|, décrite dans 1’annexe B.4.1.1, on

obtient :
As = (g%)_l (et Sye + Syr) <Z—§> o (6.65)
ou g =0J (2.U) /9% et
Boo = S0 (3%) Aug - (#8) - Bur= X0 (%) Aup- (25) . (@00
Se=30 (28) A (25) (6.67)

0g/0%z étant la hessienne de J(z,U) par rapport a Z, elle est forcement non-singuliére sur les
minima locaux du critére d’optimisation. En conséquence, elle est toujours inversible.

6.3.4.3 Propriétés et existence de solutions

Le processus d’estimation MCP présente les propriétés suivantes :

Propriété 6.1: La minimisation du critére J(z,U) est obtenue de fagon non itérative, avec la
garantie que Z soit le minimum global. Ainsi, l’estimateur présenté est optimal au sens des moindres
carrés. Cela ne serait pas le cas si l'on avait utilisé des techniques itératives de minimisation, telles
que le gradient descendant ou Gauss-Newton. O

Propriété 6.2: Cet estimateur n’est pas récursif; il ne permet pas de traiter les correspondances
une 4 une. O

Propriété 6.3: La matrice M (équation (6.53)) joue un réle équivalent a la matrice de persistance
d’excitation des moindres carrés linéaires. Si cette matrice n’est pas inversible, il n’y a pas de
solution compléte au probléme d’estimation. En effet, si M est de rang 1, il existe un nombre infini
de solutions £ pour chaque candidat 0. O

La propriété 6.3 établit que, le processus MCP ne peut fournir une estimation compléte (i.e.,
position et orientation) que si la matrice M est inversible. En fait, les composantes de cette ma-
trice sont calculées en fonction seulement des correspondances globales®. Cela veut dire que, si la

64.e., les primitives de la carte globale ayant de correpondance dans la carte locale.
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configuration des correspondances globales est susceptible de permettre une solution, le rang de
M sera complet. L’influence des correspondances locales” ne joue que lors du calcul des matrices
® et ¢, qui vont déterminer les coefficients du polynome (6.62).

Soit Z: {£(z) = 0} un sous-espace de R?, qui représente un ensemble de solutions au probléme
d’estimation par minimisation de J(z,M{). Les exemples suivants illustrent un cas ot E correspond
a une solution incompléte, et un cas de solution indéterminée :

Exemple 6.1 (Solution incompléte): Considérons le cas illustré sur la Figure 6.3(a), ot le
robot se trouve dans un couloir, et seuls les deux murs de ce couloir sont représentés sur la carte
locale M¥ sous forme de demi-plans D et DI . Ces murs ont comme correspondants dans la carte
globale MY les demi-plans DY et DS. Supposons que D et DE et DY et DS soient paralléles.
Cette configuration ne permet pas une estimation unique de la position du robot. En effet, n’importe

quelles estimées T et § dans un sous-espace afine
E: {aZ + by + c = 0},

sont des solutions qui minimisent le critére J(z,U). Pour ce cas, il n’est possible de déterminer
qu’une estimée 6 du cap du robot, celle qui permet le meilleur alignement des demi-plans. O

Exemple 6.2 (Solution indéterminée): Soit le cas illustré sur la Figure 6.3(b), ou le robot se
trouve dans une configuration telle que seule une aréte de ’environnement est présente sur la carte
locale M. Cette aréte AR a une correspondant A dans la carte globale M. Pour ce cas, il
n’existe pas de solution unique pour l'estimation de position (&,1), ni pour celle du cap 6. En fait,
nimporte quelé aurait une estimée (&,4) respectant le sous-espace circulaire

et minimisant le critére J(z,U). O

6.3.4.4 Estimation étendue a des cas incomplets

Un des avantages du FKE séquentiel pour la localisation est que, & mesure que chaque corres-
pondance est intégrée, elle contribue a réduire I'incertitude d’estimation sur z suivant les axes les
plus concernés par les mesures. Lorsque ce filtre est appliqué au cas de I'exemple 6.1, la matrice
de covariance de prédiction verra son incertitude réduite suivant ’axe orthogonal au sous-espace
az + by + ¢ = 0 (Figure 6.3(a)). Par contre, la prédiction ne sera pas modifiée dans la direction
de ce sous-espace. Pour cela, lorsqu’un robot se déplace dans un couloir en se recalant par rapport

aux murs, l'incertitude de positionnement augmente sans cesse dans la direction du couloir.

Pour pouvoir tirer partie de notre procédure d’estimation optimale (section 6.3.4.2) dans des
cas de solution incompléte, nous avons proposé les modifications suivantes :

"i.e., les primitives de la carte locale ayant de correpondance dans la carte globale.
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yG

FiG. 6.3 — Cas de données incomplétes

I. Inversion de M par décomposition en valeurs singuliéres : Si nous écrivons M = USVT,
alors M~! = VS'UT, ou les composantes de la diagonale de S’ sont égales a l'inverse des
composantes de S. Si une composante de S est nulle, ou inférieure a la précision numérique
relative de la machine, alors la composante correspondante de S’ est aussi nulle. Ainsi, la
solution en position E;‘ correspondant & la rotation é;k est donnée par :

tr=v.s'".UT. (N 5(6}) +q). (6.68)

Si M est de rang complet, 1’équation (6.68) donne 1'unique solution pour t;. Mais, si M est
de rang 1, il existe une valeur singuliére (i.e, une composante de la diagonale de S) qui est
nulle. Dans ce cas, nous avons un nombre infini de solutions pour t}, dont I'équation (6.68)
nous donne celle de norme minimale. Pour ce probléme d’estimation, cette solution est celle
qui place le robot le plus prés de l'origine du repére global. Toute autre solution est donnée
par ([179], chapitre 2.6) :

tr=v.8" . UT. . (N-B(6))+q) + ) v (6.69)

ol v est la colonne de V correspondant & la valeur singuliére nulle de S, et A € R;

II. Fusion avec la prédiction Zy),_y : Pour des cas de données incomplétes, les composantes de
la covariance Az (équation 6.65) qui sont associées aux variables indéterminées, tendent vers
I'infini. Cela pose des problémes d’ordre numérique lors de la mise en correspondance dans
les cycles suivants de localisation. La prédiction Z;_; apporte des informations complémen-
taires, qui peuvent étre exploitées. Ainsi, I'estimée Z et la prédiction Z,_; sont fusionnés en
utilisant le filtre de Kalman linéaire :

Zp =2 K- (2 -2k 1), A =(I-K)-A (6.70)

Zhk—1

K=1I;— (Arl + A;l)_1 At (6.71)

Zhk—1 Zpjg—1’
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Remarquons que méme si ces équations difféerent de celles présentées dans ’annexe E.3.1,
elles sont équivalentes, sauf qu’ici nous calculons le gain de Kalman en utilisant seulement
les matrices d’information Ai_k1|k—1 et A ! En effet, cette formulation est adaptée lorsque Aj

a des composantes importantes (dues a des cas incomplets). La matrice d’information A !
doit étre calculée par :

_ g _ g
1 . 1,
Al = <82> (r + Do + Syr) <82> : (6.72)

ou 'inversion est obtenue par décomposition en valeurs singuliéres.

Remarque 6.1: Pour des cas de solution incompléte, cette nouvelle formulation présente une

garantie de convergence dans le sous-espace des solutions, ot seuls les azxes de A associés a

Zpk—1
cette solution sont affectés par la procédure de fusion. Lorsque les solutions sont complétes, elles
sont équivalentes a celles données par la formulation initiale (section 6.5.4.2), et le résultat obtenu
est fusionné avec la prédiction Zyy,_y en utilisant le filtre de Kalman linéaire. Pour des cas de

solution indéterminée (cf. exemple 6.2), aucune estimation n’est possible. O

Les cas de solution indéterminée sont détectés si au moins une des conditions suivantes est
vérifiée :

[. Le rang de M est zéro. Cela n’est possible que si tous les poids p,, sont nuls;

IT. Tous les coefficients du polynéme (6.62) sont proches de zéro.

Nous remarquons que les propriétés 6.1 et 6.2 (section 6.3.4.3) sont encore valables pour cette
version étendue. La fusion utilisant le filtre de Kalman linéaire hérite de tous les avantages de cette
méthode (cf. section E.3.1), lorsqu’elle est appliquée & des modéles stochastiques connus. Ainsi,
si estimée 2 et la prédiction Zg;_; sont consistantes ou pessimistes, le résultat de la fusion sera
consistant ou pessimiste (cf. théoréme E.1). Cependant, si ces variables sont trop optimistes ou
inconsistantes, on ne peut pas garantir que 'estimée Zg;_1 soit consistante ou pessimiste.

6.3.4.5 Formulations MCP pour la localisation

Nous présentons dans cette section différentes formulations de la procédure d’estimation op-
timale MCP, étendue aux cas incomplets (MCP incomplet). Elles différent souvent pour la fagon
dont les mesures de correspondance p, sont calculées.

Estimateurs M CP incomplet Nous présentons ici deux formulations qui réalisent I’estimation
de position par la procédure MCP incomplet. Les poids associés aux correspondances peuvent étre
calculés par une des fonctionnelles suivantes :

e MCP incomplet (u-Mahalanobis) :

dn
[n, = €XP (—;) , (6.73)
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ou d, est la distance de Mahalanobis entre les primitives géométriques de la n-iéme corres-

Q2(0,95)
" In(0,1)
nous avons 0,1 < u, <1, ot u, = 0,1 est associé a des correspondances qui sont a la limite
du seuil Q2(0,95) (cf. annexe B.5);

e MCP incomplet (u-Médiane) :

pondance, calculée comme pour la mise en correspondance (annexe D.5). Avec 1 =

fn = €XP <—Hl;7—n”> , (6.74)

2,6
~In(0,1)
mation robuste de la moyenne. Cette fonction de pondération permet d’écarter toute corres-

oun = - MED(||r1]| ..., |lrn, ||) et MED représente la médiane, qui est une esti-

pondance ayant de résidus aberrants.

M-estimateur Les M-estimateurs sont beaucoup utilisés dans des problémes d’estimation pa-
ramétrique en présence de mesures aberrantes [97|[152], notamment en recherche en vision par
ordinateur [20]. Citons par exemple des applications a l’estimation de position & partir de points
3-D [92], a D'extraction de primitives géométriques dans des images [80] [64], et au clustering
[65][112]. Appliqué & I'estimation de position, un M-estimateur® cherche & résoudre le probléme
par minimisation d’une fonction de cotit de la forme [100]

Ny
Zp(r;‘”g) (6.75)

ou p(-) est fonction d’'une mesure de distance mise a 1’échelle 7 (de fonction équivalente aux
résidus r,) étant donné l'estimée 2. Si p(-) = ||r%||?, avec r* = \/rT - r, nous sommes dans le cas
des moindres carrés classiques non-pondérés, qui sont des estimateurs non robustes. En effet, pour
de tels estimateurs, un seul point aberrant, qui ne respecte pas le modéle, peut fausser 1’estimation.
Les M-estimateurs sont sensés “tolérer” des points aberrants, et présenter une estimée qui est peu
sensible & ces points. Il existe différentes formes de M-estimateurs, qui se caractérisent par le choix

sur la fonction p(-).

En général, la fonction de cotit (6.75) ne conduit pas a une solution analytique, et sa minimi-
sation s’effectue par des techniques itératives de recherche de minimum. Une autre approche de
minimisation de (6.75) consiste a formuler le probléme en utilisant les moindres carrés pondérés
itératif [92][13]. Cela veut dire que 'on exécute la procédure d’estimation MCP incomplet & chaque
itération de ’algorithme, et que les poids sont calculés en utilisant une fonction de pondération
robuste. Etant donné le grand nombre de fonctions de pondération robuste [20], nous proposons
deux formulations de M-estimateurs utilisant les fonctions les plus connues :

e M-estimateur (u-Tukey) : A chaque itération, les poids des correspondances sont actualisés
par la fonction Tukey’s biweight, donnée par [92] :

2
1—<M>2 si|lepl] <c-s
fin = cs ’ mh= : (6.76)

0 sinon.

8Le "M’ vient de mazimum likelihood [100].
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ou s est un estimateur d’échelle, et ¢ est une constante qui commence & la valeur 12 pour la
premiére itération, et décroit de fagon linéaire a 9 pour la derniére itération (voir par exemple
[92]) ;

e M-estimateur (u-Huber) : A chaque itération, les poids des correspondances sont actualisés
par la fonction de Huber [97] :

. cC-S
Hn = mln(la H)a (677)

ol ¢ = 1,345 est une valeur optimale pour distributions gaussiennes [13] et s est toujours un
estimateur d’échelle.

Pour ces estimateurs, s est la médiane des déviations absolues :
s =MED(||[r|[ =7l ..., [lllrwg | = 710), (6.78)

ou 7 = MED(||r1]|,...,|lrn,||). Bien entendu, a chaque itération les résidus sont calculés en
utilisant ’estimée de la derniére itération. Pour la premiére itération, les résidus sont déterminés
avec la prédiction 2y ,_; donnée par l'estime.

Pour qu’un M-estimateur soit efficace, il faut prévoir un nombre important d’itérations. Pour
ces formulations nous I’avons implanté avec 50 itérations. On remarque que la formulation MCP
incomplet (u-Médiane), de la section précédente, utilise elle aussi une estimation robuste de la
moyenne, qui est la médiane. Mais, avec une seule itération, dans certains cas les correspondances
aberrantes peuvent ne pas étre totalement écartées (i.e., pu, — 0). Ce n’est qu’avec des itérations
consécutives que ’on réduit les poids donnés & ces correspondances, et que I’on obtient une estima-
tion plus robuste en leur présence. Cependant, si la proportion de mesures aberrantes parmi les Ny
correspondances est trés importante, ’estimateur ne pourra pas écarter les mauvaises correspon-
dances. Méme dans ces cas, il reste encore plus robuste qu’un moindre carré classique qui considére
également toutes les mesures. Pour les cas des approches par filtrage de Kalman étendu, méme si
les correspondances sont intrinséquement pondérées par l'inverse de la covariance de I'innovation
(voir calcul du gain dans I’équation (E.33)), on a encore un estimateur non-robuste. Cela est du
au fait que cette matrice de covariance ne prend en compte que les covariances des mesures et de
la prédiction, et ne dépend pas de ’écart entre les correspondances. C’est en effet cet écart qui
mesure le degré d’aberration d’une correspondance par rapport aux autres.

6.3.5 Analyse de complexité

Dans cette section, nous présentons la complexité des approches de localisation en fonction du
nombre N = Ny, + Np de structures en correspondance. Cette complexité est évaluée en utilisant
des techniques classiques. Nous utilisons la notation O pour représenter la complexité de calcul des
algorithmes. Par exemple, O(N*) veut dire que le temps de calcul est donné par un polynéme au
degré quatre en V.

Ainsi, nous pouvons vérifier que I’algorithme FKE paralléle présente une complexité O(N?), a
cause de l'inversion de la matrice (6.37) lors de la mise a jour [179]. Par contre, comme l’approche
FKE séquentiel intégre chacune des correspondances séparément, sa complexité est O(N). Il en
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F1G. 6.4 — Temps de calcul des différentes approches de localisation.

est de méme pour 'approche FKEI séquentiel, si le nombre d’itérations est fixé & 'avance. Le
processus de calcul du MCP incomplet présente une complexité linéaire O(N). Dans cet algorithme,
la dimension de la matrice M, et l'ordre du polynome (6.62) ne dépendent pas de N. Les seules
opérations qui dépendent du nombre de correspondances sont le calcul des matrices des équations
(6.53)-(6.56), et des poids de correspondance par les équations (6.73) ou (6.74), qui se font en
O(N). Les M-estimateurs de la section 6.3.4.5 exécutent le MCP incomplet de fagon itérative.
Pour cela, ils ont aussi la méme complexité de ce dernier, i.e., O(N).

L’ordre de complexité ne permettant de juger que du taux de croissance du temps de calcul,
il nous faut une idée approximative du temps d’exécution. A des fins de comparaison, nous avons
réalisé une simulation ou le temps de calcul a été mesuré, pour ces différentes approches avec des
correspondances générées de facon aléatoire. Nous avons ainsi, sur les Figures 6.4(a) et 6.4(b),
les courbes du temps d’exécution mesuré en fonction du nombre de correspondances (droites et
points). Pour une meilleure visualisation, le temps est mis en échelle logarithmique. On remarque
que les approches de FKE séquentiel et MCP incomplet sont celles qui s’exécutent le plus vite,
et présentent a peu prés le méme temps de calcul. Les approches itératives FKEI séquentiel et
le M-estimateur, qui réalisent 50 itérations, présentent des courbes décalées par rapport & celles
des approches FKE séquentiel et MCP incomplet. Bien entendu, ce décalage étant constant dans
I’échelle de logarithmique, cela signifie que les approches itératives ont un temps de calcul multiple
des approches non itératives. Enfin, la localisation en utilisant le FKFE paralléle est la technique
la plus cotiteuse en temps de calcul pour plus de 50 correspondances. Ce grand nombre de corres-
pondances se rencontre seulement dans des environnements trés encombrés.

Nous remarquons que, dans un systéme de navigation, les taches de localisation ont en général
des priorités moins hautes que celles associées & la commande et & 1’acquisition de données. Cela

signifie que ces temps d’exécution peuvent étre encore plus importants.
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6.4 FEtudes en simulation

Nous ne présentons pas de simulation comparative des approches de localisation. En effet,
les simulations ne permettent pas de prendre en considération la grande diversité des difficultés
rencontrées en pratique. Nous présentons une analyse de cas qui permet de mieux comprendre le
fonctionnement du processus d’estimation M CP incomplet pour la localisation. Nous rappelons que
ce processus est le noyau des méthodes non-itératives et des M-estimateurs de la section 6.3.4.5.

Les simulations effectuées différent en fonction des primitives géométriques des structures en
correspondance, obtenues toujours avec le robot a la position absolue z = (2,3,120°)7. Les pri-
mitives capturées dans la carte locale sont perturbées indépendamment par des bruits gaussiens
d’écart-type o.. Pour les droites, 0. = 3 ¢m pour le paramétre p, et 0. = 0,5 ° pour le paramétre
a. Les coordonnées des points sont perturbées par des bruits d’écart-type 0. = 3 ¢m. Nous ne nous
intéressons pas a la qualité de l'estimation fournie par ’algorithme MCP incomplet, mais par les
minimums Z; calculés.

Nous considérons sept cas de figure illustrés sur les Figures 6.5 et 6.6. Sur ces figures, nous
avons & gauche la configuration environnement avec les structures en correspondance auxquelles
des numéros sont associés. Les solutions z; calculées pour z, le rang de la matrice M et la somme
des valeurs absolues des coefficients du polynéme (6.62) sont indiqués. Les courbes de droite re-
présentent la fonction de cott J(z,U4) en fonction de 6. Ces sept cas sont analysés ci-dessous :

e Deuz droites et un point I (Fig. 6.5(a)). Ce probléme, présenté dans [35], ne peut pas étre
complétement résolu par des techniques d’optimisation appliquées a des correspondances de
méme type. Avec l'estimateur MCP incomplet, comme avec le simple M CP, il n’existe qu'une
seule solution, comme nous pouvons le voir sur la figure;

e Deuz droites et un point II (Fig. 6.5(b)). Si nous plagons la primitive point & l'intersection
des deux droites, nous obtenons un cas avec deux solutions candidates 2] et 3, illustré sur
la Figure 6.5(b). En effet, si 'on considére les droites infinies, la symétrie de la configuration
des primitives permet les deux solutions présentées ;

e Deux droites non paralléles (Fig. 6.5(c)). Dans cette configuration, nous avons une symétrie
qui est équivalente a celle de la Figure 6.5(b). Ainsi, il existe deux solutions candidates z} et
Zy;

e Deuz droites paralléles (Fig. 6.6(a)). Ceci est un cas incomplet, ott nous pouvons déterminer
seulement une rotation candidate 9T M n’étant pas de rang complet, il existe un nombre
infini de solutions t%. L estimée représentée sur la Figure 6.6(a) utilise comme composante
f’{ la solution de norme minimale, calculée par I'équation (6.68). Les autres solutions sont
représentées dans un ton plus clair. La matrice d’information obtenue est

0 0 0
A;;: 0 1,070 0,021 | -10%, (6.79)
0 0,021 2,262

ce qui indique que seules la position g et le cap 6 sont complétement déterminés. Ainsi, lors
de la fusion avec la prédiction Z;_y, Uestimée suivant z est celle de l'estime;
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e Une droite (Fig. 6.6(b) ) Ceci est encore un cas incomplet, mais qui présente deux rota-
tions candidates 0* et 02, et, étant donné que M n’est pas de rang complet, un nombre
infini de solutions t} et £3. Les estimées sont représentées sur la Figure 6.6(b). Les matrices
d’information obtenues sont identiques :

1,942 2,649 0
A=A =1 2649 3,612 0 |-10% (6.80)
1 2
0 0 9,140

et montrent que les axes de solutions infinies ne sont pas informatifs. Remarquons qu’a
la différence de l'exemple précédent, les axes non informatifs des solutions z] et 23 sont
inclinés par rapport aux axes X et Y& du repére global. Lors de la fusion avec la prédiction
Zj|k—1, les estimées sur £ et sur ¢ sont affectées en fonction de la contribution portée par les
correspondances (comme avec le filtre de Kalman);

e Deux points (Fig. 6.6(c)). Contrairement aux cas de deux droites infinies des Figures 6.5(b)
et 6.5(c), ceci est un exemple sans ambiguité de solution ;

e Un point (Fig. 6.6(d)). Nous avons simulé le cas de I'exemple 6.2 pour confirmer que pour
seulement une correspondance de type point, il n’existe pas de solution en utilisant le MCP
incomplet. Ici la somme des valeurs absolues des coefficients du polynome (6.62) est nulle.

6.5 Reésultats expérimentaux

Nous proposons dans cette section une comparaison hors ligne des techniques de localisation en
utilisant des données réelles acquises avec le robot Omni. Ces données sont les mesures codeurs, les
images télémétriques et les images vidéo, correspondant aux expériences Premier étage extension
- B et Couloir robotique - B, présentées respectivement dans les annexes G.7 et G.5. Nous avons
choisi ces environnements pour leurs particularités qui seront analysées prochainement. Les cartes
globales correspondantes ont été construites en utilisant la méthode sous contraintes stochastiques
développée dans le chapitre 7. Cette méthode requiert un estimateur de position pour recaler les
cartes locales le repére global. Pour éviter toute corrélation entre la carte globale et les techniques
évaluées ici, nous avons utilisé la gyrodométrie comme estimateur de position pour la cartographie.
Etant donné la durée de ces expériences, la gyrodométrie peut étre considérée comme référence
de positionnement. La preuve est donnée par la superposition cohérente des images télémétriques
dans I'annexe G.

Nous avons évalué la performance des méthodes de localisation par filtrage stochastique (FKE
parallele, FKFE séquentiel et FKEI séquentiel), et celle des méthodes MCP (MCP incomplet (u-
Mahalanobis), MCP incomplet (u-Médiane), M-estimateur (u-Tukey) et M-estimateur (u-Huber)).
On remarque que les approches par filtrage stochastique utilisent la représentation polaire pour les
correspondances de type droite, et la représentation cartésienne pour les points (cf. section 6.3.2).
Pour vérifier I'influence de la représentation des indices dans la performance de ces approches,
nous avons inclus des implémentations utilisant la représentation unifiée (section 6.3.4.1) : FKE
paralléle (rep. unifiée), FKE séquentiel (rep. unifiée), FKEI séquentiel (rep. unifiée).



116

Localisation dynamique robuste

Simulation

Fonction de cott

Trang(M) = 2

> lewl] = 27,86

14,

12

3 1 10
4 %*
Z} —
—_ Se
(a) B> N N
2 G 2 e =)
y ) =
! I
0 X< z &
» 0
11— PR — — <150 -100 50 0 50 100 150
[m] 6 [°]
! rang(M) = 2
o 2 [las]| = 73,32 7
5
1 3
4
— 2%
ER %2
(b) 2
2 yG
0 XG
B a— T — <150 -100 <50 _ 0 50 100" 150
[m] 0 [°]
! rang(M) = 2
of 2 llail] = 15,14 -
Z1

° -150 -100

F1G. 6.5 — Etude de cas pour MCP Incomplet (partie I).




6.5. Résultats expérimentaux

117

Simulation

Fonction de cofit

! rang(M) = 1
of 2 llaill = 1,43

@ E{F

yG

1T
0 X<

2

ST o0 1 2 3 4
[m]

5

-150

-100  -50 50 100

150

rang(M) = 1

o 2 llaill = 2,84 5

L

yG
0 x¢
Y 1 2 3 4 5 -150 -100 =50 0 50 100 © 150
[m] 0 [°]
"[rang(M) = 2 ;
o il = 2,89 i
5
1 2 50
4 o .9
z —
— S
g 3 >
© : .
2 G —
3 | 5
1
Il
0 X< 1f &
-1 0 . . . . g
B T 2 3 4 s -150 -100 -50 0 50 100 = 150
[m] 0 1°]
! rang(M) = 2
of 22 [lexs]] = 0,00 !
08
5
06
4 ol 0.4
= S 0.2
(c) £ o
2 VG < -0z
1 ~0.4
-06
0 X< -08
N R 15 100 50 0 50 100 150
[m] 0[°]

Fi1a. 6.6 — Etude de cas pour MCP Incomplet (partie IT).



118 Localisation dynamique robuste

Pour chaque environnement, nous faisons trois évaluations différentes, en fonction des para-
meétres utilisés pour calculer 'incertitude de I'estime. L’estime est donnée par 'odométrie calibrée,
utilisant les paramétres \ estimés par identification. Nous avons vu que ’estime utilise un modéle de
propagation de l'erreur qui dépend des composantes de la matrice diagonale T' = Diag(vz, vy.70)
(cf. section 6.2.5). Ces paramétres ont été ajustés de facon empirique pour obtenir une estimation
consistante de l'incertitude. Rappelons ici ces valeurs :

Yo =10, 4y, =10, vy =5. (6.81)

Nous effectuons des exécutions avec d’autres valeurs pour I'. Cela peut nous aider a vérifier
I'influence d’une estime plus pessimiste ou plus optimiste sur la performance des approches de
localisation par cartes géométriques. Par ailleurs, il est commun de considérer que pour la mise
au point des approches par filtrage de Kalman, il suffit de bien déterminer l'incertitude de la
prédiction, en occurrence l'estime. Des évaluations avec une estime plus pessimiste ou une estime
plus optimiste permettent de vérifier ce principe de base. Ainsi, dans ’estime pessimiste, nous
avons une incertitude qui croit deux fois plus vite en utilisant

Yo =20, 7y, =20, =10, (6.82)

Pour I'estime optimiste, les gains sont deux fois moins importants :

Yz = 55 Yy = 55 Yo = 25 9. (683)

Quelle que soit la méthode d’estimation utilisée, le choix de T' est important. L’estime doit étre
suffisamment pessimiste pour permettre de retrouver les bonnes correspondances entre la carte
globale et la carte locale. Cependant, une prédiction trop pessimiste peut incorporer des fausses
correspondances. Par ailleurs, avec une prédiction optimiste on risque de n’en trouver aucune.

Nous comparons les différentes approches de localisation & partir de mesures de I'écart de
I’estimation par rapport a la gyrodométrie. Pour une exécution donnée, on enregistre les séquences
€3, €y et €5 résultantes pour chaque méthode de localisation. Ces séquences sont respectivement les
écarts d’estimation des composantes z, y et 6 de position absolue par rapport a la gyrodométrie.
Les observations que nous faisons pour chaque expérience sont basées sur les mesures statistiques
sur les séquences €, g5 et €;. L’annexe H définit ces mesures qui nous permettent d’analyser le biais
d’estimation, I’écart absolu moyen, et la consistance des estimées. L’annexe H présente également
sous forme de tableaux comparatifs les mesures statistiques pour les expériences menées.

Dans la suite, nous présentons les résultats obtenus pour les deux environnements d’évaluation.

6.5.1 Expérience dans le site Premier étage extension - B

Nous avons sur la Figure 6.7 la carte globale du site Premier étage extension - B, avec les
positions de référence du robot (certaines sont mises en évidence avec leur index dans la séquence).
Les images vidéo correspondant aux points de référence sont présentées sur cette figure. Au total,
nous avons 48 cycles de recalage effectués & des intervalles de 2 secondes. Comme nous pouvons le
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voir dans I’annexe G.7, dans cette expérience le robot a effectué une trajectoire fermée & des vitesses
de translation et de rotation allant jusqu'a 85,94 ¢m/s et 24,61 °/s. A ces vitesses importantes,
se rajoute comme difficulté le fait que ce robot se déplace dans un couloir étroit (largeur inférieure
a deux meétres), ce qui augmente 'incertitude des indices visuels étant donné 'angle de vue réduit
de la caméra.

6.5.1.1 Analyse des résultats

Nous présentons sur la Figure 6.8 les écarts ez, £5 et £; obtenus pour certaines approches de
localisation en utilisant une estime avec incertitude normale. Nous présentons uniquement les résul-
tats obtenus avec le FKE séquentiel, le FKFEI séquentiel, les méthodes MCP et les M-estimateurs.
Les intervalles +30 sont représentés par une zone grise. Nous remarquons que la partie du trajet
qui induit le plus d’incertitude pour ces méthodes est celle située entre les index 25 et 30. Cet
intervalle correspond & une grande courbe en forme d’arc de cercle. Parmi ces approches, seul le
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FKEI séquentiel a présenté une divergence temporaire autour de la position d’index 25. Comme
nous pouvons voir sur la Figure 6.8(b), cette approche ne réussit pas a corriger des erreurs a partir
de la position 20, et cela se répercute sur les prochains cycles de localisation. Le FKE séquentiel
semble étre bien réglé, de sorte que ses résultats sont satisfaisants et consistants avec les intervalles
de confiance estimés par le filtre. On remarque aussi que toutes les approches MCP ont présenté
des bons résultats, voire méme moins sensibles aux perturbations dues & la courbure que nous
venons de mentionner.

Les mesures sont présentées en annexe sur le Tableau H.1. Dans ce tableau nous regroupons
les résultats de toutes les approches évaluées, oul les trois meilleures performances pour les me-
sures de biais et d’écartement sont écrites en gras. Nous avons observé que le FKFE paralléle a
divergé pendant cette expérience. Néanmoins, le FFKFE paralléle en utilisant le représentation uni-
fite a bien convergé et a présenté des bons résultats. Les meilleures performances sont celles des
approches MCP, mais elles ne different pas trop de celles des approches FKE séquentiel (avec ou
sans représentation unifiée). On remarque que le FKEI séquentiel a présenté des résultats moins
satisfaisants, indépendamment de la représentation des indices en correspondance. Cela est peut
étre di & sa caractéristique principale, qui est de converger vers le mode de la distribution condi-
tionnelle f(z|y,) le plus proche de la prédiction Zj;_; (voir discussion dans la section 6.3.3). Cela
se vérifie par le fait que, non seulement pour cette expérience mais aussi pour toutes les autres qui
suivent, les approches FKEI séquentiel présentent des performances semblables indépendamment
de la représentation des indices. Ainsi, nous concluons déja que le FKEI séquentiel n’est pas adapté
au traitement des cas de correspondances multiples, qui donnent des distributions conditionnelles
f(zly,) multimodales. On note aussi que, en ce qui concerne I'inconsistance des estimées, les ap-
proches FKE séquentiel ont présenté de plus mauvais résultats pour lestimation du cap (i.e., 6).
En effet, nous avions déja vérifié cela dans des travaux précédents [36].

Commentons maintenant les résultats obtenus avec les autres valeurs pour I'. Les Tableaux
H.2 et H.3 présentent respectivement les mesures de performance avec une odométrie calibrée plus
pessimiste et plus optimiste. Avec une odométrie plus pessimiste, les approches qui ont présenté
une détérioration plus importante de leur performance sont effectivement celles dépendantes de la
distance de Mahalanobis : les filtres stochastiques et le MCP incomplet (u-Mahalanobis). En fait,
avec une odométrie pessimiste on risque d’incorporer plus de fausses correspondances, étant donné
Iincertitude exagérée de la prédiction. Et cela affecte directement les méthodes qui intégrent ces
mesures sans incorporer dans leurs structures une sélection plus efficace. Etant donné l'incertitude
importante de la prédiction, les approches par filtrage stochastique font plus confiance aux mesures,
bonnes ou mauvaises, ce qui les rend moins performantes. Avec une odomeétrie plus optimiste (cf.
Tableau H.3), toutes les méthodes ont présenté des résultats meilleurs que ceux obtenus avec
l'odométrie normale. Cela peut indiquer que les gains optimistes de ’équation (6.83) sont plus
appropriés pour calculer I'incertitude de cette technique d’estime.

6.5.1.2 Conclusions de ’expérience

Pour conclure cette expérience, on remarque que les approches M CP incomplet et M-estimateur
ont toujours présenté d’excellents résultats, qui bien que pessimistes ont été plus robustes vis & vis
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Carte globale

Image 47

A

FiG. 6.9 — Conditions d’expérimentation dans le site Couloir robotique - B.

de 'incertitude de I’odométrie.

Le FKE paralléle a convergé seulement lorsque la représentation unifiée a été utilisée pour les
indices géométriques. Il semble que le processus paralléle d’estimation de ce filtre soit moins efficace
pour des mesures de nature différente. Le filtre itératif FKFEI séquentiel a été trés perturbé par des
correspondances multiples, ce qui induit des modes multiples dans la vraisemblance conditionnelle
de la position (7.e., multi-hypotheses). L’approche FKE séquentiel, bien que moins précise, a
présenté elle aussi des résultats satisfaisants. Cela justifie le fait que cette approche, une fois bien
“ajustée”, est la plus utilisée pour la localisation sur cartes géométriques [7][8][83][108][170][178].

6.5.2 Expérience dans le site Couloir robotique - B

Cette deuxieme série d’expériences a été réalisée avec des données du site Premier étage ez-
tension - B, qui présente un niveau de difficulté supérieur par rapport a celui de ’expérience
précédente. La Figure 6.9 présente la carte globale de ce site, avec les positions de référence du ro-
bot. Les images vidéo correspondant aux points de référence sont aussi présentées sur cette figure.
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Au total, nous avons 75 cycles de recalage effectués a des intervalles de 2 secondes. Comme nous
pouvons le voir dans I'annexe G.5, ce site est constitué d'un long couloir (a peu prés 40 m) ou
le robot a effectué un trajet aller-retour a des vitesses de translation et de rotation allant jusqu’a
91,83 cm/s et 39,4 °/s, respectivement (plus importantes que celles de 1’expérience précédente).
Ce site réel est constitué d’un certain nombre d’artefacts qui se traduisent par des arétes dans la
carte globale. Dans certains endroits, comme nous pouvons les voir sur la carte de la Figure 6.9, ces
arétes sont assez proches les unes des autres. En plus, étant donné la présence de baies vitrées, le
changement de lumiére important dans cet environnement se traduit par du biais dans les mesures
télémétriques. Celui ci a été atténué lors du processus de cartographie. Nous observons aussi de
grandes rotations entre les positions 38 et 41, ce qui peut ne pas étre bien mesuré par odométrie.

6.5.2.1 Analyse des résultats

La Figure 6.10 présente les écarts €3, €4 et £; obtenus par la localisation avec le FKE séquentiel,
le FKEI séquentiel, les méthodes MCP et les M-estimateurs en considérant I’odométrie calibrée
comme technique d’estime. On remarque que les approches séquentielles FKE et FKEI ont présenté
des divergences dans des endroits différents. Le FKE séquentiel a divergé dans la position 56, ce
qui a engendré une erreur d’estimation sur z non corrigée dans les positions suivantes et qui a
enfin affecté Iestimation sur y (voir Figure 6.10(a)). Les approches MCP et les M-estimateurs ont
tous convergé, présentant moins de sensibilité aux perturbations. Les mesures sont présentées en
annexe sur le Tableau H.4. En fait, aucune méthode par filtrage stochastique n’a convergé dans
cette expérience, indépendamment de la représentation des indices géométriques.

Pour une vérification plus compléte, nous présentons respectivement sur les Tableaux H.5 et
H.6 les résultats obtenus avec une odométrie calibrée plus pessimiste et une odométrie calibrée
plus optimiste. Nous observons que toutes les méthodes par filtrage stochastique ont divergé, sauf
le FKFE séquentiel. Cependant, notre critére de divergence est fondé sur une simple évaluation des
moyennes des écarts absolus (cf. voir définitions au début de I'annexe H). Si nous considérons ces
valeurs pour le FKF séquentiel, on remarque qu’elles sont encore trop importantes, autour de 9 em.
Nous observons aussi que, malgré les différences importantes sur 'incertitude des deux techniques
d’estime, les approches proposées dans le cadre de notre étude (le MCP et les M-estimateurs) ont
toutes convergé et présenté des bons résultats qui ne different pas trop les uns des autres.

6.5.2.2 Commentaires

Les résultats obtenus avec ’expérience précédente dans la section 6.5.1, nous ont laissé penser
que les approches par filtrage stochastique étaient bien “ajustées”. En effet, de bons résultats
quantitatifs ont été obtenus, malgré une meilleure performance des approches MCP et des M-
estimateurs. Cependant, quand le niveau de difficulté a augmenté avec les expériences menées
dans cette derniére section, nous avons eu du mal & obtenir la convergence de ces méthodes. Et
cela, malgré l'utilisation du principe de base pour la mise au point des filtres de Kalman, qui
consiste a les essayer avec différents niveaux d’incertitude de la prédiction.



124 Localisation dynamique robuste

SO o
> > 300} |
© W \['
-501 L L L L L L L | 200 L L L 1 L L L |
10 20 30 40 50 60 70 10 20 30 40 50 60 70
— 10F N — 101 7
o - P . . o o
< o1 < o
W _1of 4 W 1o B
L L L L L L L L L L L L L L
10 20 30 40 50 60 70 10 20 30 40 50 60 70
Index Index
(a) FKE séquentiel (b) FKEI séquentiel
50( g 50( B
SR s O 0 *WWWWM
s @
W w
-50 E 50 —
. . . . . . . . . . . . . .
10 20 30 40 50 60 70 10 20 30 40 50 60 70
20- E 20 B

gy [em]
g4 [em]

-20 B -20- f
1‘0 2‘0 3‘0 40 5‘0 6‘0 7‘0 1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 5‘0 6‘0 7‘0
. 10f 4 ., 1of g
o o
— o o 20000 v 000500000 00000009 0% g0 00?, 200%00000000000000000° P00 0et00ss000s
< <
Ty 4 W o} g
10 20 Y 20 %0 o 70 10 20 0 20 s w0 70
Index Index
(¢) MCP incomplet (u-Mahalanobis) (d) MCP incomplet (u-Médiane)
50 ‘ ‘ — 50 ‘ q
g g
O, O,WWWMW. Lo WWW
@ ®
W W
—sor L L L L L L L i -Sop L L L L L L L ]
10 20 30 40 50 60 70 10 20 30 40 50 60 70

gy [em]
5 [em]

-201 B W -20 4
. . . . . . . . . . h . . .
10 20 30 40 50 60 70 10 20 30 40 50 60 70
— 101 7 — 101 b
o, o
0900000000200000000%%,4000%00,400000,,°%%0000000%005000,0°" 00000 00000009 09000000000004,00000%04000%00,0000004470%000400000040004,°°"%000e0%000 00009
‘D ‘>
W _1of B Y o} 4
. . . . . . . . . . . . . .
10 20 30 40 50 60 70 10 20 30 40 50 60 70
Index Index

(e) M-estimateur (u-Tukey) (f) M-estimateur (u-Huber)

F1G. 6.10 — Ecarts et intervalles de confiance £30 de localisation dans le site Couloir robotique -
B (odométrie calibrée).
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Cette expérience nous a permis de vérifier la robustesse des approches que nous proposons
pour la localisation, notamment le MCP incomplet (pu-Médiane) et les M-estimateurs. Bien que
les temps maximum d’exécution figurent sur les tableaux de 'annexe H, nous n’y avons pas fait
référence dans notre analyse des résultats car nous considérons que ce facteur est moins important
que la robustesse de ’approche évaluée.

6.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre des nouvelles approches robustes pour la localisation de
robots mobiles dans des environnements d’intérieur. Ces approches ont été intégrées et évaluées
dans une architecture de type prédiction-correction en utilisant des cartes géométriques d’environ-
nement. Des résultats expérimentaux avec le robot Omni ont permis de les comparer a certaines
approches classiques de localisation utilisant le filtrage stochastique. Ces comparaisons ont été me-
nées en utilisant des mesures de référence fournies par la gyrodométrie, technique de localisation
par estime que nous avons implantée avec un gyrométre laser de grande précision. Les cartes géo-
métriques d’environnement ont été construites avec des données réelles, en appliquant la technique
de cartographie qui nous décrirons dans le chapitre 7.

La robustesse des approches MCP et des M-estimateurs se matérialise de deux fagons : l'es-
timation optimale non-linéaire de la position & partir de correspondances, méme pour des cas de
données incomplétes, et le rejet de correspondances aberrantes par des fonctions de pondération
robustes. Néanmoins, il faut prendre en considération les résidus aberrants acceptables par ’estima-
teur. Notamment, si le nombre d’aberrations est suffisamment important et dépasse le breakdown
point? des estimateurs, on peut avoir des résultats incohérents d’estimation. Enfin, I’estimateur ne
pourra pas distinguer mesures aberrantes et bruit de mesure. Cela est déja arrivé dans certaines
expériences avec nos méthodes, mais dans un nombre de cas bien moins important qu’avec les
approches non-robustes.

9Ce terme trés connu des statistiques robustes correspond au pourcentage maximum de mesures aberrantes qui
sont tolérées par un estimateur.






CHAPITRE [

Cartographie globale découplée

7.1 Introduction

Nous proposons dans ce chapitre une approche découplée pour la cartographie d’environnements
et la localisation concurrentes (CLC) |34]. Le terme découplage vient du fait que les processus de
localisation et de mise a jour de la carte globale sont réalisés de maniére complétement indépendante
I'une de 'autre, et qu’aucune mesure d’inter-corrélation n’est maintenue. Le CLC est un probléme
intrinséquement mal-conditionné, ot des erreurs de localisation ou d’estimation des structures
cartographiques peuvent faire diverger le processus de cartographie.

Les approches couplées [52][61] [71][141], cherchent & maintenir des estimées des corrélations
entre la position du robot et les structures de la carte. Comme 'ont remarqué Uhlmann et Julier
[116], pour ces approches dont le processus d’estimation stochastique utilise le filtre de Kalman
étendu, la maintenance des corrélations est une des grandes difficultés. En plus, de la méme fagon
que le filtre propage les covariances des estimées, un biais de mesure peut aussi affecter le processus
d’estimation et provoquer la divergence du filtre. A cela on rajoute la complexité de calcul et les
limitations déja assez bien connues de ce filtre sous-optimal (voir annexe E.4).

Dans cette étude, nous proposons une approche découplée [34] qui permet, au moins du point
de vue théorique, de prendre en compte deux problémes posés par la cartographie globale :

e Le maintien de la consistance stochastique des structures de la carte. En effet, la présence
de structures inconsistantes dans la carte globale peut conduire facilement & des erreurs de
localisation, ou & un échec lors du processus de cartographie et localisation simultanées;
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e Le maintien des relations géométriques entre des structures de types différents (arétes de
types bord et coin, et demi-plans associés). Le respect de ces relations au niveau de la
cartographie locale est un pré-requis pour assurer la cohérence géométrique entre la carte
construite et ’environnement. Le processus de cartographie globale doit étre capable de
propager les contraintes de couplage entre les structures.

7.2 Aspects théoriques de la cartographie et localisation découplés

L’approche que nous proposons traite la localisation et la cartographie globale comme des pro-
blémes séparés. Le probleme de la localisation a été abordé dans le chapitre 6. Pour la méthode
de localisation proposée ici, un pré-requis important est que 'estimée de localisation soit consis-
tante, ou méme pessimiste. Nous avons vu dans les résultats expérimentaux du chapitre 6 que
les techniques de localisation fournissent des estimées qui satisfont ces conditions. Ces résultats
ont été obtenus avec des cartes d’environnement construites avec la méthode proposée dans ce
chapitre. Ainsi, si I'estimation des structures des cartes d’environnement n’était pas consistante
ou pessimiste, les approches de localisation (notamment celles basées sur le filtrage stochastique)
auraient du mal a présenter des estimées consistantes. Ainsi, lors de la cartographie globale, nous
mettons essentiellement I'accent sur la consistance des structures .

Notre approche s’appuie sur des travaux récents en estimation stochastique :

I. L’échantillonnage sélectif [114][113] est employé pour garantir la propagation consistante des
moyennes et des covariances de variables incertaines lors de transformations non-linéaires ;

IT. Des filtres linéaires optimaux sont mis en oeuvre dans toutes procédures d’estimation (fu-
sion et satisfaction de contraintes stochastiques). Appliqués a 1’estimation d’état de modeéles
linéaires consistants ou pessimistes, ces filtres garantissent une estimation consistante ou
pessimiste (cf. théorémes E.2 et E.1);

Ainsi, nous évitons d’utiliser des filtres sous-optimaux dans le processus de cartographie car
ils peuvent injecter un biais d’estimation. Néanmoins, si un tel biais est présent dans des estimées
trop pessimistes des structures cartographiques, la cartographie peut diverger. Pour minimiser ce
risque, nous appliquons des contraintes stochastiques lors de la construction incrémentale de la
carte.

7.3 Fusion de structures cartographiques

La plupart des travaux en cartographie réalisent la mise & jour des structures cartographiques
dans ’espace d’observation local. Par exemple, si un demi-plan global a une correspondance établie
dans la carte locale, la correspondance locale est utilisée comme une mesure dans son propre repeére.
Ainsi, pour la mise a jour de la structure globale & partir de la correspondance locale, on applique
généralement une approche du genre filtre de Kalman étendu en utilisant un modéle de mesure
non-linéaire.
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Pour éviter cette solution sous-optimale, nous avons choisi de réaliser la fusion de toutes les
structures géométriques dans un méme repére, le repére global. Ceci est le concept converted
measurement qui a été utilisé avec succés dans des applications de suivi de cibles par radar [145],
et qui permet 'utilisation de filtres linéaires optimaux. Néanmoins, comme le font remarquer Tam
et al. [199], des problémes d’inconsistance peuvent survenir si les incertitudes en jeu sont trop
importantes. Cela est di en partie aux limitations connues de la propagation de covariances par
linéarisation (cf. Exemple B.2). Ainsi, pour permettre une propagation consistante des incertitudes
lors du changement de repére des indices géométriques, nous utilisons 1’échantillonage sélectif
[114][113], présenté dans I'annexe B.4.2.

Le procédé de fusion reste néanmoins spécifique au type de structure.

7.3.1 Fusion de demi-plans

Soit deux demi-plans D; = {S;,v;} et D; = {S;,v;}, tels que S; = {L;,Pa,i,Pov,i} et Sj =
{L;j,Pa,j:Pb,j}- La fusion de ces deux entités produit un demi-plan D = {S,v}, tel que S =
{L,pa,Ps}, obtenu en trois étapes :

L. Fusion stochastique optimale entre les primitives géométriques L; = {1;, Ay, } et L; = {1;, Ay, },
qui donne L = {1, A1}. Ceci est fait a 'aide d’un des deux filtres stochastiques linéaires sui-
vants (cf. Annexe E.3) :

Filtre de Kalman :

1=1+ Ay, - (A, +Ay) 7 (1 - 1) 1)
71 .
A= A]l. — A]l. . (A]z + Alj) . Al,—
Intersection de covariances modifiée :
I=Li+(1—w) Ay ((1-w) - Ay +w-Ay) 7 - (1 - L)
_ (1-w) -1 (72)
A== A]Z— o 'A]i'((l—UJ)'A]i-FA]j) A

tel que w € [y,1 — 7] et w = arg mindet(A).

II. Calcul géométrique des extrémités : les extrémités du demi-plan fusionné D sont choisies
parmi les projections des extrémités de D; et D; sur la droite 1 de fagon que 'on ait la plus
grande longueur possible. Cette étape est illustrée sur la Figure 7.1(a).

ITI. Calcul géométrique des paramétres de visibilité : on détermine un point de controéle p., qui
se trouve & une distance orthogonale | = 5m par rapport au centre de gravité du segment
fusionné S. On détermine le vecteur v de paramétres de visibilité tel que p. ait la méme
visibilité V par rapport a D, D; et D;. Cette étape est illustrée sur la Figure 7.1(b), et est
accomplie par la résolution de :

V(pc,v) :v(pavi) :V(pc,Vj). (7-3)
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Pa,i

Pa Pob.i
pa;\\' b
;

Po,j

(a) Calcul des extrémités (b) Calcul des parameétres de visibilité
FiGg. 7.1 — Détermination des paramétres géométriques pour la fusion de demi-plans.

7.3.2 Fusion d’arétes

Soit deux arétes A; = {P;, k! n“,nh} et A; = {P}, K] ,nlj,n%} tels que P, = {pZ,A .} et
Pj = {pj, Ap,}. La fusion entre ces deux entités donne une aréte A = {P, kA, nit na'}, telle que
P ={p, p}, obtenue en une seule étape :

I. Fusion stochastique optimale entre les primitives géométriques P; et Pj. Ceci est réalisé a
l'aide d’un des deux filtres stochastiques linéaires suivantes :
Filtre de Kalman :

-1
Ap = Api - Api : (Api + Apj) 'Api
Intersection de covariances modifiée :
p=pi+(1—w)Ap - ((1—w)-Ap, er-Apj)f1 -(Pj — Pi) (7.5)
Ap:%'Api_(l;w)'Api'((1—w)‘Api+Apj)71'Api '

tel que w € [y,1 — 7] et w = argmindet(Ap).

La fusion d’arétes ne permet de déterminer que la position P de I'aréte résultante. Les attributs

kA, né et ng' seront déterminés au cours de la mise a jour de la carte globale (cf. section 7.5.3).

7.3.3 Exemple simulé

L’exemple suivant illustre I’application des techniques de fusion de structures en simulation.

Exemple 7.1: Considérons le cas d’un robot qui construit une carte locale contenant seulement
deur structures : un demi-plan D et un bord AR, tels que AT est associé a DE. Supposons que
ces structures ont respectivement comme correspondantes DIG et A? dans la carte globale, telles
que A? est un bord associé o DY. Ces structures sont virtuellement couplées dés lors que nous
considérons qu’un bord doit se trouver sur la droite du demi-plan associé.

Ce cas est illustré sur la Figure 7.2(a), ot les structures de la carte globale sont présentées
en gris foncé et ou la position du robot est présentée sous forme iconique en bas de la figure.
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FiG. 7.2 — Exemple de la fusion de structures.

Les ellipses d’incertitude 3o sont également dessinées, tant pour la position du robot, que pour les
arétes. L’incertitude du bord local est représentée dans ce méme repére, ce qui explique la petite
ellipse associée a Af.

Etant donné les correspondances DY FEAN DF et A§ AN AF nous nous intéressons a la fusion
des primitives de ces structures. La fusion est réalisée dans le repére global, aprés avoir appliqué
le changement de repéres (utilisant Z) pour amener les structures locales dans le repére global.
Nous présentons sur la Figure 7.2(b) les primitives géométriques et les incertitudes des arétes dans
ce repére. L’incertitude de ces structures a augmenté aprés changement de repéres, étant donné
Uincertitude sur la position du robot. Les Figures 7.2(c) et 7.2(d) présentent le segment de droite
et le point résultant de la fusion en utilisant respectivement le filtre de Kalman et l'intersection de
covariances (y =0,2). Les primitives d’origine sont illustrées en gris. %

Les résultats présentés dans I’exemple 7.1 confirment que la fusion réalisée avec 'intersection
de covariances donne des matrices de covariance plus importantes que celles obtenues avec le filtre
de Kalman. On peut donc se poser la question de 'intérét d’utiliser une telle approche dans la
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fusion d’entités géométriques.

7.4 Fusion de structures sous contraintes

Dans I’exemple 7.1, nous remarquons que les primitives résultant de la fusion n’ont pas conservé
la relation géométrique qu’avaient les primitives d’origine. Ainsi, I'aréte A{' se trouvait sur la droite
de D{' (de méme pour A et DF). Cette relation n’est plus vérifiée aprés la fusion. En effet, nous
n’avons pas pris en compte de contrainte liée au couplage entre les structures.

Cette section est dédiée & la propagation de contraintes liées au couplage entre les structures
cartographiques. Nous présentons dans la section 7.4.1 un bref survol de quelques approches des-
tinées a la prise en compte de contraintes dans des processus d’estimation stochastique. A partir
de considérations portées sur ces approches, nous présentons notre solution dans la section 7.4.2.

Nous commencons par définir les contraintes déterministes et les contraintes stochastiques.

Définition 7.1 (Contraintes déterministes): Considérons un ensemble de N contraintes dé-
terministes d’égalité associées a une estimée x qui s’écrivent sous la forme générale

h(x,) = c, (7.6)

0w 1 représente les variables qui décrivent la fonction h et ¢ € RY . La satisfaction de ces contraintes
est équivalente a h(x,1) —c = 0. O

Définition 7.2 (Contraintes stochastiques): Les contraintes stochastiques sont une extension
des contraintes déterministes au cas de variables incertaines, ot nous considérons que x ~N (E{x}, Ax),
P ~N(E{p}, Ay) et ¢ ~N(E{c}, Ac) dans Uéquation (7.6). Ainsi, la satisfaction de ces contraintes
implique que le résidu r = h(x,1) — ¢ doit étre compatible avec l'incertitude présente dans le mo-

déle. O

7.4.1 Propagation de contraintes stochastiques

La prise en compte de contraintes dans un processus d’estimation est un sujet de recherche trés
vaste, ou il existe différentes techniques basées sur I'optimisation sous contraintes [150]. Cepen-
dant, la prise en compte de l'incertitude dans les contraintes n’est considérée que dans certaines
approches. Par exemple, dans [137], les auteurs proposent une méthodologie de fusion optimale de
données sous contraintes en utilisant la programmation quadratique. Dans ce cas, comme les esti-
mées correspondent au minimum d’une fonction de cofit, la propagation d’incertitude est obtenue
de facon directe.

Par ailleurs, le formalisme du filtre de Kalman a été souvent utilisé pour la prise en compte
de contraintes stochastiques [188]. Cependant, les approches proposées différent par la facon dont
I'incertitude est considérée. En général, on considére le cas ou l'estimée finale est une variable
stochastique, mais soumise a une relation exacte de type (7.6) (i.e, Ay = 0 et Ac = 0). Dans ce
cas, la solution la plus simple consiste & appliquer la phase de mise & jour du filtre en considérant
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la pseudo-mesure y = ¢ de variance Ay = 0. Ainsi, I'estimée obtenue est projetée le plus prés du
sous-espace des solutions plausibles (i.e., qui satisfont la relation (7.6)). Cette solution permet de
corriger la matrice de covariance Ax de x de sorte que Iincertitude soit réduite suivant la surface
de la contrainte. Elle a été utilisée dans [96] pour la localisation d’objets articulés en utilisant des
mesures vidéo. Cependant, comme le font remarquer De Geeter et al. [81], appliquer des contraintes
avec une variance Ay = 0 peut étre dangereux si I’équation (7.6) est fortement non-linéaire ou si la
prédiction de x est loin de sa valeur nominale. Dans ces cas, le filtre peut facilement diverger, si des
erreurs importantes se produisent dans la projection. Pour remédier a ce probléme, De Geeter et
al. [81] introduisent une version du filtre de Kalman étendu qui prend en compte l'incertitude des
contraintes sous forme d’un modéle de mesure non-linéaire, et rajoutent un facteur d’affaiblissement
des contraintes de facon a minimiser le risque de divergence lié¢ a la linéarisation des équations de
mesure. Cela peut rendre moins rapide la convergence du filtre, mais elle est plus sire.

Considérons maintenant les contraintes stochastiques au sens large, cela veut dire avec Ay # 0
et Ac # 0. Dans ce cas, la relation h elle méme a une incertitude associée, due & une matrice de
covariance Ay non nulle pour ces parameétres. Pour que I'estimée x respecte ce type de contrainte,
nous pouvons appliquer le concept de pseudo-mesure y = c¢ lors de la mise & jour de x. Dans ce
cas, Ay est donné par

Ay = Ac + Vyh(x,9) - Ay - Vih(x,1)). (7.7)

7.4.2 TUne nouvelle approche pour la fusion de structures cartographiques

Nous remarquons que les contraintes présentes dans la cartographie locale sont d’ordre géomé-
trique :

e Le centre p d’une aréte de type bord se trouve sur la droite du demi-plan support ;
e Le centre p d’une aréte de type coin se trouve a 'intersection entre les droites des demi-plans.

Donc, nous pouvons exprimer I'’ensemble de contraintes sur le centre p d’une aréte par une
relation telle que

h(p,y) =c, (7.8)

ou les composantes de 1) seraient données par les paramétres des droites supports. Pour toutes
ces structures, dans la carte locale, la relation h(p, ) — ¢ = 0 est respectée indépendamment de
I'incertitude de p, 1) ou c.

Nous présentons dans la section 7.5 des opérations pour la mise & jour de la carte globale &
partir de correspondances dans la carte locale. Ces procédures effectuent des modifications sur les
structures globales sans prendre en compte des contraintes existant entre elles. Ainsi, a la fin de
ces procédures et comme cela a été illustré par ’exemple 7.1, nous n’avons pas la garantie que ces
contraintes soient toujours respectées. La propagation des contraintes lors de la mise a jour des
structures est nécessaire. Pour réaliser cela, nous avons di répondre a deux questions primordiales :

“Quelle stratégie choisir pour faire respecter les contraintes ?”

“Quel modéle de contrainte utiliser ?”
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Nos réponses a ces questions ont été élaborées dans un compromis entre la facilité d’implanta-
tion et la diminution du risque d’inconsistance stochastique des structures. Nous présentons une
stratégie d’application des contraintes dans la section suivante.

7.4.2.1 Stratégie d’application de contraintes

Lors des différentes étapes de mise a jour de la carte globale, le nombre de contraintes pour
chaque aréte n’est pas connu d’avance. Cela est en partie dii aux correspondances multiples, car
chaque correspondance contribue & la mise & jour des structures. Une solution serait d’utiliser un
graphe de recherche pour déterminer toutes les fusions & réaliser et les contraintes a vérifier, et
ainsi de les effectuer en une seule fois dans un processus de filtrage. Les inconvénients de cette
approche sont (i) la difficulté d’implantation d’un arbre et d’un filtre de taille variable en fonction
du nombre de contraintes, et (ii) une augmentation de la complexité et du temps calcul.

La solution que nous avons choisie découpe le probléme en deux phases :

1. La phase de fusion sans contraintes, ou I’on réalise d’abord toutes les fusions sans considérer
les contraintes;

II. La phase d’application des contraintes, ou I'on applique le modéle des contraintes a toutes
les arétes de type bord ou de type coin qui satisfont au moins une des conditions suivantes :
e leur centre P a été modifié a cause d’une fusion ;
e au moins une de leurs droites supports a été ’objet d’une fusion ;

La phase de fusion utilise les techniques présentées dans la section 7.3. Aprés cette phase, les
contraintes & appliquer sont identifiées facilement & partir des structures modifiées.

7.4.2.2 Modéle des contraintes

La garantie de consistance des structures assurée par 'application de filtres linéaires de fusion
(i.e., filtre de Kalman ou intersection de covariances) ne servira a rien si une méme attention n’est
pas apportée & la phase d’application des contraintes. Cette réflexion nous a amené & considérer
les points suivants pour la définition du modéle de contraintes :

e Si nous cherchons la satisfaction des contraintes et en méme temps nous voulons préserver la
consistance des estimées, il faut considérer les incertitudes présentes dans toutes les variables
qui constituent les contraintes. En effet, comme nous allons voir dans cette section, tant
Y comme ¢ sont des variables incertaines, c’est & dire, nous avons Ay # 0 et A¢ # 0. Si
nous négligeons ses incertitudes, nous prenons le risque d’arriver & un état d’inconsistance
stochastique des structures de la carte globale;

e Une forme linéaire de h(p, 1) permet d’utiliser des filtres linéaires optimaux pour la prise en
compte de contraintes stochastiques. Comme illustré par les théorémes E.2 et E.1, ces filtres
ont des conditions & satisfaire pour garantir la consistance lors de leur application : que toutes
les mesures d’incertitude du processus soient consistantes ou pessimistes. Or, nous verrons
que p et 1 sont obtenus des structures de la carte globale. Ainsi, si les différents processus
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de mise & jour de la carte globale utilisent des techniques performantes de propagation
consistante de l'incertitude, p et v sont théoriquement des variables consistantes.

Alinsi, si nous considérons ces points clés, nous avons a faire & des contraintes stochastiques dans
la cartographie globale. De plus, nous devons les représenter par un modele linéaire de sorte que
des filtres linéaires optimaux puissent étre utilisés pour leur application. Heureusement ce modéle
existe et nous le présentons ici sous une forme plus générale.

Considérons que nous avons un point P = {p,Ap}, ou p = (m,y)T, soumis & N contraintes
stochastiques, une pour chaque droite contraignante L; = {l;,A;,} ou I; = (p;, ;)T pour i =
1,...,N. Ces contraintes sont utilisées sous la forme de pseudo-mesures par un filtre linéaire
optimal qui les intégre simultanément en utilisant le modéle de mesure suivant :

y=H(, - ,ly) - p. (7.9)

Apres 'application du filtre, nous avons une nouvelle estimée pour le point P qui s’approche
plus des droites contraignantes de forme optimale étant donné I'incertitude de ces primitives. Pour
déterminer les coefficients de (7.9), nous utilisons la relation suivante, qui relie les coordonnées p

d’un point appartenant 4 une droite de paramétres 1 =(p, ) :

p =z -cos(a) +y-sin(a). (7.10)

Ainsi, une forme directe de représentation de N contraintes de ce type est :

P1 cos(ap) sin(aq)
y=1 : et H(L, - ,ly) = : : : (7.11)

PN cos(ay) sin(ay)

Lorsque ces N contraintes sont imposées au point P, nous obtenons le point P, = {p, Ap.}.
Les pseudo-mesures sont supposées non-correlées, i.e.,
N 2 2
Ay = Diag(oy,,...,0,,)

2
Yi)
Iincertitude par rapport a p;, mais aussi celle due a «;. Cela agit de facon indirecte sur les mesures,

ouo;,t=1,...,N, est la variance de I’i-iéme pseudo-mesure, qui doit incorporer non seulement
et sur les inter-covariances. Ainsi, si nous modélisons 'erreur €, sur y; par
€y, = pi — x - cos(y) — y - sin(a);,

nous obtenons par propagation de covariances

UZZ, = ( 1 sin(«;) — cos(a;) ) Ay, - ( 1 sin(a;) — cos(a;) )T. (7.12)

Exemple 7.2: Considérons les résultats de la fusion entre demi-plans et arétes de [’exemple 7.1,
ot les contraintes entre les arétes de type bord et les demi-plans n’ont pas été considérés (Figures
7.3(a) et 7.3(b)). Si nous appliquons les contraintes, les résultats respectifs obtenus le filtre de
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Fi1G. 7.3 — Exemple de la prise en compte de contraintes dans la fusion de structures.

Kalman et par intersection de covariances sont présentés sur les Figures 7.3(c) et 7.3(d). Nous
pouvons vérifier que les bords se sont bien rapprochés des droites supports. Nous remarquons que le
filtre de Kalman a réduit lincertitude de [’aréte. Par ailleurs, le filtre intersection de covariances
a modifi€ la forme de Uellipse d’incertitude, en conservant & peu prés son aire. Cela est di a la
facon dont le paramétre w est calculé dans ce filtre. Il semble que ce paramétre ait été proche d’une
des limites de l'intervalle [y, 1 — ] lors de son optimisation. O

7.5 Cartographie globale découplée

Les sections précédentes on présenté des outils de base pour la fusion de structures en utilisant
des filtres linéaires optimaux et une stratégie d’application de contraintes stochastiques. Ces outils
sont largement utilisés dans les procédures de cartographie découplée présentées dans cette section.
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TAB. 7.1 — Listes de correspondances
Liste | Description

Qpe = ({indexy},k=1,...,Npa) Liste d’informations sur les correspondances lo-
Z Z cales de DiG : 'index indexy, de la k-iéme corres-
pondance dans la carte locale.

Qe = ({indexy, kit k=1,...,N ) | Liste d’informations sur les correspondances lo-
' l cales de AiG : 'index indexy, et le sous-type Ky
de la k-iéme correspondance dans la carte locale.
QD}* = ({indexy}, k=1,... 7NDf) Liste d’informations sur les correspondances glo-
bales de D]R : 'index indexy, de la k-iéme corres-
pondance dans la carte globale.

QA? = ({indexy, Kk}, k=1,... ,NA?) Liste d’informations sur les correspondances glo-
bales de Af : I'index index, et le sous-type Ky

de la k-iéme correspondance dans la carte globale.

7.5.1 Mise en correspondance et classification des structures

Dans cette phase, on vérifie la correspondance entre chaque structure de la carte globale et
chaque structure de la carte locale. La technique locale de mise en correspondance utilise ’estimée
Z = {z,A;} de la position pour relier le repére local et le repére global. Le résultat de la mise en
correspondance est une liste établie pour chaque structure et contenant des informations sur ses
correspondances (cf. Tableau 7.1).

Une structure de la carte globale qui a au moins une correspondance dans la carte locale est dite
“observée”. De la méme facon, une structure de la carte locale qui a au moins une correspondance
dans la carte globale est dite “supportée”. Cette classification suit celle adoptée par Leonard et
Durrant-Whyte [141].

7.5.2 Inclusion de structures non supportées
7.5.2.1 Inclusion de demi-plans

Les demi-plans locaux D]R non supportés sont systématiquement inclus sur la carte globale.
Supposons que la carte globale ait déja Ng demi-plans. Alors, un nouveau demi-plan est créé sous
I'index 7 = Ng + 1 tel que

D¢ =T '(DF. 2).

Des listes de correspondance {2 D¢ et Q DF sont créées pour garder une trace de cette corres-
pondance :

Qpe = ({index1 = j}) et QD]R = ({index, = 1i}). (7.13)

La conséquence directe de cette action est que tout demi-plan de la carte locale aura au moins
une correspondance dans la carte globale. Cela est en fait un artifice qui facilite la détermination
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des demi-plans supports des arétes lors de leur inclusion ou de leur mise a jour dans la carte.

7.5.2.2 Inclusion d’arétes

De la méme facon que pour les demi-plans, toute aréte locale Af = {P]-R,/if,nfj,nf’j} non

supportée est incluse dans la carte globale comme une nouvelle aréte. Ainsi, supposons que la
carte globale ait déja Nf arétes. Alors, une nouvelle aréte AZG = {PiG, K?, nfi, ngz} est créée sous
I'index ¢ = NE + 1 tel que

AY =T YA}, Z).

)

Le type de la nouvelle aréte AiG est le méme que celui de ’aréte locale Af : niG = an. Les demi-
plans supports de cette nouvelle aréte dans la carte globale sont ceux qui sont en correspondance
avec des demi-plans de supports de ’aréte locale Af. On peut donc se poser la question suivante :
qu’arrive-t-il si un demi-plan support de ’aréte Af n’a pas de correspondance dans la carte globale ?
En fait, cela ne peut pas se produire. En effet, comme tout demi-plan local non-supporté est déja
inclus dans la carte globale a I’étape précédente, lors de cette procédure des listes de correspondance
ont été automatiquement créées. Comme nous ’avons mentionné, c’est a partir de ces listes que
nous pouvons retrouver les index des demi-plans globaux de support de la nouvelle aréte. Dans le
cas d’'un demi-plan support local ayant des correspondants multiples dans la carte globale, nous
affectons comme demi-plan support de AiG celui ayant I'extrémité la plus proche de cette aréte.
Bien entendu, ce probléme ne se pose pas pour les arétes photométriques, car elles n’ont pas de

demi-plan support.

7.5.3 Fusion des observations

Dans cette étape, toutes les structures de la carte globale observées localement sont mises &
jour a partir des correspondances locales. Nous appliquons la stratégie de fusion sous contraintes
de la section 7.4.2, qui est divisée en deux phases : la phase de fusion sans contraintes et la phase
d’application des contraintes.

Lors de la phase de fusion sans contraintes, les structures dites observées de la carte globale
sont fusionnées avec leurs correspondances de la carte locale représentées dans le repére global.
Les procédures de fusion sont appliquées de fagon & mettre a jour les primitives géométriques des
structures globales et les paramétres de visibilité des demi-plans (fusionnés en premier). Pour ces
structures, les correspondances multiples sont traitées individuellement comme des mesures sépa-
rées. Cela est da au fait qu'un demi-plan de I’environnement peut étre divisé en plusieurs parties
(par exemple, & cause de zones d’ombres créées pas des objets occultants). La phase d’application
des contraintes ne s’applique pas aux demi-plans.

Ensuite, les observations locales sont utilisées pour mettre a jour les paramétres des arétes.
Les correspondances multiples sont traitées de la méme fagon que pour les demi-plans. Les filtres
optimaux de fusion permettent de mettre & jour seulement la position des arétes. L’actualisation
de leurs attributs dépend fortement de I’observation locale, comme cela est illustré par ’exemple
suivant :
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FiGg. 7.4 — Environnement de simulation de I’Exemple 7.3

Exemple 7.3: Soit l’environnement de simulation de la Figure 7.4, dans lequel un robot mobile
évolue et construit de cartes locales auz instants t = 2s et t = bs. Cet environnement est com-
posé de deux demi-plans DIG et l_)g et d’une aréte fl? de type coin. Initialement, a t = Os, le
robot ne dispose d’aucune représentation de cet environnement, et la carte globale est vide. Nous
nous intéressons a une progression du sous-type de l’aréte globale correspondante a fl? lors de la
construction incrémentale de la carte. La Figure 7.5 illustre I’état de la carte globale avant et aprés
la fusion avec les structures locales a t = 2s et a t = bs. Nous pouvons voir a t = 2s que toutes
les structures locales sont systématiquement ajoutées a la carte globale. Nous remarquons qu’étant
donné la position du robot, le coin fl? de l’environnement est observé comme une aréte A{% de type
bord parce que seulement un de ses demi-plans supports est détecté par le systéme sensoriel. Ainsi,
la carte globale mise a jour contient un demi-plan DIG et une aréte A? de type bord. Ce n’est qu’a
linstant t = 5s que la carte locale a capturé l’aréte de l’environnement sous la forme d’un coin
AR, La carte globale représente cette méme structure physique sous forme d’un bord A?. Ces deuz
arétes étant en correspondance, elles sont fusionnées en utilisant un filtre linéaire optimal, ce qui
met a jour seulement la position de l’aréte globale A?. Cependant, il nous reste encore a définir
un mécanisme de décision sur le sous-type de l'aréte A?. Un tel mécanisme est indispensable pour
la modélisation de structures physiques qui se traduisent sous forme d’arétes dans la cartographie.
En ne prenant pas en compte les contraintes imposées par des observations plus récentes, le risque
d’inconsistance géométrique de la carte globale peut augmenter. Par exemple, supposons que l’aréte
globale A? présente une éventuelle erreur sur sa position le long du demi-plan support DlG. Sui-
vant notre stratégie de fusion sous contraintes, si cette aréte reste de type bord associé a DIG lors
de sa mise a jour, une seule contrainte sera appliquée pour corriger sa position. Dans ce cas, il
est évident que cette contrainte ne va pas contribuer davantage a réduire ’erreur de position de
A? dans la direction de son demi-plan support. Une solution a ce probléme consiste & faire plus
confiance auz mesures locales, en l’occurrence A, et a associer le type coin & laréte A? lors de

sa mise @ jour. En méme temps, le demi-plan support DI est ajouté a la carte globale comme une
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FiGg. 7.5 — Exemple de I’évolution des arétes en fonction de leur observation locale.

nouvelle structure D2G_ Ainsi, DQG et DlG sont les demi-plans supports de A?. En conséquence, l’er-
reur sur A§' est réduite dans les directions orthogonales a DY et DS lors de la phase d’application
de contraintes. O

Cet exemple illustre bien le fait qu'une gestion appropriée du sous-type des arétes lors de la
fusion des observations est indispensable. En plus, il est nécessaire privilégier la prise en compte de
contraintes correspondant & des observations plus récentes. C’est dans ce sens que nous proposons
un mécanisme de gestion relativement simple. Ce mécanisme établit que le changement du sous-
type d’une aréte globale en fonction de son observation locale doit suivre le diagramme de transition
de la Figure 7.6. Dans ce diagramme, les cercles correspondent aux sous-types possibles d'une aréte
globale : P représente une aréte photométrique, B un bord et C un coin. Les arcs orientés représentent
le changement de type d’une aréte globale, représentée par le cercle d’origine, dans un nouveau
type représenté par le cercle de destination. Les étiquettes associées aux arcs correspondent au
type de la correspondance dans la carte locale. Ce diagramme montre que nous n’effectuons pas
la fusion d’arétes globales de type coin avec des arétes locales de type photométrique. En réalité,
nous appliquons la démarche adoptée pour la cartographie locale, ot les mesures vidéo ne sont pas
utilisées pour la mise & jour des coins de la carte globale. Pour le méme motif, la position de ces
structures est déja assez bien définie par ses deux demi-plans supports.

Apres fusion d’une aréte globale avec une correspondance locale, I’aréte globale peut changer de
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F1G. 7.6 — Diagrame de transition du type d’une aréte globale (cercles) lors de la fusion avec des
observations locales (arcs).
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F1G. 7.7 — Détermination de la région d’espace libre (REL) associée a un demi-plan local.

demi-plans supports. En fait, les nouveaux demi-plans supports de I’aréte globale sont déterminés
de facon indirecte, parmi les correspondances globales des demi-plans locaux supportant I’aréte
locale (voir la procédure d’attribution des demi-plans supports des nouvelles arétes dans la section
7.5.2.2).

7.5.4 Conservation de ’espace libre

Dans notre approche, 'effacement des structures de la carte globale se fait de sorte que I'espace
libre correspondant aux demi-plans locaux soit respecté. Il s’appuie sur le fait que, vu du systéme
multicapteur, aucun demi-plan de la carte locale n’est occulté par un autre de la méme carte. Pour
chaque demi-plan local D, nous déterminons une région d’espace libre (REL) correspondante.
La REL correspond & un triangle, a U'intérieur duquel aucune structure globale n’est observable
(en considérant les incertitudes de mesure). Ainsi, il suffit d’éliminer de la carte globale toutes
les structures se trouvant a l'intérieur de chaque REL en utilisant des régles de maintenance de
I’espace libre.

Commencons par la détermination de la REL pour un demi-plan local D® (Figure 7.7). Cette
région est délimitée par trois points psq, Psh €t Pse, déterminés de facon a prendre en compte les
incertitudes du demi-plan local D® et de I’estimée Z de la position du robot. ps. correspond au
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centre d’observation du systéme multicapteur. Les sommets ps, et ps sont les projections des
extrémités du demi-plan local sur un segment de délimitation, suivant leur direction d’observation.
Le segment de délimitation est déterminé en fonction de lintervalle 3o du demi-plan D¢, qui
correspond & la représentation de D dans le repére global, i.e., DY = T (DR, Z ). I correspond
4 un cas extréme du positionnement réel de D@ dans le repére global. Soit 19 = (p%, a®)T les

paramétres polaires de la droite du demi-plan DY, et o, I'écart-type de p“. En considérant

G

l'intervalle de confiance 3¢ sur le paramétre p%, i.e., [p _P 30,6, p¢ +3- opc], nous choisissons
une des limites de cet intervalle pour délimiter la zone d’espace libre. En effet, nous déterminons le
segment de délimitation comme celui paralléle au segment de D@, mais qui se trouve a une distance
3-0,a plus proche du robot que D€ Les points ps, et pgp sont les intersections entre ce segment de
délimitation et les lignes d’observation des extrémités de D, Ainsi, nous pouvons affirmer que, au
moins dans le sens des probabilités, aucune structure cartographique n’est observable & 'intérieur

du triangle délimité par les trois points psq, Psp €t Pse (voir Figure 7.7).

L’exemple suivant illustre ’application de cette procédure de maintenance de l'espace libre
dans la cartographie.

Exemple 7.4: Considérons trois cas de configurations distinctes (a), (b) et (c), illustrés sur la
Figure 7.8. Nous avons représenté a gauche les structures globales et l’espace libre déterminé a partir
du demi-plan sz de la carte locale. La carte globale est initialement composée d’un demi-plan Df et
des deuz bords associés A? et Ag. Les demi-plans global et local ne sont pas en correspondance. Les

figures de droite montrent [’état des structures de la carte globale aprés application de la procédure.

Remarque 7.1 (Elimination de structures): L’élimination d’arétes de la carte globale se fait
sans altération des demi-plans supports qui leur sont associés. Néanmoins, lorsqu’un demi-plan est
éliminé, cela implique ’élimination ou le changement de type des arétes associées, c’est a dire :

o Toutes les arétes de type bord associées au demi-plan sont aussi éliminées ;
o Toutes les arétes de type coin associées au demi-plan deviennent arétes de type bord, tout en
conservant 'autre demi-plan support ; O

7.5.5 Fusion de ressemblances

La mise & jour de la carte globale décrite dans le paragraphe précédent conduit parfois &
faire apparaitre dans cette carte plusieures structures géométriques qui représentent le méme élé-
ment physique de I’environnement. L’objectif de cette derniére étape est de réaliser la fusion des
structures semblables, afin de simplifier la carte et d’alléger les traitements suivants (par exemple
d’éviter des mises en correspondance multiples).

La fusion de ressemblances est réalisée de facon itérative, en commencant par celles des demi-
plans. La détection des ressemblances est équivalente a une mise en correspondance carte globale
/ carte globale, sachant qu’une structure ne peut pas étre en correspondance avec elle méme. Une
fois les correspondances déterminées conformément aux critéres de I’annexe D.3, nous considérons
que deux demi-plans DiG et DJG tels que 7 # j sont ressemblants si :
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Configuration originale Aprés maintenance

de ’espace libre

FA.G D
A 2

FiG. 7.8 — Exemples d’application de I’étape de maintenance de I’espace libre.
L. D,»(Df, D§) < Dy2(D§, D), pour k # j ;
II. D\2(D§, D§) < Dy2(Df, DY), pour I # i.
Deux arétes AiG et A]G telles que ¢ # j sont ressemblantes si :

I. Dy» (AZG,A]G) < DXQ(A,iG’Ag), pour k # j;
II. Dy (A, AS) < Dy (AF, AS), pour | # i ;
I1I. AiG et AJG sont du méme sous-type et ont les mémes demi-plans supports.

Une fois les ressemblances détectées pour l'itération courante, elles sont fusionnées et le résultat
de la fusion remplace les structures d’origine dans la carte globale. Ce processus est réitéré jusqu’a
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Fi1G. 7.9 — Exemple de la fusion de ressamblances : (a) configuration originale, (b) carte globale
mise & jour sans fusion de ressamblances, (c) structures ressamblantes et (d) leur fusion

n’avoir plus aucune ressemblance. Ensuite, les contraintes sont appliquées aux arétes qui ont été

changées ou dont un demi-plan support a été mis a jour.

Exemple 7.5: Considérons la situation réelle de la Figure 7.9(a), ot sont illustrées la carte globale
avant sa mise a jour, une carte locale (en superposition), et les régions d’espace libre. Portons notre
attention sur le demi-plan local Dé?‘, situ€ au bas de cette figure, et qui a deur correspondances
globales. La carte globale mise & jour sans fusion des ressemblances est montrée sur la Figure
7.9(b). A premiére vue, nous ne remarquons rien d’anormal sur cette carte. Cependant, en la
regardant de plus prés sur la Figure 7.9(c), nous voyons que les deuzr correspondances globales
D5G et Dﬁ de Défz se sont rapprochées. Ce rapprochement qui est une conséquence de leur mise
a jour indépendante par la mesure locale Déz, est suffisant pour qualifier ces demi-plans comme
ressemblants. Ainsi, dans [’étape de fusion de ressemblances, D? et DlG7 sont fusionnés. Le résultat

remplace DS, et DS est effacé de la carte globale (voir Figure 7.9(d)). O

7.6 Etudes en simulation

A travers les exemples 7.1 et 7.2 nous avons illustré l'utilisation d’approches de fusion de
structures cartographiques avec et sans contraintes. Les résultats obtenus semblent qualitative-
ment satisfaisants, malgré la grande incertitude présentée par le filtre intersection de covariances.
Cependant, ces résultats ne nous apportent pas suffisamment d’éléments permettant de choisir la
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Fi1G. 7.10 — Environnement de simulation

meilleure méthode de filtrage pour la cartographie globale découplée (filtre de Kalman ou inter-
section de covariances).

Afin d’évaluer de maniére plus générale I'apport de la propagation des contraintes dans la
cohérence et la stabilité de la carte, nous proposons, dans les sections qui suivent, une comparaison
en simulation des deux méthodes de filtrage optimal pour la cartographie découplée, avec puis sans
propagation des contraintes.

7.6.1 Environnement de simulation

Considérons un robot mobile navigant suivant un trajet fermé dans 'environnement de la Figure
7.10. La carte de I’environnement est composée de quatre demi-plans D? , DQG , D:? et Df, et de
quatre arétes fl?, AQG , fl? et flf. Durant son trajet, le robot effectue 130 cycles de construction
et mise & jour de la carte globale. Nous simulons I'estimée 2k = {2y, Az, } de la position du robot
lors du k-iéme cycle de localisation en utilisant le modéle de perturbation suivant :
= Ay, (7.14)

Zp =z + Wy Azk

tel que zj, est la position réelle du robot, wy ~ N (0, Aw, ), et

A, = Diag ((5 em)?, (5 em)?,(0,5°)?) .

La carte locale utilisée & chaque cycle est constituée de toutes les structures de ’environnement
réel, représentées dans le repére robot a la position z;. Les primitives géométriques de cette carte
ont été perturbées par des bruits gaussiens v ~ N'(0, Ay, ), avec Ay, = Diag ((4 em)?,(0,2°)?)
pour les droites et Ay, = Diag ((4 ¢cm)?, (4 em)?) pour les points. Les matrices de covariance des
primitives sont les mémes que celles de la perturbation. Ainsi, nous pouvons affirmer que l’estimée
de position et les structures de la carte locale sont consistantes et sans biais.
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7.6.2 Reésultats de la cartographie découplée sous contraintes

La Figure 7.11 présente les résultats de simulation de la cartographie globale sous contraintes.
Nous avons sur 7.11(a) et 7.11(b) les cartes globales obtenues & la fin de la simulation, en utilisant
respectivement l'intersection de covariances et le filtre de Kalman dans la fusion de structures.
Les deux cartes présentent le méme nombre de structures, et a cette échelle nous ne remarquons
aucune différence par rapport & 'environnement de simulation (cf. Figure 7.10). Pour analyser
qualitativement ces résultats, nous avons réalisé, a chaque cycle de cartographie, une vérification
statistique de la consistance entre les structures de I’environnement et leurs ressemblances dans la
carte globale, de la fagon suivante :

Pour chaque structure de la carte, nous cherchons les correspondances dans la carte globale
en considérant un seuil trés élévé pour la distance de Mahalanobis. Ce seuil étant fixé a 20,
il nous permet aussi de capturer les inconsistances résultant soit d’un biais d’estimation,
soit d’une sous-estimation de lincertitude des structures. Nous considérons comme structure

ressemblante la structure correspondante ayant la plus petite distance de Mahalanobis.

Les Figures 7.11(c) et 7.11(e) montrent I’évolution de la consistance d’estimation des différentes
structures de la carte lors de sa mise a jour, en utilisant le filtre intersection de covariances. Cette
consistance est mesurée par la distance de Mahalanobis entre chaque structure de la carte et sa
correspondante dans la carte globale en construction. Comme ces mesures suivent une distribution
X2, nous considérons comme inconsistantes les valeurs en dehors de Iintervalle de confiance a 95 %.
Ainsi, on voit que, durant toute la simulation, les cas d’inconsistance sont rares. Par contre, le filtre
de Kalman présente un plus grand nombre de cas d’inconsistance, comme nous pouvons le voir le
voir sur les Figures 7.11(d) et 7.11(f). Et pourtant, la carte globale obtenue ressemble bien & la
carte d’environnement de la Figure 7.10. Cela nous améne & penser que la source d’inconsistance
est une sous-estimation des matrices de covariance des structures, notamment pour les arétes
(cf. Figure 7.11(f)). En effet, en examinant de plus prés une de ces arétes, disons AS de centre

T
p= ( 3,50 m 5,50 m ) et son estimée Ag, nous obtenons les mesures suivantes pour chaque
approche :

Grandeur ‘ Intersection de covariances ‘ Filtre de Kalman

P —pll 6,41 cm 0,27 cm
D2 (A§, AF) 1,34 14, 80

Nous observons que la précision sur l’estimation du centre de ’aréte AQG obtenue par le filtre
de Kalman a été plus importante que celle obtenue par intersection de covariances. Cependant,
comme nous ’avons vu, la distance de Mahalanobis indique que le filtre de Kalman a présenté des
résultats inconsistants.

Nous avions utilisé comme argument en faveur des filtres linéaires optimaux le fait qu’ils sont
capables de fournir des estimées consistantes lorsque la prédiction et I’observation sont consistantes.
Ces conditions semblent avoir été réunies dans cette simulation, tant pour la position du robot,
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que pour les structures de la carte locale. Nous considérons que les inconsistances observées sont
dues & d’autres facteurs, qui font 'objet des remarques suivantes :

Remarque 7.2: Le modéle d’application de contraintes n’incorpore pas une modélisation du bruit
de processus associé a la prédiction de l'aréte. En effet, si nous avions un tel modéle, le filtre
de Kalman présenterait une estimation moins optimiste lors de la fusion sous contraintes dans

I’Exemple 7.2. O

Remarque 7.3: Comme le fait remarquer [105], en réalité des inter-corrélations existent entre les
estimées des structures cartographiques. Au fur et a mesure que le robot se déplace les structures
de la carte se rendent encore plus corrélées. Notre approche découplée ne préserve pas des estimées
des inter-covariances entre les structures de la carte. Nous savons que le filtre intersection de
covariances présente une estimation consistante quand la prédiction et ['observation le sont aussi,
et cela méme en présence d’inter-covariances non modélisées. Hélas, cela n’est pas le cas du Filtre de
Kalman. Ainsi, nous pensons que les résultats d’inconsistance présentés par ce filtre sur la Figure
7.11(f) sont dus a la présence d’inter-covariances inconnues entre les arétes et les demi-plans
supports. O

Cette derniére remarque nous mené & choisir l'intersection de covariance comme filtre optimal
pour la fusion et la maintenance de contraintes dans la processus de cartographie. Ses perfor-
mances en présence d’inter-covariances non-modélisées en font un outil approprié a la cartographie
découplée.

7.7 Reésultats expérimentaux

Dans cette section, nous présentons deux expériences ayant comme objectif d’évaluer I’approche
de cartographie proposée dans des sites réels différents. Ces sites sont Premier étage extension - B
et Halle mécatronique, dont les données capteur sont présentées respectivement dans les annexes

G.7 et G.10.

7.7.1 Cartographie du site Premier étage extension - B

Cette expérience a pour but de vérifier les caractéristiques de convergence a court terme de
notre approche de cartographie en utilisant les mesures du site Premier étage extension - B. Ces
mémes données ont été déja utilisées pour évaluer les approches de localisation dans la section 6.5.1.
Nous souhaitons évaluer différentes associations de méthodes de localisation et de cartographie,
en comparant les cartes construites a une carte de référence représentant ’environnement réel. En
fait, comme nous ne disposons pas de modeéle CAO du site cartographié, notre carte de référence
(Figure 7.12) a été construite en utilisant la gyrodomeétrie comme technique de localisation. Elle

permet une comparaison au moins visuelle des résultats.

Dans cette carte, ’espace libre parcouru par le robot représente un circuit fermé sur lequel
deux positions particuliéres sont indiquées : la position 1 de départ, et la position 40, juste avant
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FiG. 7.11 — Résultats de simulation de la construction de cartes globales sous contraintes
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Fia. 7.12 — Carte globale du site Premier étage extension - B.

la fermeture du circuit. Notre évaluation consiste a vérifier I’état de la carte globale, c’est & dire
sa convergence, lorsque le robot arrive a cette position.

Nous présentons les résultats obtenus avec les associations de différentes méthodes de loca-
lisation et de cartographie. En ce qui concerne la localisation, nous combinons des approches
différentes d’estime et de recalage. Pour la cartographie, nous évaluons les apports de I"application
de contraintes stochastiques et ceux de la propagation d’incertitude par échantillonage sélectif.

Les résultats obtenus sont présentés sur la Figure 7.13. Nous avons a gauche les cartes globales
obtenues sans prise en compte de contraintes stochastiques, et avec propagation d’incertitude
par linéarisation. A droite, les résultats produits par I'application de contraintes stochastiques et
la propagation d’incertitude par échantillonage sélectif semblent étre meilleurs que les précédents.
Cependant, le succeés de la cartographie dépend beaucoup de la performance de la localisation. Nous
avons vu, dans la section 7.2, qu’une des sources d’erreurs pour la cartographie est la propagation
de biais provenant de la localisation. Avec une approche de localisation peu performante, ce biais
d’estimation peut étre important. C’est le cas sur la Figure 7.13(a) ot 'odométrie est utilisée
comme estime et ou un FKE séquentiel réalise le recalage . C’est dans des cas comme celui-ci que
nous remarquons I'importance des contraintes et de 1’échantillonnage sélectif.

On obtient de meilleurs résultats avec une localisation utilisant un M-estimateur (u-Huber)
pour le recalage et 'odométrie pour U'estime (Figure 7.13(b)). Cependant, un biais réduit a produit
une légére courbure dans la carte. On remarque aussi un cas d’incohérence pour un demi-plan,
indiqué par une fleche dans la carte & gauche de la Figure 7.13(b). Etant donné lincertitude
importante de la localisation lors du passage du robot par cette région, nous pensons que cette
incohérence résulte d'une propagation incorrecte de cette incertitude par linéarisation (cf. exemple
B.2). Cette incohérence ne s’est pas produite avec la propagation d’incertitude par échantillonage
sélectif, comme nous pouvons le voir sur la carte & droite de cette figure.

Enfin, les Figures 7.13(c)-(d) présentent les cartes globales obtenues en utilisant la gyrodométrie
comme technique d’estime. Les résultats obtenus sont satisfaisants, que ce soit en utilisant le FKFE
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séquentiel, ou le M-estimateur comme méthode de recalage.

7.7.2 Cartographie du site Halle mécatronique

Les expériences précédentes ont permis de tester les performances de nos algorithmes de carto-
graphie avec des trajectoires de courte durée. Dans I’expérience qui suit, nous souhaitons évaluer
la qualité des résultats obtenus avec une trajectoire plus longue, lorsque 'estime est guidée par
gyrodométrie.

Les données acquises correspondent & un trajet aller-retour de 133,18 m effectué dans le site
Halle mécatronique constitué d’une halle et d’un long couloir. La durée de la trajectoire (323,5 s)
est suffisante pour que l'incertitude de la gyrodométrie soit importante & la fin du parcours. La
Figure 7.14 présente la carte globale du site obtenue en utilisant la gyrodométrie pour ’estime et
le M-estimateur (u-Huber) pour le recalage. Cette carte est apparemment conforme au site.

Cependant, la convergence obtenue sur cette carte n’est pas seulement due & la gyrodométrie. En
effet, des problémes d’incohérence ont été observés avec les autres méthodes de recalage, notamment
dans la zone d’intérét délimitée sur la Figure 7.14. Cette zone est amplifiée sur la Figure 7.15, ou
nous présentons des résultats obtenus avec les différents algorithmes de recalage évalués dans la
section précédente. En utilisant le FKFE séquentiel, nous observons les incohérences indiquées par
les fleches sur les cartes de la Figure 7.15(a). Sans contraintes et en propageant l'incertitude par
linéarisation (figure de gauche), nous obtenons un mur représenté par un nombre trop important
de demi-plans suffisamment espacés pour ne pas étre fusionnés. Nous remarquons qu’en prenant
en compte des contraintes et avec ’échantillonnage sélectif, cet écartement est beaucoup moins
important (carte globale a droite de la Figure 7.15(a)). Néanmoins, la fleche sur cette carte indique
encore que la convergence n’est pas encore compléte, car il persiste un certain nombre d’arétes
sensées correspondre & un seul coin de I’environnement. Cependant, nous remarquons sur la Figure
7.15(b) qu’en utilisant le M-estimateur pour le recalage, ces problémes n’ont pas lieu. Ce résultat
illustre bien le besoin d’une localisation performante pour assurer la convergence de la cartographie
(au moins & moyen terme). Enfin, un autre avantage de cette approche découplée est son temps de
calcul réduit. En effet, pour cette expérience, il a atteint au maximum 135 ms par cycle de mise
a jour (mise en correspondance comprise).

7.8 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche découplée pour la cartographie d’environ-
nements et la localisation concurrentes. La localisation et la cartographie sont traitées séparément.
Cette approche est fondée sur des techniques récentes qui sont trés performantes dans certaines
conditions d’utilisation. Nous avons aussi incorporé des contraintes stochastiques qui réduisent
I’effet du biais provoqué par une localisation peu performante. Des résultats expérimentaux ont
illustré la bonne qualité des cartes géométriques obtenues pour des environnements de niveaux
de difficulté différents. Ces résultats associés & ceux du chapitre 6 montrent bien la robustesse de
notre approche de localisation et cartographie découplées.
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CHAPITRE 8

Conclusion générale et perspectives

Au cours de cette thése, nous avons étudié le probléme théorique de la cartographie d’envi-
ronnements et de la localisation de robot mobiles dans des milieux structurés. Du point de vue
expérimental, nous avons implanté nos méthodes de construction de cartes et de localisation sur
une plate-forme réelle, le robot Omni. L’architecture proposée est illustrée sur la Figure 1.3. Elle
est aujourd’hui totalement opérationnelle sur le robot Omni [30], ce qui permet a ce robot de se
localiser et de construire une carte de ’environnement en méme temps. Le grand nombre d’expé-
rimentations effectuées nous a permis de valider nos méthodes en simulation, puis sur site réel, et
de les comparer avec d’autres approches classiques. Rappelons les différents points étudiés.

Afin d’obtenir un modeéle cohérent de 'environnement mesuré par le systéme multicapteur
(caméra vidéo et télémeétre laser), nous avons défini et mis au point les prétraitements nécessaires
pour synchroniser et corriger les données acquises. Tout d’abord, nous avons cherché & minimiser
au niveau logiciel I’écart entre les instants de fin d’acquisition des images £ et Z du télémétre et
de la caméra. Nous avons ensuite développé des procédures de caractérisation et de correction du
biais de mesure du télémétre laser, de compensation de la déformation des images télémétriques
due au mouvement du robot et de pseudo-synchronisation des images multicapteur. Nous avons
illustré les apports de ces procédures sur des cas réels qui montrent l'intérét de leur utilisation
pour la localisation dynamique.

Ensuite, les données multicapteur sont segmentées pour extraire des primitives géométriques
pouvant correspondre a des artefacts fiables pour la localisation. Dans I'image vidéo Z, nous cher-
chons des droites verticales correspondant & des contours significatifs de la scéne observée. Leur
extraction se fait en deux étapes : calcul de 'image gradient par filtrage et détection de droites
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verticales par une transformée de Hough spécialisée. Dans 'image télémétrique qui représente le
profil de la scéne dans un plan horizontal, nous recherchons des points de forte discontinuité (points
de cassure) et des segments de droite. Nous avons étudié deux approches de détection des points,
une par seuillage adaptatif et ’autre par filtrage de Kalman. Notre contribution majeure a porté
sur I’extraction des segments de droite pour laquelle nous avons proposé un nouvel algorithme basé
sur les C-moyennes floues, le SMF' [32] qui permet d’identifier ces segments et leur incertitude. Cet
algorithme a été comparé en simulation & deux autres approches classiques. Une analyse quanti-
tative des résultats obtenus nous a montré qu’avec un capteur précis les résultats du SMF sont
comparables & ceux des approches classiques. Cependant, quand le niveau de bruit des mesures
augmente, la robustesse de notre algorithme est supérieure. Les performances obtenues avec des
données réelles confirment les résultats de la simulation.

La représentation 2-D de ’environnement observé par le systéme multicapteur pour une position
donnée du robot constitue ce que nous avons appelé la carte locale. Elle est construite par fusion
de données capteur représentées sous forme de primitives géométriques extraites par segmentation.
Avec cette carte, nous introduisons des structures de niveau d’abstraction plus élévé : les demi-
plans et les arétes. Un demi-plan est composé d’une primitive segment de droite associée a sa
zone de visibilité. Une aréte représentée par un point peut étre de trois sous-types : bord, coin
et aréte photométrique. Les deux premiers sont toujours associés & des demi-plans, ce qui établit
une contrainte qui est toujours satisfaite au niveau de la carte locale. Une aréte photométrique
est détectée par la caméra vidéo, et ses parameétres 2-D sont estimées par bootstrap en utilisant
des mesures télémétriques associées. Pour les procédures de fusion, nous avons eu recours a la
transformation qui relie le repére image au repére du télémeétre laser. Cette transformation a été
estimée par étalonnage du systéme multicapteur. Une expérimentation nous a permis d’évaluer
visuellement la qualité des structures obtenues, mais aussi de mettre en évidence le phénoméne des
observations multiples.

La localisation dynamique [33] a été implantée suivant le cycle classique prédiction-correction.
Des techniques d’estime sont employées pour maintenir, & un taux d’échantillonnage important,
une prédiction de la position du robot. Nous avons présenté deux techniques localisation & I'estime :
I’odométrie, qui intégre les mesures des codeurs associés aux axes, et la gyrodométrie qui intégre
en plus une mesure de changement du cap fournie par le gyrométre laser du robot. Nous avons
identifié les paramétres du modeéle géométrique du robot Omni, de fagcon & minimiser les erreurs
d’odométrie. La gyrodométrie s’est avérée étre une technique trés fiable de localisation pour des
expériences de courte durée. En conséquence, elle a été utilisée comme référence pour comparer
nos méthodes robustes de recalage avec des approches classiques basées sur le filtrage stochastique.

Le correction de position s’effectue par mise en correspondance de cartes d’environnement. La
mise en correspondance permet d’associer les structures de la carte locale M & des structures
de la carte globale M% pouvant correspondre au méme artefact de I’environnement. Ce procédé
rapide n’est pas néanmoins sans faille. Etant donné les incertitudes qui entourent les variables
du processus, il peut en effet conduire & de fausses ou multiples correspondances. On rajoute &
cela le fait que la cartographie locale n’est pas sans défaut. Les estimateurs de position n’utilisent
que les primitives géomeétriques des structures de MP et M en correspondance. Nous avons
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présenté briévement les méthodes basées sur le filtrage stochastique,ainsi que leurs limitations.
Nous nous sommes intéressés notamment aux correspondances multiples qui peuvent se traduire
par des distributions multimodales de vraisemblance de la position, étant donné les mesures. Pour
illustrer leur inefficacité dans des cas de vraisemblance multimodale, nous avons utilisé le fait que
ces filtres cherchent & estimer le mode de la vraisemblance [18]|[104]. En fait, 'estimation optimale
est donnée par la moyenne, et non par les modes [104]. Dans les cas multimodaux, l'utilisation de
la moyenne biaise l'estimation. Cela a conduit certains chercheurs & proposer des solutions multi-
hypotheses plus adaptées [4][205]. De plus, nous avons vu que les approches classiques par filtrage
stochastique non-linéaire souffrent de certaines limitations (cf. annexe E.4).

Notre deuxiéme contribution (aprés ’algorithme SMF') a porté sur des estimateurs robustes de
position. Ils ont été développés a partir de nos études initiales sur ’estimation optimale de para-
metres de position au sens des moindres carrés pondérés [31][35][36][37|. Le procédé d’estimation
est non-itératif, et requiert une représentation unifiée des primitives géométriques en correspon-
dance. La limitation principale de ce procédé est son incapacité & donner une solution dans les cas
ou ce nombre de primitives est insuffisant. Nous avons donc proposé une variante de cet algorithme,
le MCP incomplet, qui utilise la décomposition en valeurs singuliéres et la fusion linéaire. Cette
approche donne une solution garantie optimale, et sa robustesse provient essentiellement de I'utili-
sation de fonctions de pondération robustes pour la prise en compte des correspondances. A partir
de cela, nous avons formulé le MCP incomplet comme un M-estimateur itératif. Nous avons vérifié
ses performances des expérience réelles, et dans un cas ou les approches par filtrage stochastique
ont divergé. Cependant, nous n’avons pas eu le temps de tester des approches plus récentes, telles
que la localisation Monte Carlo [205], les filtres multi-hypothese [4][12], ou le filtrage adaptatif
[111].

Ensuite, nos études se sont naturellement orientées vers le probléme de la cartographie d’envi-
ronnements. En fait, c’est avec le développement d’une méthode de cartographie que nous avons
pu évaluer, dans des conditions plus réalistes, les différentes approches de localisation. Nous avons
alors proposé une approche découplée pour la cartographie [34]. Nous nous sommes intéressés a
des outils récents de filtrage linéaire optimal consistant et de propagation d’incertitude. Dans cette
approche, comme dans les approches couplées, des erreurs de localisation peuvent biaiser le pro-
cessus de cartographie. En conséquence, nous avons intégré dans notre algorithme une stratégie
de propagation de contraintes stochastiques, de fagon & limiter les dégéts d’une localisation peu
performante. Ces contraintes qui existent déja au niveau des structures de la carte locale, sont
maintenant propagées dans la carte globale. Nous avons vérifié les apports de ces différents outils
mathématiques dans le cadre de la cartographie découplée. Cela a d’abord été fait avec des don-
nées acquises dans un site réel, lors d’une expérience de courte durée. Avec une expérience de plus
longue durée, nous avons observé 'influence de la localisation dans le processus de cartographie.
Dans ce cas, des résultats trés satisfaisants ont été obtenus avec un M-estimateur pour le recalage,
la gyrodométrie pour l’estime et notre approche découplée pour la mise a jour de la carte. En
effet, malgré la bonne précision de la gyrodométrie, le recalage par filtrage stochastique n’avait pas
donné de bons résultats dans cette expérience de longue durée.

Nous avons, & travers ce manuscrit, essayé de montrer les diverses sources de difficulté qui
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interviennent dans le probléme de la localisation autonome et de la cartographie d’environnement.
Nous avons proposé des solutions qui ont fait preuve de robustesse dans les cas ou les approches
classiques peuvent échouer. Cependant, méme que si des bons résultats ont été obtenus, le monde
réel est non-déterministe et imprévisible, et il serait prétentieux de notre part d’affirmer que nos

solutions sont universelles.

Bien que les approches de localisation proposées ici soient relativement performantes, elles ne
sont pas suffisantes pour réaliser un robot mobile complétement autonome. En effet, son systéme
de localisation doit intégrer un certain nombre de fonctionnalités dont nous ne parlons pas dans le
cadre de cette étude, comme par exemple : I’auto-localisation, la planification de trajectoires, ou
I’évitement d’obstacles.

Par ailleurs, plusieurs pistes sont possibles pour améliorer ou généraliser les solutions proposées :

e Malgré la complexité réduite de I’approche découplée pour la cartographie, on peut imaginer
que, pour des environnements de grande taille, les algorithmes seront plus cotiteux en temps
de calcul. Une solution élégante pour réduire cette complexité pourrait étre celle proposée
par Leonard et al. [143]. Elle consiste & décomposer I’environnement en sous-cartes ayant un
certain recouvrement. Les auteurs présentent une procédure pour préserver la consistance
de V’estimation de position lors du changement de sous-cartes. Une idée intéressante serait
d’appliquer ces concepts a notre systéme de cartographie afin d’optimiser son implantation
dans de grands environnements ;

e Des approches récentes [68][95] utilisent le bundle adjustement, pour reconstruire un environ-

nement 3D a partir d’une séquence d’images vidéo acquises par une caméra en mouvement
[94]. Cette méthode, basée sur la mise en correspondance des images, estime les positions
successives du capteur par minimisation d’une fonction de cott étendue des résidus de cor-
respondance de toutes les images de la séquence. La minimisation se fait via un calcul hors-
ligne (il requiert que toutes les données soient déja disponibles) en utilisant des techniques
itératives. Appliquée & la cartographie, cette technique permettrait d’estimer les positions
consécutives du capteur, Z1, ..., Zn. En effet, si pour deux mesures capteur consécutives aux
instants n et n + 1, on dispose d'un ensemble de primitives géométriques communes, cela
permet d’établir des correspondances entre Z,, et Zp 1.
On peut envisager d’appliquer un MCP incomplet dans le noyau du bundle adjustement,
pour résoudre le probléme d’estimation du déplacement relatif AZ, entre deux positions
consécutives Z, et Z,41, initialisées par odométrie. L'idée serait d’utiliser des cycles d’es-
timation AZq,...,AZN_1, ou 'on actualiserait les mesures de correspondance des indices
observés en Z, et Z,.1. Cela pourrait étre une solution a la cartographie d’environnements
plus larges en utilisant ’odométrie comme technique d’estime ;

e [’étude sur la cartographie s’est davantage concentrée sur des problémes d’estimation, que
sur la gestion de structures. Notre méthode de cartographie/localisation tolére la présence
d’une proportion raisonnable d’obstacles mobiles dans le champ des capteurs. Cependant,
dans le cas d’environnements trés dynamiques (i.e., avec beaucoup d’obstacles mobiles), il
faut prévoir un module décisionnel capable de sélectionner des structures fiables pouvant
étre incorporées a la carte. Ce probléme non trivial commence a étre étudié [187]. Une
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solution consiste a associer aux nouvelles structures une mesure de fiabilité qui augmente
en fonction du nombre de fois ou elles sont observées [71][226]. Il faudrait ainsi prendre en
compte également la stabilité de ces structures au cours du temps dans le repére de la carte
globale;

e [’¢tude développée dans cette thése s’est limitée au cas de robots mobiles navigant sur sol
plan, dans des environnements relativement structurés. La suite a plus long terme de ce travail
consistera & étudier l'applicabilité des outils mathématiques proposés au cas plus général
de la navigation 3D dans des environnements naturels. En effet, les solutions développées
pour la navigation dans un espace 2D peuvent également s’appliquer lorsque les primitives
disponibles sont essentiellement des points de I’espace 3D.
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ANNEXE A

Repéres et transformations dans l’espace
2-D

Nous avons vu dans le Chapitre 3 que des repéres 3-D ont été définis pour permettre une
meilleure représentation de la configuration du systéme multicapteur du robot Omni. Dans cette
annexe, nous définissons les repéres 2-D de ’espace cartésien qui résultent de la projection des
repéres capteurs dans le plan de balayage du télémeétre laser. En effet, c’est dans ce plan que nous
estimons la position du robot.

A.1 Repéres principaux du robot Omni

Avec la notation employée, un repére est représenté par R. Pour la localisation du robot Omni,
les trois repéres utilisés sont (voir Figure A.1) :

e RY : Le repére global qui représente notre référence absolue ;

e R : Le repére local ou repére robot qui est attaché au centre géométrique des axes de
direction des roues;

e R : Le repére du systéme multicapteur qui coincide avec les axes X* et Y du repére 3-D
du télémeétre laser.
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RG XG

F1a. A.1 — Repéres principaux du robot Omni.
A.2 Transformation de coordonnées
Deux repéres R4 et RE de lespace euclidien 2-D sont reliés par un vecteur de paramétres

z = (z,9,0)T tel que la relation entre les coordonnées (2, y*4) dans R4 et (zB,4®) dans RE de
tout point statique de cet espace s’écrit :

£EB £EA
() ow ()

R(0) = ( cos(f) sin(0) ) (A.2)

oflt:(:c y) et

—sin(f) cos(0)

est une matrice orthogonale qui représente la rotation dans I'espace 2-D. (x,y) sont les coordonnées
de Dorigine du repére RE dans le repére R4, et 0 est 'angle entre les axes X8 et X4 de ces
repeéres (Figure A.2). Les propriétés de la matrice orthogonale R(0) permettent d’écrire les relations

suivantes :
RT(#) = R () = R -RT(H) =1, (A.3)
R7(6) = R(-9), (A.4)
R(0) -R(p) = R(0+¢), (A.5)
R(O)-R"(p) = R(0-9), (A.6)
B - (o ) -memere.
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FiG. A.2 — Positionnement entre repéres.

A.3 Relation entre repéres

A.3.1 Position du robot dans un repére de référence

Dans la section précédente nous avons vu que deux repéres quelconques appartenant au méme
espace euclidien 2-D sont reliés par un vecteur de paramétres z = (x,%,6)”. En robotique mobile
d’intérieur, ol pour la majeure partie des applications, I’hypothése de navigation sur sol plan est
acceptable, il est nécessaire d’estimer le positionnement de I’engin dans un repére de référence
RY, c’est a dire, sa position (z,y) et son cap #. Ainsi, nous notons z = (z,y,0)T la position du
repére robot R% dans ce repére global R“. Nous complétons cette définition pour y incorporer
I'incertitude de positionnement. Nous supposons que z est perturbé par un bruit aléatoire de
distribution A(0, A;). La position du robot est alors représentée par le duplet :

Z = {z,A,}. (A.8)

A.3.2 Position du repére capteur dans le repére robot

Le repére local R et le repére capteur RY sont reliés par ZI = {z% 03}, ou 2z définit la
position de R” par rapport & R%. La matrice de covariance 03 indique que nous n’associons pas
d’incertitude a z%. Les composantes de zF = (2, yI 0%)T ont été déterminées approximativement
a partir de simples mesures et en tenant en compte de la géométrie du robot. Les valeurs obtenues
sont

o®=0,3214m yBF=0,0130m 0F=0°. (A.9)

Bien entendu, on peut contester cette approche peu scientifique de détermination de la trans-
formation entre le repére capteur et le repére robot. En effet, une détermination précise de zf
nécessiterait une procédure d’identification et l'utilisation d’instruments sophistiqués de mesure
3-D. Toutefois, nous avons estimé que le temps nécessaire pour réaliser un tel calibrage serait trop
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important, et nous avons donc opté pour une solution plus simple. De toute facon, au cours des
expérimentations réalisées, on n’a pas noté d’erreur importante sur zf qui serait traduite par un
biais d’estimation. Cela permet de considérer que les valeurs numériques retenues pour les compo-
santes de zf sont correctes. De plus, en supposant que zf n’est par perturbée par des erreurs de

mesure, on simplifie les opérations de changement de repére entre R et RE.



ANNEXE B

Représentation et propagation de
I'incertitude

B.1 Introduction

Comme pour la majeure partie des travaux en robotique mobile, notre choix pour la modéli-
sation des sources d’incertitudes s’est porté sur les processus stochastiques gaussiens. Les outils
disponibles dans la littérature sont nombreux, et ils s’intégrent facilement a notre approche mathé-
matique. Notre objectif ici n’est pas seulement de les présenter, mais aussi de vérifier leurs limites
d’application. Dans cette annexe, nous partons du principe que les notions de base en probabilité
et en statistiques sont connues.

B.2 Processus gaussiens

Soit X une variable aléatoire (v.a.) scalaire dont la fonction densité de probabilité est donnée

—\ 2
fxlu) = —= -exp(—(“‘x)). (B.1)

par

V2ro? 202

Nous disons que X est une v.a. de distribution gaussienne de moyenne Z et variance 0. Suivant
la notation adoptée, X ~ N(z,0?%). Soit x une réalisation de X, i.e., x est tiré au hasard de la
distribution de X. Lorsque la fonction de densité de probabilité est intégrée de —oco & a, nous
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FiG. B.1 — Fonctions qui caractérisent la distribution gaussienne.

obtenons la probabilité que z soit inférieure a une valeur a, i.e.,
]
Fx(a) = / fx(u)-du =Pr(z < a). (B.2)
— 00

L’opérateur £ {v} représente ’espérance sur une réalisation v de V. Pour un processus gaussien
X :

£{z} =7, 5{(:5—@)2} = o2, (B.3)

La Figure B.1 illustre la forme de ces fonctions pour X7 ~ N (—=3,1) et Xo ~ N(2,3).

Supposons maintenant que X soit un vecteur de variables aléatoires, i.e., X = [X1, Xa,..., X,].
Ainsi, X ~ N(X,A), out X =[T1,Z3,...,%,]" et A sont respectivement la moyenne et la matrice
de covariance de la distribution de X. La fonction de densité de probabilité de X est donnée par
[104] -

Fetw = (27r)”1- det(d) L <_%(u mX AT (e i)) ' (B4)
Soit x =[z1,%3,...,2,]" une réalisation de X. Alors,
O Omas ° O,
ftxp=%  e{x-Dx-nTh=a=| " Uj%Q R (B.5)
Y
Ol Oz, = Ogj; = E{(wi —T;) - (zj —T;)} pour i # j sont les covariances entre les processus

X; et Xj, et O':%i = 042, = €& {(mz — :EZ)Q} A est une matrice symétrique et définie positive, i.e.,
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u” - A-u > 0 pour n’importe quel vecteur u € R". Si les processus qui composent X ne sont pas
corrélés, alors A est une matrice diagonale. A peut étre décomposée sous la forme suivante :

n
A:Zei-vi-viT (B.6)
i=1

ol e; et v; sont respectivement les i-iéme valeur propre et vecteur propre de A. En fait, lorsque
A est estimé a partir d’'un nuage de points, e; est la composante de la variance de la distribution
suivant l'axe v;. Cette propriété est normalement exploitée pour effectuer la régression linéaire
d’un nuage de points. La droite qui s’ajuste le mieux au nuage de points a la méme direction que
le vecteur propre correspondant & la plus grande valeur propre de A. La plus petite valeur propre
correspond & la variance de la distance des points du nuage par rapport a la droite.

Considérons, en particulier, le cas d'une v.a. X de dimension n = 2. A maintes occasions,
nous illustrons la distribution de l'incertitude autour de X =[Z1, Zo]” sous forme d'une ellipse de
covariance. C’est en fait une courbe de densité de probabilité fx constante. Si nous appliquons les
transformations de normalisation uy = (z1 — 71) /04, et ug = (9 — Z3)/04,, NOUS Obtenons

1 1
fU(’LLl,’LLQ) = %\/T—p? - €Xp <—§U.T . A;l . u> (B?)

OU P = Ogy25/(0ny * Ozy) = Ouyu, €5t le coefficient de corrélation entre X; et Xo et

_( Lo
v (10) -

est la matrice de covariance du processus normalisé U. La courbe de densité de probabilité constante
est donc formée par tous les points u = (uq, uz)T qui satisfont

uT.A_il-u:

1
w a=»a (uf +u3 — 2ugugp) = c. (B.9)

Ces points forment une ellipse centrée & l'origine du plan u; X wus. Son correspondant dans le
plan z; X zo est donné par
= )2 - - = )2
1 — X 1 —Z1) (x9 — T T9— X
(121) _2p(1 1) (22 2)+(222):(1_p2)_c

1 Uzvl U;c2 0$2

g

qui est une ellipse centrée en (Z1,Z2), de demi grand axe r1, de demi petit axe ry et d’angle 6 avec
I’axe x1 donnés par

2:0 "0z " Ozy

tan(20) = ——1-22 (B.10)
02 — 02,
2. 92,2, (1 — ) (B.11)
! 02, - cos?(0) — 2p - g, - 04, sin(8) - cos(d) + o2, - sin?(6)’
2 2 (1 _ 2
r: = ¢ 72, %2, (1 = ') (B.12)

. 0%2 . Sin2(0) + 2p “Ogy O, Sjn(g) . Cos(H) + 0%1 ] COS2(0) .
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(a) 1-o ellipse (b) 3-0 ellipse
FiGc. B.2 — Ellipses de covariance de la distribution gaussienne bi-variable.

La normalisation est un artifice qui permet de relier I’équation de 'ellipse de covariance au
pourcentage p de la distribution X qu’elle entoure. La constante ¢ de ’équation (B.9) et p sont
reliés par les relations suivantes [197] :

c:log((ljp)2> ou pzl—\/l7 , (B.13)

oil e ~ 2,71828.

Pour illustrer 'utilisation de cet outil, nous proposons ’exemple suivant.

Exemple B.1: Soit X ~ N (X,A) une v.a. telle que X = ( 50 3,0 )T. A est présenté sous
la forme décomposée (B.G). Ses valeurs propres sont ey = 4 et e = 9, et les vecteurs propres
correspondants sont vi = ( cos(m/6) sin(m/6) )T et vo = ( —sin(7/6) cos(m/6) )T. Nous
avons dessiné sur les graphiques (a) et (b) de la Figure B.2 les ellipses de covariance correspondant
a A pour c =1 et ¢ =9, respectivement. Nous présentons aussi 1000 réalisations de X, qui sont
illustrées sous la forme de points gris. En fait, cet exemple illustre la signification de la constante c.
1l suffit de regarder les projections de Uellipse suivant les axes x1 et x9. Ces projections s’étendent
a Uintérieur des intervalles [T — \/cOz,; T1 + \/COz,| €t [Ta — \/COz,; To + \/COg,]. Ces sont les
Vo intervalles de confiance des composantes de la v.a. X. Les demi azes de lellipse sont donc

ve-er-vy et /c-eg-vo. O

Notre intérét se porte principalement sur Uellipse & ¢ = 9 (Figure B.2(b)), qui représente
p = 0,9889 (i.e. 98,89 %) de la distribution. Nous I’appelons “ellipse 307, et elle est utilisée au cours
de notre étude pour représenter graphiquement l'incertitude. Dans d’autres cas, nous estimons la
matrice de covariance d’un modéle gaussien a partir de ses demi-axes lorsque ils correspondent a des
intervalles limités connus. Par exemple, si nous avons une variable scalaire z bornée a 2 < z < 8,
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nous estimons la distribution gaussienne équivalente de cette variable par z = 5, d’écart type o = 1.
Cette distribution retient 98,89 % de la population dans l'intervalle 30 : T — 30 < z < T + 30, qui
est le méme intervalle bornée de x. Pour cela, nous utilisons un raisonnement dit “3¢” pour relier
un intervalle & une distribution gaussienne.

B.3 Représentation de l’incertitude paramétrique

Une des caractéristiques d’un processus gaussien est qu’il est complétement caractérisé par deux
parameétres : le vecteur des moyennes et la matrice covariance. Cela facilite son utilisation pour
la modélisation d’incertitude, étant donné le nombre réduit de parameétres & maintenir. De plus,
les outils de propagation d’incertitude et de mise en correspondance sont trés simples a utiliser.
Au cours de notre étude, nous avons présenté des entités géométriques (cartes d’environnement,
indices géométriques ou algébriques, variables d’état, etc.) toujours associées & des processus de
distribution gaussienne. Nous utilisons la notation suivante pour représenter une entité quelconque
P

P est ainsi supposée étre une v.a. de distribution gaussienne dont p est une réalisation ayant

pour matrice de covariance Ap.

Parmi les autres formes de représentation de 'incertitude appliquées récemment & la localisation
des robots mobiles, on peu citer I’analyse par intervalles [103, 121, 146], le mélange de gaussiennes
[12] et les filtres a particules [205, 106]. Ces approches sont bien adaptées lorsque l'incertitude
est soumise & des transformations non-linéaires, ou lorsque la vraie distribution de ’erreur est
multimodale. Des résultats prometteurs ont été présentés dans les références citées.

B.4 Propagation de l'incertitude

Dans un grand nombre d’applications concernant des systémes physiques, il est nécessaire de
modéliser 'incertitude des mesures et de la propager dans le processus de calcul des variables
d’état. Cette démarche a été utilisée pour améliorer le diagnostique [217][53] et la détection de
défauts [82][46]. Mais cela suppose que la représentation de 'incertitude ne soit pas dégénérée par
des erreurs de propagation dans le processus. Nous présentons dans cette section deux approches
de propagation d’incertitude : la propagation par linéarisation, et ’échantillonnage sélectif.

B.4.1 Propagation par linéarisation

Soit un vecteur paramétrique y =(y1,...,ym)’ reli¢ Ax = (z1,...,7,)" par une transformation
déterministe notée

y =f(x) = (/1(x),. .., fm(x)). (B.15)
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Nous avons ainsi une relation analytique entre y et x. Si x représente les parameétres d’une
grandeur incertaine X = {x,Ax}, Y = {y, Ay} sera aussi incertaine. Son incertitude représentée
par Ay résulte de la propagation de celle de X & travers la transformation f(-). L’incertitude de Y
est généralement obtenue par linéarisation au premier ordre de f(-) autour de la valeur nominale
X, i.e.,

Ay = V. f - Ax+0(1). (B.16)

ou Ay est la variation de y due & une variation Ax autour de x, O(1) est I’erreur de "approximation.

En négligeant l’erreur de ’approximation (B.16), nous pouvons montrer que
Ay = Vif - Ay - VIE. (B.17)
Cette formule est trés connue et largement utilisée pour propager Ay vers Ay. Cependant, sa

validité dépend du degré de linéarité de f par rapport & x, ainsi que de 'ampleur de l'incertitude
Ay. L’exemple ci-dessous illustre bien 'application et les limitations de cet outil.

Exemple B.2: Considérons la propagation d’incertitude lors de la transformation de coordonnées
polaires p = (r,0)" d’une cible en coordonnées cartésiennes ¢ = (z,y)" :

z ) _ [ cos(6)
Y r-sin(f) |

Supposons que le télémetre laser fournisse une paire de mesures (r =1 m,0 = 90°) non corrélées

[ (0,03 m)*> 0
AP - ( 0 (1,00)2 ) :

La Figure B.3(a) présente ellipse d’incertitude 3o correspondant a la matrice Ae estimée par

ayant pour incertitude

propagation de lincertitude linéarisante (en tracé continu). Pour nous aider dans l’évaluation du
résultat obtenu, nous présentons aussi une estimée de Ac obtenue par simulation de Monte Carlo
(en tracé non-continu), dont les 10000 particules simulées sont aussi illustrés. Nous utilisons la
technique de Monte Carlo comme référence parce qu’elle nous permet d’avoir une idée approzimative
de la vraie distribution de c. Nous pouvons voir que [’approximation par linéarisation semble étre
satisfaisante dans le sens ou elle ne différe pas beaucoup de celle utilisant les particules. Cela est
di au fait que la bonne précision du capteur télémétrique est suffisante pour que la linéarisation
soit une approrimation valide.

Maintenant, supposons que le capteur utilisé soit un sonar, qui donne la méme mesure que le
télémetre laser, mais avec une incertitude angulaire bien plus importante [113] :

[ (0,02 m)? 0
Ap = ( 0 (15,0°)? ) '

Dans ce cas, les résultats de simulation sont montrés sur la Figure B.3(b). Nous pouvons voir
que cette fois ci que la distribution des particules n’est plus gaussienne. Ceci est di a la grande
incertitude du capteur qui ne permet pas de valider la linéarisation. En conséquence, la distribution
gaussienne estimée par linéarisation est inconsistante. %
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FiGc. B.3 — Exemple d’application de la méthode de propagation d’incertitude par linéarisation.

En conclusion, la technique présentée ici est fondée sur des modéles linéarisés qui relient les
variables d’intérét. Nous avons vu par I’Exemple B.2 que la validité de cette technique dépend du
degré de linéarité du modéle, et de 'amplitude de I'erreur.

Une étude intéressante sur la propagation d’incertitudes gaussiennes par linéarisation a été
réalisé par Hartley & Zisserman [94]. Ils présentent des techniques adaptées aux cas ou la transfor-
mation est connue sous une forme directe y = f(x), comme dans le cas que nous venons de décrire,

ou sous une forme inverse y = f~!(x).

B.4.1.1 Approche spécifique au probléme d’estimation optimale

Un autre outil de propagation d’incertitude gaussienne qui nous avons utilisé dans notre étude
a été proposé par Haralick [93]. Cet outil est adapté a I'estimation de la matrice de covariance Ay
d’un vecteur de paramétres 6 reli¢ & N variables indépendantes x,,, qui minimise un critére de la

forme :

N
J=> " d*(0,%,) (B.18)
n=1

Les composantes de x,, peuvent étre des mesures, ot méme les résidus d’estimation, et d(6,x,,)
est une fonction scalaire de distance. Halalick montre qu’en linéarisant g = 9.J/96, Ay peut étre

v () (B e )@

n=1

estimée par

ol Ay, est la matrice de covariance associée a x,,. # étant un minimum de J, la matrice hessienne
0g/ 00 est toujours de rang complet.



184 Représentation et propagation de l’incertitude

B.4.2 Propagation par échantillonage sélectif

Dans I’exemple B.2 nous avons utilisé la technique de simulation de Monte Carlo pour estimer
les parameétres de la distribution gaussienne qui est la plus consistante avec la distribution résultante
non gaussienne. Les résultats obtenus ont été utilisés comme référence & des fins de comparaison.
Malgré la précision obtenue par simulation de Monte Carlo, le nombre d’échantillons requis, souvent
trop important (e.g., 10000 particules), empéche son utilisation dans notre étude, étant donné les
contraintes temps réel. Notre objectif est de propager 'incertitude gaussienne en minimisant les
risques d’inconsistance lors de la cartographie globale (cf. section 7).

Récemment, Julier et al. ont présenté [114] une méthode de propagation des moyennes et des
covariances en utilisant un échantillonage sélectif. Cette technique est basée dans le calcul d’'un
nombre réduit (2n + 1) d’échantillons &; de la v.a. X = {x, Ax}, appelés points sigma. Au total,
ce sont 2n + 1 échantillons dont les poids W; associés sont tels que :

Xi=x et Wi=k/(n+k) pouri=0,
Xi:x+[ (n+/§)-Ax]_ et W;=k/2(n+ k) pourl<i<mn,

)

Xi:x—[ (n—l—fg)-Ax] et W;=k/2(n+k) pourn+1<i<2n,

—n
ou n = dim(x), [A]; est I’i-iéme colonne de A, et VA correspond a la décomposition de Cholesky
d’une matrice A [179]. K est un parametre qui doit étre fixé en fonction de la distribution. Pour
une distribution gaussienne, il est recommandé n + k = 3 [113], ou encore k = max(1,3 — n) pour
éviter des valeurs négatives sur k.

A partir des échantillons de ’espace de X, I'algorithme calcule les échantillons correspondants
dans I'espace transformé par
V; = £(X)). (B.20)

Ainsi, en utilisant les échantillons ); et les poids W;, les paramétres de la distribution Y =
{y, Ay} sont donnés par :

Y= Wi, Ay =S Wii-y)-Vi-y)" . (B.21)

Etant donné que la méthode utilise des échantillons représentatifs de la distribution de X, elle
fournit d’excellents résultats dans 'approximation de la distribution de Y. Cela est montré dans
I’exemple suivant.

Exemple B.3: Reprenons le cas de l’exemple B.2. La Figure B.3(a) présente les ellipses d’in-
certitude 30 correspondant & la matrice Ae estimée par échantillonage sélectif en tracé continu.
L’estimée par simulation de Monte Carlo est présentée en tracé pointillé. Comme la technique de
propagation d’incertitude par linéarisation, l’échantillonnage sélectif présente des résultats satisfai-
sants, et qui ne difféerent pas beaucoup de ceux de Monte Carlo.

Pour le cas du sonar, les résultats obtenus confirment ceux présentés par Julier [113] (cf. Figure
B.3(b)). En effet, les estimées de la moyenne et de la matrice de covariance sont trés proches
de celles obtenues par Monte Carlo, cela malgré la grande incertitude angulaire du capteur. En
conséquence, la distribution gaussienne estimée par échantillonage sélectif est consistante. O
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FiG. B.4 — Exemple d’application de la méthode de propagation d’incertitude par échantillonage
sélectif.

B.5 Distance de Mahalanobis

La distance de Mahalanobis est souvent utilisée comme mesure de correspondance entre deux
variables aléatoires gaussiennes. Elle sert a évaluer la probabilité que deux mesures X = {x,Ax}
et Y = {y, Ay} soient générées par la méme source. La distance de Mahalanobis entre X et Y est
ainsi définie :

Dy ({x, Ax}, {y, Ay ) =17 - (Ay) ! (B.22)

Dans I’équation (B.22), r = x — y est I’écart entre les mesures X et Y, et Ay = Ax + Ay est la
matrice de covariance de r. D2 ~ x2 ! sous I'hypothése de la distribution gaussienne de X et Y
[15]. L’hypothese de correspondance entre X et Y est vraie si

DX2 (XaY) < Qn(p) (B'23)

oit Qn(p) = x2(1 — p) est un seuil calculé & partir du pourcentage de l'intervalle de r. x2(1 — p)
est donné sous forme d’un tableau [15]. Par exemple, Q1(0,95) = 3,84 est le seuil correspondant
a 95 % de D, lorsque X et Y sont de dimension un. Au cours de notre étude, nous avons réalisé
des tests de correspondance pour des valeurs de D,» a l'intérieur de l'intervalle & une probabilité
de 95 %. Pour cela, nous avons utilisé les seuils suivants :

Q1(0,95) = 3,84  Q2(0,95) =5,99  Q5(0,95) = 7,81 . (B.24)

Hoi du x? avec n degrés de liberté






ANNEXE C

Primitives géométriques 2-D

Cette annexe présente la modélisation et les propriétés des primitives de base utilisées dans le
modéle de ’environnement.

C.1 Modélisation

C.1.1 Points

Un point est représenté par P = {p,Ap}, ou p = (z,4)T sont ses coordonnées dans un repére
X x Y (Figure C.1(a)) et Ap est la matrice de covariance associée en supposant que p est perturbé

par une v.a. ¢ telle que € ~AN(0,Ap).

C.1.2 Droites

Une droite est constitué par un ensemble infini de points de coordonnées (x,y) dans un repére
X x Y tels qu'il existe a € R et b € R vérifiant la relation :

a-z+b-y=1 (C.1)

Dans notre étude, ces primitives sont représentées par L = {LAj}, oi 1 = (p,a)” sont les
coordonnées polaires du point de la droite qui se trouve le plus proche de l'origine de X x Y

(Figure C.1(b)). Ces coordonnées sont limitées aux intervalles p > 0 et 0 < a < 360°. Aj est la
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Fig. C.1 — Primitives géométriques dans ’espace 2-D.

matrice de covariance associée en supposant que 1 est perturbé par une v.a. ¢ telle que ¢ ~N(0,A;).
Tous les points (z,y) qui appartiennent & la droite L satisfont 1’équation

p—x-cos(a) —y - sin(a) = 0. (C.2)

C.1.3 Segments de droite

Un segment de droite est formé par une droite de paramétres polaires 1 = (p, @) délimitée par
deux points d’extrémités dont les coordonnées sont p, et p, (Figure C.1(c)). Cette primitive est
alors représentée par le quatruplet S = {L,A}, pa, Ps}, 00 A est la matrice de covariance associée a

1. Etant donné que po = (Za,¥a)” et Py = (25, y5)" se trouvent sur la droite de parameétres 1, nous
avons :

p— Tq - cos(a) —y, - sin(a) = 0, (C.3)

p—xp - cos(a) —yp -sin(a) = 0, (C.4)

(Yo —up) - tan(a) = —(xzq — xp) (C.5)

Aucune mesure d’incertitude n’est associée aux points p, et pp. En effet, leur incertitude
dépend de l'incertitude des paramétres de la droite & laquelle ils appartiennent. Ainsi, si cela est
nécessaire, des matrices de covariance associées & p, et & p, peuvent étre estimées par propagation
de covariances (cf. section B.4).

C.2 Changement de repére

Dans la section A.3, nous avons introduit la notion de positionnement du robot dans le repére
global RY, qui est représenté par Z = {z, A,}. Nous avons aussi présenté ZF = {2z 03} comme
étant le positionnement du repére du systéme multicapteur R® par rapport au repére robot RE.
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Dans cette section, nous présentons des fonctions qui permettent de déterminer les nouveaux

parameétres des indices géométriques de type point et droite lors d’un changement de repére.

La transformation du repére RE au repére R est notée :

Xt =T(Xx% 2) (C.6)

ot 7 est un opérateur qui relie X¢ = {xG, A,c}, la représentation d’un indice géométrique dans
le repére RY, et X® = {xf A,r}, la représentation correspondante dans le repére RE. Z est
exprimé dans le repére global RY. T implique deux opérations indépendantes : Ty associée aux
composantes déterministes, et T associée & la propagation d’incertitude stochastique.

La transformation inverse est notée :

X6 = 71X, 2), ()
qui, de la méme facon que 7, est divisée en partie déterministe 7:[1 et en partie stochastique 7, *.

Ces transformations sont formulées dans les sections qui suivent, pour chaque type d’indice
géométrique.

C.2.1 Indices de type point

Soient P¢ = {pG,ApG} et PR = {pR,ApR} les représentations d’un indice de type point dans
les repéres R et R, respectivement. Pour ces indices, la transformation 7y est directement donnée
par Papplication de I’équation (A.1) :

p" = Ta(p®,2) = R(0) - (p“ - t), (C.8)
et son inverse existe et est donnée par :

p® =T, (p",z) =R"(0) - p® +t. (C.9)

C.2.2 Indices de type droite

Soient LY = {19 Ajc} et L® = {1% Az} les représentations d'un indice de type droite dans les
repéres RY et RE, respectivement. Pour établir la relation 1% = 73(1¢, z), nous considérons que la
transformation de I’équation (A.1) s’applique également & tous les points qui appartiennent a la
droite paramétrée par 19 = (p%, «%)T. Ainsi, pour une paire de points de coordonnées (z&,y%) et
(:v,?, y,?) dans R, nous pouvons montrer que les composantes p© et a“ du vecteur de paramétres
1€ de la droite qui relie ces points sont

o = arctan(—(zg — ')/ (ys’ — w)), (C.10)

1 1
Y = 5 (2§ + z§) - cos(a®) + 3" (y& +yy') - sin(a®). (C.11)
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De méme, ces points ont des coordonnées (z, y&) et (2, ylt) dans le repere R® données par

(m ):Rw).{(x )} o ()Rw){<)} o)

Les paramétres 1% = (pf, of*)T de la droite passant par ces points sont alors exprimés dans le

Se X
SReR

repére local par :

aff = arctan(—(zg —3)/(Ya — v')); (C.13)
1 1 .
plt = 3 (28 + 2f") - cos(a™) + 3 (yE + o) - sin(a’). (C.14)

A partir du développement mathématique des équations (C.10)-(C.14), nous pouvons montrer
que

pft = p% — - cos(a®) —y-sin(a®) = p% — gL (a%) - t, (C.15)

= a% -0, (C.16)

oit B(¢) = ( cos(¢) sin(¢) )T pour tout angle ¢. Ainsi, la transformation directe de ces indices
est donnée par

T (.G .
1% = 7,19,2) = 1€ — ( p (0‘9 )t ) : (C.17)
Son inverse existe et est donnée par
T(a®+0)-t
19 =7,11%2) =17 + ( pila 9+ ) ) : (C.18)

C.3 Relations

C.3.1 Angle de vue d’un point

Soit un point P = {p,Ap} ot p = (z,y)’. Cet indice géométrique est observé a l'origine du
systéme de coordonnées dans la direction angulaire ¢ = arctan(y/z) par rapport a 'axe X. La
variance Ay sur ¢ est obtenue par propagation de la matrice d’incertitude Ay des coordonnées p
(cf. section B.4).

C.3.2 Intersection de deux droites

Soit Lg = {l,,A1, } et Ly = {13,Ay, } deux droites, ot 1, = (pq, aq)T et 1, = (py, ). Leur point
d’intersection P = {p, Ap}, oit p =(z,y)T satisfait simultanément

po — T -cos(ag) —y-sin(ag) = 0, (C.19)

pp — - cos(ap) —y -sin(ay) = 0. (C.20)
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. ( pysin(ag) — pa sin(ap) ) - 1 c21)

Pa cos(ay) — pp cos(ay) a; —ag)’

Etant donné la forme analytique de (C.21), nous pouvons estimer A, & partir des matrices de
covariance Aj, et Aj, en utilisant la propagation d’incertitude (cf. section B.4).






ANNEXE D

Représentation géométrique
d’environnements

D.1 Structures cartographiques

Pour la modélisation d’environnements, il est nécessaire de choisir des structures capables de
représenter les caractéristiques qui ont le plus d’intérét pour une application donnée. Nous avons
choisi deux types de structures : les demi-plans et les arétes. Ces structures différent par les
primitives géométriques qui définissent leur morphologie.

D.1.1 Structures de type demi-plan

Les demi-plans sont des structures correspondant & des surfaces planes de I’environnement. Ces
surfaces sont traduites par des segments de droite dans les images télémétriques. De plus, une seule
face a été observée par le capteur. Nous représentons ces structures par

D ={S,v} (D.1)

oit § = {l, A1, pa, Py} décrit le segment de droite de la structure et v = (a,b,¢)” est un vecteur de
parameétres permettant de représenter la zone de visibilité du demi-plan. La Figure D.1(a) illustre
ce genre de structure, ot le c6té du demi-plan représenté par une région grise correspond a sa zone
de non-visibilité.

Les paramétres de la zone de visibilité sont reliés aux parameétres 1 = (p,a)” du segment de
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Fi1G. D.1 — Structures cartographiques.

droite associée. v permet de déterminer si un point de coordonnées (z,y) se trouve dans la zone de
visibilité du demi-plan associé D. Etant donné la définition d'une primitive de type droite (section
C.1.2), tous les points (z*,y*) se trouvant sur la droite de paramétres 1 satisfont 1’équation (C.2).

Pour un point quelconque p = (z, %)’ , une valeur positive de p—z-cos(a) —y-sin(«a) signifie que
P se trouve du méme coté de la droite 1 que l'origine du repére. Cependant, la région de visibilité
d’un demi-plan peut se trouver soit du méme cété que 'origine du repére par rapport a la droite,
soit de 'autre coté. Ainsi, les parameétres de la zone de visibilité sont déterminés par

T

(a,b, )T = { (p, — cos(a), — sin(a) si p— xy - cos(a) — y, - sin(a) > 0, (D.2)

(—p,cos(a),sin(a))”  dans le cas contraire.
)T

ou py = (Zy,yy)" sont les coordonnées d’un point de controle qui se trouve dans la zone de visibilité

du demi-plan. Ainsi, tout point p se trouvant du méme coté de la droite 1 que le point p, sera
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identifié comme visible en utilisant I’opérateur suivant :

VRAI sia+b-z+4+c-y>0,
V(p. )={ y (D.3)

FAUX dans le cas contraire.

V(p,v) = VRAI implique que le point p se trouve dans la zone de visibilité du demi-plan
D = {S,v}, définie par (D.2).

Nous avons choisi une représentation paramétrique de la zone de visibilité pour pouvoir lui
appliquer directement les transformations de repére, tout en conservant l'information du coté
d’observation.

D.1.2 Structures de type aréte

Les arétes sont des structures verticales de ’environnement qui interceptent le plan 2-D de
balayage laser sous la forme d’un point. Ces structures sont classées en trois sous-types :

e Le sous-type bord, qui est attaché a I'extrémité d’'un demi-plan de la carte (Figure D.1(b)).
Cette structure est sensée représenter la limite physiques d’une surface plane balayée par le
télémetre laser ;

e Le sous-type coin, qui est formé par l'intersection entre deux demi-plans de la carte (Figure
D.1(e));

e Le sous-type indice photométrique, issu d’une droite verticale dans 'image vidéo, et qui ne
correspond pas toujours a l'observation d’un bord, ou d’un coin (Figure D.1(d)).

Ces indices sont représentés par le quadruplet

A={P k" ni ny}, (D.4)

o P = {p,Ap} sont les paramétres stochastiques du point indiquant la position de l'aréte et
son incertitude, k4 est une étiquette pour identifier les sous-types bord (lettre B), coin (lettre C)
ou indice photométrique (lettre P). nf et n‘24 sont les index des demi-plans associés & A (le cas
échéant).

D.2 Changement inverse de repére

Nous présentons dans la section C.2 une notation pour le changement de repére pour des pri-
mitives de type point P = {p, Ap}, de type droite L = {1, A1}. Pour les structures cartographiques,
la transformation inverse de repére elle est largement utilisée pour la mise en correspondance de
cartes, ainsi que pour la cartographie globale. Cette transformation requiert comme paramétre la
position globale Z = {z,A,} du robot, et prend en compte la propagation de covariances. Nous
étendons cette notation aux structures cartographiques de la facon suivante :

D¢ = T YDE, 7), (D.5)

)

AY = T7YAE 7). (D.6)



196 Représentation géométrique d’environnements

L’opérateur 7! s’applique séparément a chacune des primitives géométriques de la structure
cartographique :

D¢ = {S¢ v¢ = SY=TYSE Z)et vé =T YvE, Z)
Az‘G = {PiG’HA’nﬁi’n?,i} = Pz‘G :T_l(Pz‘Raz)

i

(D.7)

G
7 7

du demi-plan dans le repére global. La transformation T*I(VZR, Z) doit conserver les propriétés de

Il faut cependant définir le calcul de v;”, représentation paramétrique de la zone de visibilité

visibilité de n’importe quel point statique de coordonnées p® dans R%, ou p© dans R¢. Donc,
cette transformation doit satisfaire & :

V(p©,v{) =v(p",v]), (D.8)

ou V est lopérateur de visibilité défini par (D.3). La résolution de ’équation (D.8) nous permet
de définir ainsi 7! pour les paramétres de visibilité :

al aft
() -wo- ()
vi=T1vEF 2) = ' ' (D.9)

D.3 Correspondance de structures cartographiques

La mise en correspondance de structures cartographiques consiste & rechercher celles pouvant
étre générées par le méme objet de I’environnement. Les correspondances ne peuvent étre vérifiées
qu’entre structures du méme type, i.e., entre demi-plans ou entre arétes, représentées dans le méme
repére et soumises aux conditions présentées dans cette section.

D.3.1 Correspondance entre demi-plans

Soit deux demi-plans D; = {S;,v;} et D; = {S;,v;}, tels que S; = {L;,Pq,i,Ps,i} et S; =
{L;j,pa,j, Pv,j}- Pour que la correspondance entre D; et D; soit confirmée, il faut que les critéres
suivants soient satisfaites :

I. Critére statistique : la distance de Mahalanobis entre L; et L; doit satisfaire & (cf. section
B.5) :
D, (L;, Lj) < Q2(0,95). (D.10)

II. Critére géométrique de visibilité : le point de contréle p., qui se trouve & une distance
orthogonale de [ = 5m! par rapport au centre de gravité du segment S; (i.e., P = (Pai +

!En fait, intuitivement avec { > 5m nous pouvons étre strs de que le point de controle soit fiable si le critére
statistique se vérifie. Ainsi, les deux segments sont trés proches, et le point de contréle ne risque pas de se trouver
dans la région entre les segments.
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Po,;j
(a) Critére de visibilité (b) Critére de recouvrement
Fi1Gc. D.2 — Critéres de correspondance géométrique entre demi-plans.

Pb,i)/2), doit avoir la méme visibilité par rapport aux deux demi-plans :
V(pcavi) :V(pcavj)a (Dll)
Ce test est illustré sur la Figure D.2(a) et il vise & déterminer si les deux demi-plans sont ob-
servables du méme coté. Ce test est trés efficace, surtout pour éviter que deux faces distinctes

d’un mur soient mises en correspondance

III. Critére géométrique de recouvrement : la projection du segment S; sur la droite support

du segment S; doit indiquer un recouvrement total ou partiel entre ces structures. Pour
déterminer les conditions de recouvrement, nous avons utilisé un repére auxiliaire & x Y
dont l'origine est placée au centre de gravité du segment S;, et dont I'axe Y/ est porté par la
droite L; (voir Figure D.2(b)). Le test porte sur les coordonnées yj, ; et y; ; des extrémités
de §j. I; étant la longueur de S;, le critere de recouvrement est satisfait si au moins une des
trois conditions suivantes est vérifiée :

~

S
~

S

Recouvrement total pomax(yy ;) <03 et min(ypv) > —F,
Recouvrement partiel : min(y, ;,4,,) < L4 et max (Y, i, Yy ;) > L4,
Recouvrement partiel : max(y, ;,4,,;) < % et min(y, ;,y;) < % — 0.

Ainsi, nous avons un recouvrement total lorsque les deux extrémités de S; se projettent
entre les extrémités de S;. Nous considérons un recouvrement s’il existe au moins 06 = 0,2 m
de longueur commune aux demi-plans D; et D;. Comme pour le parametre [ du critére de
visibilité, 0 n’a pas de valeur critique.

D.3.2 Correspondance entre arétes

Soit deux arétes A; = {P;, K, nﬁi, n‘242} et A; = {P}, nf, nﬁj, nf’j}. Pour que la correspondance

entre A; et A; soit confirmée, il suffit que le critére statistique suivant soit satisfait : la distance
de Mahalanobis entre P; et P; doit satisfaire (cf. section B.5) :

D, (P;, Pj) < Q2(0,95). (D.12)
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D.3.3 Notation pour les correspondances

Pour faciliter la présentation des structures en correspondance, nous utilisons la notation sui-
vante :

Définition D.1 (Correspondance de structures cartographiques): La correspondance entre
deux structures cartographiques X1 et Xo appartenant au méme repere est représentée par

X1 (—)XQ. (Dl?))

Supposons maintenant que nous avons deux structures XCG et XE appartenant respectivement
au repére global RE et au repére local RE. Ce dernier est attaché au robot qui se trouve a la position
Z ={z,A,}. Sila représentation globale de X est en correspondance avec X, i.e.,

X9+ T HXE, Z), (D.14)
alors cela est représenté par une notation équivalente :
X6 Z, xR, (D.15)

ot la structure de gauche doit étre celle représentée dans le repére global. O

D.4 Cartes d’environnement

Les structures présentées dans la section précédente sont assez fréquentes dans des environ-
nements d’intérieur. Elles peuvent par exemple correspondre a des murs, & des portes, ou & des
objets polygonaux en général. L’inclusion des indices photométriques nous permet aussi d’utiliser
ce type d’information de facon non usuelle pour la localisation. En effet, dans la plupart des travaux
présentés dans la littérature, on ne s’intéresse qu’a leur angle de vue, comme dans [8].

D.4.1 Symbolique

Les cartes d’environnement sont effet composées de structures cartographiques attachées a un
repére donné R : X x ). De facon générale, une carte M est formée par un ensemble de Np
structures de type demi-plan et de N4 arétes, sous la forme

M=1{D1,...,Dn,, A1, ..., A, ). (D.16)

La Figure D.3 nous montre une carte simulée. Cette figure introduit la symbolique utilisée pour
la représentation visuelle des structures cartographiques (cf. légende). Les lignes d’observation des
arétes photométriques sont illustrées par des tracés non continus, qui partent du centre du repére
cameéra.
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F1G. D.3 — Simulation d’une carte.

D.4.2 Carte locale et carte globale

Etant donné que dans notre étude nous avons a faire & deux repéres d’intérét, le repére global
RE et le repére local R, il est nécessaire de distinguer les cartes d’environnement associées au
niveau des notations. Ces cartes sont respectivement la carte globale M et la carte locale MF.

Lorsque nous faisons référence aux structures qui composent une carte, nous associons toujours

un index. Ainsi, en considérant la carte locale MR, I'i-iéme demi-plan local DiR est représenté par
= {SE vE (D.17)

ol SR est le segment associé et vZ est le vecteur de visibilité. Dans SR = {LZ s Pa,is Pbi} L
{1; ,AIR} est la droite support et p,l,Z et pp,; sont les points d’extrémité. L’i-iéme aréte locale Af{
est replrésentée par

{PR /-@R n{zz,ngi}, (D.18)

ol PiR = {pf{,A R} est la primitive de type point représentant sont centre, /<;R est l’étiquette
utilisée pour 1dent1ﬁer les sous-type : H =B pour les bords, H =C pour les coins et /<; =P pour
les indices photométriques. ”1,z‘ et nQ’i sont les index des demi-plans associés & Ai , pour les bords

ou les coins.

On retrouve des notations similaires, avec la lettre G a la place de la lettre R pour les structures
globales DiG et AZG et leurs primitives. Ainsi, la carte locale est représentée par

={DE, ..., NR,A ..,Aﬁg}. (D.19)

De méme, la carte globale est représentée par

¢ = (DY, A ..,A%g;}. (D.20)

NG’
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FiG. D.4 — Exemple réel de la mise en correspondance de cartes d’environnement.

D.5 Mise en correspondance de cartes

La mise en correspondance de cartes d’environnement consiste & déterminer les structures de
deux cartes M et M qui sont en correspondance. Pour résoudre ce probléme, nous pouvons
utiliser une approche globale, ou une approche locale. Les approches globales s’appuient sur une
recherche exhaustive pour trouver des correspondances, comme par exemple, dans [164], en utilisant
arbre d’interpretation. Ces techniques sont connues pour étre cotiteuses en temps de calcul ; par
exemple, dans [164] I'estimation de position d’un robot mobile se fait en 20 s en moyenne. Leur
application est dirigée vers ’autolocalisation, ot il est nécéssaire d’estimer la position absolue du
robot sans qu’aucune information a priori sur cette position soit disponible.

Dans notre étude, nous avons utilisé une approche locale de la mise en correspondance. En fait,
les approches locales utilisent comme information a priori une estimée Z = {z, A3} de la position
du robot. Ainsi, la complexité du probléme est énormément réduite. Elle consiste a tester la corres-

pondance de chaque struture XZ-G de M% avec la représentation globale XjG B e chaque structure
locale X]R (i.e., vérifier si X&' +— T*I(XJR, Z)). Bien entendu, les tests de correspondance ne

sont faits qu’entre structures de méme type.



ANNEXE E

Filtres stochastiques

E.1 Introduction

Les outils présentés ici sont destinés a l’estimation d’état de systémes stochastique discrets. De
fagon générale, ces systémes sont supposés évoluer dans le temps discret k en suivant

Xp+1 = i (xk, ug) + Vi, (E.1)

ol x; € R™ représente le vecteur d’état, u; € RP représente les entrées d’excitation du systéme et
v}, est une perturbation aléatoire. L’équation (E.1) est dite modeéle du processus et vy correspond
au bruit du processus. Les mesures effectuées sur ce systéme sont reliées a x; par le modele de
mesure

yi = hy(xk) + wy, (E.2)

ou yr € R™ est le vecteur de mesures et wy est le bruit de mesure. hg(-) est dite fonction de
mesure.

Le systéme (E.1)-(E.2) évolue & partir d’un état initial xo de covariance Ax,. Les hypothéses
suivantes sont faites sur le modéle stochastique :

Hypothése E.1: L’état initial xo est supposé indépendant de vy, et Wy, ; O
Hypothése E.2: Les fonctions fi(-) et hy(-) sont connues; O

Hypothése E.3: vi et wy sont des bruits non corrélés suivant une distribution gaussienne de
moyenne nulle et de covariances Ay, et Ay, , respectivement. O
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Le probléme de I’estimation stochastique consiste alors a déterminer des estimées Xy et Ag,
respectives de x; et Ay, , pour £k = 1,2,.... Dans notre étude nous avons évalué deux approches
pour résoudre ce probléme : 'approche filtre de Kalman et 'approche intersection de covariances.
Leur formulation mathématique est présentée dans les sections suivantes.

Nous nous intéressons aux conditions d’utilisation et aux limitations de ces filtres, en mettant
I’accent sur la consistance de l’estimée X;. Ce concept est défini dans la section E.2. Ensuite, dans
la section E.3, nous présentons des approches pour le filtrage de systémes linéaires. Enfin, la section
E.4 présente 'extension de ces méthodes de filtrage aux systémes non-linéaires.

E.2 Consistance des estimées

Les définitions suivantes s’appliquent aux estimées X, et Ag, respectives de xj, et Ay, :

Définition E.1 (Consistance): xj est dite estimée consistante de xy, si E{(x —X) } =0, et si
les erreurs xp — Xy, sont compatibles avec Ax, . O

Définition E.2 (Pessimisme): L’estimée Xj, est dite pessimiste si E{(x; —X;) } =0 et Ag, >
Ayl O

Définition E.3 (Optimisme): L’estimée Xy, est dite optimiste si E{(x; —X) } =0 et Ag, <
Ay 2. O

Définition E.4 (Inconsistance): L’estimée Xj est dite inconsistante si E{(x —%Xx) } #0. O

Les définitions ci-dessus expriment de maniére simple la signification de termes utilisés couram-
ment en estimation et filtrage stochastique [15, 157, 104|. Ainsi, la consistance implique I’absence
de biais d’estimation. Le pessimisme signifie que I'incertitude de I’estimée X doit étre supérieure
a celle de x;. Dans le cas contraire, nous avons un estimateur optimiste. Avec des estimées pes-
simistes, on peut éviter une défaillance du systéme. Pour illustrer cela, nous utilisons I’exemple
suivant :

Exemple E.1: Imaginons par exemple le cas d’un systéme de guidage automatique de voitures
sur la route. Supposons que l'objectif de ce systéme soit de corriger la trajectoire et de déterminer
la vitesse de la voiture de sorte qu’elle suive en toute sécurité le centre de la route. Devant une
estimée € de erreur latérale et de sa variance Az, on peut définir un contréleur prudent par le
comportement qu’il doit avoir en fonction de ces estimées :

I. La partie déterministe du controleur présente une convergence exponentielle, avec une constante
de temps qui est une fonction croissante de ||€||. Cela signifie que le retour a la trajectoire
nominale se fait en douceur dans le temps pour des erreurs trop importantes de suivi;

Pour A et B matrices définies positives, A > B implique que A — B est définie positive.
2Pour A et B matrices définies positives, A < B implique que B — A est définie positive.
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1. La partie stochastique du contréleur détermine la vitesse de croisiére v du véhicule en fonction
de ||€|| et de Az. Si||€]] ou Ag sont trop importants, il faut réduire v pour augmenter la sécurité
dans la manceuvre de correction de trajectoire.

Supposons maintenant le cas de figure suivant : a un moment donné, le véhicule présente une
valeur moyenne pour €, mais trop optimiste (i.e., Ae < A;). Dans ce cas, le controleur va réaliser
une manceuvre de correction a une vitesse v importante. Az étant trop optimiste, le véhicule peut
méme se trouver trés proche du bord de la route une fois que, instantanément, la vraie erreur € peut
étre au dela de €. Cela peut étre plus dangereux si la correction ne se fait pas a une vitesse réduite.
La correction étant exponentielle dans la temps, la voiture va parcourir une distance importante
avant d’étre au centre de la route. On risque dans ce cas de voir la voiture sortir de la piste avant
que la manceuwvre de correction améne le systéme a un état sir. Cette défaillance est causée par
une mauvaise estimation sur lincertitude de l'erreur de swivi. Par contre, si Ag était pessimiste,
la manceuvre de correction serait réalisée a basse vitesse et a la méme constante de temps que pour
le cas précédent. Cela signifie que le véhicule parcourra une distance moins importante avant de
trouver sa trajectoire nominale. O

En conclusion, il vaut mieux avoir des estimées pessimistes que risquer une manceuvre inco-
hérente & cause d’une estimée optimiste. Cependant, un estimateur trop pessimiste peut étre un
inconvénient, comme dans le cas de suivi multicibles, ot, pour des d’environnements encombrés, il
devient difficile de les différencier.

E.3 Filtrage de systémes linéaires

Les systémes stochastiques linéaires se présentent sous la forme suivante :

Xpr1 = Froxp+ Gg-ug + vy, (E.3)
yi = Hg-xp+wy, (E.4)

A partir de ce modéle, la propriété suivante est directement vérifiée :

Propriété E.1: Si xq est de distribution gaussienne et si ’hypothése E.3 se vérifie, alors la dis-
tribution de x, sera aussi gaussienne [15]; O

Les filtres présentés dans cette section agissent lors de la prise de mesures. Entre-temps, comme
ces mesures ne sont pas forcement acquises a chaque instant k, ces filtres réalisent ce que I’on appelle
une prédiction de I’état du systéme. Cela se fait par

Xik—1 = Fr1-Xp 1+ Gr1-ugp g, (E.5)
A Fr_1-As,_, -FL_ |+ Ay, ,, (E.6)

Rp k-1
ou 'indice k|k — 1 indique une prédiction a l'instant k obtenue & partir des informations acquises

A instant k£ — 1.

L’étape qui s’exécute lors de la prise de mesures est dite étape de correction. C’est le calcul
réalisé dans cette étape qui différencie le filtre de Kalman et la méthode intersection de covariances.
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E.3.1 Filtre de Kalman

Le filtre de Kalman (FK) est une approche récursive pour l'estimation optimale de 'état de
systémes stochastiques linéaires. Sous les hypothéses E.1, E.2 et E.3, Kalman [118] a établi les
équations du filtre optimal qui calcule des estimées X, et Ag, de xj; et Ay, de sorte que le critére
suivant soit satisfait [104] :

min E{(x, — &x) - (x5 — &x)" [y&} = min Tr(Ag,). (E.7)
X Xk

Pour cela, ce filtre est un estimateur de variance minimale. L’étape de correction peut s’effec-
tuer de différentes facons. Dans notre étude, nous avons utilisé deux formulations différentes : la

formulation innovation et la formulation information, données par

Ag, = (I, — K- Hy) - A

Relh-1? (E.8)
X = Xgjp—1 + K - v,

innovation : {

A =A7Y +HT . AZD'H,,
information : Tk Xk‘k*£1 k Tk T a—1 (E.9)
Rp = Az - (Mg, Rt + Hy - Ag - yk)-

La différence principale entre ces formulations est que, pour la seconde, la mise & jour de la
matrice de covariance Ag, se fait a partir de son inverse A;kl, appelée aussi matrice d’information
du systéme. Toutefois, ces formulations sont équivalentes.

Pour la formulation innovation, la correction de la prédiction est proportionnelle a 'erreur de
prédiction de la sortie : vy = yp — Hy - Xp 1, désignée par terme d’innovation. Le terme Ky
constitue le gain de Kalman, calculé par :

T T -t

Ky = Af‘klk—1 -Hy, - (Hk ) Af‘klk—l -Hj + AWk) . (E.10)
Ainsi, le filtre de Kalman est un estimateur en boucle fermée, ol le gain Kj, est déterminé en

fonction seulement des incertitudes du modéle. Intuitivement, le terme Hj- A I-Ig correspond &

R k-1
la projection de l'incertitude de prédiction sur ’espace de mesure. Si I'incertitude due a la prédiction
Rilk—1 H% L Awy,

alors le module du gain K}, sera petit. Nous disons, dans ce cas, que le filtre fait plus confiance a la

dans cet espace est moins importante que l'incertitude de la mesure, i.e., Hg - A

prédiction qu’a la mesure, ce qui se traduit dans I’équation (E.8) par le fait que 'estimée de I’état
est proche de la prédiction. Au contraire, avec des mesures trés précises, le gain Kj. est élevé, et

les mesures vont beaucoup influencer 1’estimation.

Les propriétés d’optimalité et de convergence du filtre de Kalman linéaire sont aujourd’hui
assez bien connues. Cependant, pour que le filtre soit appliqué en pratique, il faut passer par une
identification des paramétres du modéle (E.3)-(E.4). Si nous désignons Fr, Gi, Hy, Az, Ag, et
Ay, les estimées approximatives des matrices du modeéle linéaire, I’hypothese E.2 ne se vérifie pas.
Ainsi, il est évident que I'estimée Ag, n’est plus la matrice de covariance de l'erreur d’estimation
une fois que le modele réel différe de celui utilisé par le filtre [104]. En conséquence, le filtre de
Kalman ne sera plus l'estimateur de variance minimale pour le systéme réel. Pour minimiser le
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risque de divergence du filtre, une solution souvent employée consiste a augmenter artificiellement
la matrice Ag, (resp. Ay, ) de facon a prendre en compte 'incertitude due a F., ou a Gy, (resp.
ﬂk) Nous avons alors un estimateur sous-optimal.

Pour des applications telles que la fusion de données (cf. Exemple E.2), les matrices Fy, Gy
et Hy sont connues. Dans ces conditions, le filtre de Kalman linéaire peut fournir des estimées
optimales pessimistes, comme le dit le théoréme suivant :

Théoréme E.1: Supposons connues les matrices ¥y, Gy et Hy du modéle (E.3)-(E.}). Ainsi, si
Azy > Ay, Ag, 2Ay, et Ay, > Ay, pour tout k > 0, alors Ag, > Axk et Aik\k_l > Axk|k—1’
As, et Ay, sont des estimées consistantes ou pessimistes des covariances réelles Ay, et Ay, des

ol

bruits vy et wy, respectivement.

Preuve : voir [104], théoréme 7.6. O

Ainsi, pour ces cas, le réglage du filtre repose sur un choix approprié des matrices Ag;, Ag,
et Ay, . L'incertitude des mesures Ay, est déterminée expérimentalement. Ag, et Az, doivent en
général étre déterminées de fagon empirique. Ce qu’il est important de noter dans le théoréme E.1
c’est que si Ag, Ay, et Ay, sont supérieurs mais proches des vrais valeurs Ay, Ay, et Ay, , alors
nous pouvons avoir des estimées consistantes et pas trop pessimistes.

E.3.2 Intersection de covariances

Le filtre basé sur l'intersection de covariances a été proposé par Julier et Uhlmann dans [115].
Ce filtre a été présenté comme une approche pour la fusion de données incertaines quand on ne
peut pas déterminer leur degré de corrélation. Son application au probléme de filtrage est présentée
ici, suivant les lignes de conception données dans [85].

L’étape de correction du filtre intersection de covariances peut s’effectuer sous 'une des formes

suivantes :

Ae =L . (I —K,.-H.)- As

innovation : kW (Tn b He) - Mgy (E.11)
XL = Xk\k—l + Kk * Vk.

—1 —1 -1
) . Ay, =w Ay +(1-w) Hi Ag -Hy,
information : R . R oAl (E.12)
X, = A;(k . T *Xp|k—1 =+ (1 — w) . Hk . Av‘vk . yk> .
Pour la forme innovation, le gain du filtre est calculé par :
-1
K= (1-w)-As,, , -HL- ((1 ~w)-Hy-As,,, -HE + () Awk> (E.13)

Comme nous pouvons le voir, 'intersection de covariances utilise un scalaire w tel que 0 < w <
1. Ce paramétre doit étre optimisé en ligne. En effet, ’équation (E.12) montre que la matrice
d’information corrigée A;kl est une combinaison convexe entre la matrice d’information de la
prédiction A;kllk_l et la matrice d’information de la mesure Hg . A;vi - Hj, d’ou le nom intersection
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de covariances [115]. Ainsi, w représente un degré de liberté en plus, qui permet a I’algorithme de
fournir des estimées conservatives méme si des inter-corrélations sont inconnues. Cette propriété
est énoncée dans le théoréme suivant, adapté de [115][85] :

Théoréme E.2: Supposons que, a linstant k, nous disposons d’une prédiction conservative de
létat du systéme (E.3)-(E.4) et d’une mesure conservative de la sortie :

ERXppe1 — X1} =0 Ag,, 2 A
EFk—yr} =0  Aw, > Ay, . (E.15)

Xklk—1

ol ¥ est la mesure effectuée a l'instant k qui correspond a la vraie sortie y, du modéle perturbée
par le bruit wy. Supposons aussi que les erreurs de prédiction comme aussi celles de mesure soient
corrélées :

A~ A T
E{(Ripe—1 — Xkpp—1) - Tk —y&)" } = Axy > 0. (E.16)
Alors, le filtre intersection de covariances fournit toujours une estimée corrigée X conservative,
méme si Axy est inconnu.

Preuve : Soil Xyjp_1 = Rg[k—1 — Xpk—1, Yk = Yk — Yk €t X = X, — X, les vraies erreurs de
prédiction, de mesure et de correction. Par propagation d’erreurs sur l’équation (E.12), nous avons

% = Ag, - (w AGL L Fer + (1 —w) - HE A -yk) (E.17)
et ainst
5} = As, - (w- AF &l 1} + (1-w) HL-AZL-E(5i}). (E.18)

comme la prédiction et la mesure sont pessimistes, alors E{Xyx_1} = E{Fr} = 0, et par conséquent
E{xr} = 0. Ainsi, nous avons déja montré que

E{&, —xp} = 0. (E.19)

Pour prouver que Xy, est pessimiste, il nous reste alors démontrer que Ag, >Ax, . Pour le faire,
nous partons du calcul de E{Xy, - X} } a partir de I’équation (E.17) :

s K} =€ {As - (w AT, R 1+ (- ) -H] - AGL-5)

Xk|lk—1
~T -1 =T -1
. (w . Xk‘k—l . A&k“cfl + (]‘ - w) ) yk : AWk : Hk) : Aik}
9 -1 —1 2 T -1 =
= Ag, - (w AL A AR (W) HE AL

-1 -1 T A—1 AT -1
tor (=) Agl Ay AL Hitw- (L-w) HE AL AL AL ) As,
Pour vérifier si l’estimée Xy, est consistante, il faut démontrer que
As, — A, = As, — E{5i %L} > 0, (E.20)

qui, aprés pré- et post-multiplication par A;kl, devient équivalent a :

®=A - A E{x X[} AL >0 (E.21)
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Si lon remplace E{Xy, - if} par le développement qui nous avons obtenu précédemment, nous

avons
-1 2 Al -1 2 1T  A-1 .5
® = Asck —w 'Aﬁk|k_1 .Axk\k—l 'Axk‘k_l —(1-w) -Hj, ‘Av*vk Yk
—1 —1 T A—1 AT —1
—w-(l-w)- A).(k‘k_1 Axy Ay, Hptw-(1-w) -Hp -Ag - Ay Aik|k—1' (E.22)

Aprés pré- et post-multiplication des inéquations (E.14) et (E.15) par A;kllk_l et A;.vi, respec-

tivement, nous obtenons

1 _1 1

A&k|k—1 2 A:‘ck“c,l ) Axk\k—l : Aik\kfl’ (E.23)
—1 —1 A-1 A1

Ag, = Ag A Ay (E.24)

On calcule la covariance de l'estimée Xy par la formule (E.11), ce qui donne

-1 -1 T -1
-1 -1 T A—=1_ A—1_ A—1
> w- A*k|k_1 'Axk|k_1 -A}.ck‘k_1 + (1 —w)- H -Awk -Awk -Awk - Hy. (E.26)

Ainsi, en utilisant les équations (E.23) et (E.2}), nous avons déterminé une borne inférieure
our A L. Cela nous permet de déterminer aussi une borne inférieure de ® :
Xk

-1 -1 T A=l A1 A—1
2 —1 —1 2 T -1 =
—w” - Af‘klk—l Ay A).(k‘k_1 —(1-w)*-Hy - Av.vk Vi
—1 —1 T —1 T —1
—w-(1=w) Agl Ay AGL Hp 4w (1-w) HEAGL AL AL

& > w-(l—w)-(A?l Ay AYL FHDAL A AL H,

Rkk—1 Xk|k—1 Rk|k—1

-1 -1 T A=1 AT -1
SAZL Ay AGLH—HTAGH-AL AT )

Rk|k—1 Rik—1

& > w-(l—w)-E{(A 1

Ri k-1

e — HE AL -F) - (Ag]

- < T A-1 =T

ey Xklk—1 — Hi Ay, Vi) }
Comme, par définition la covariance du terme & {-} est définie positive et w - (1 —w) > 0 pour

0 <w<1, alors ® > 0, ce qui prouve que ’équation (E.20) est vraie. O

Le filtre de Kalman ne peut étre utilisé pour ce probléme de filtrage que si Ayy est connu [59].
En présence de corrélations croisées inconnues, le filtre de Kalman peut présenter des estimées
trop optimistes, méme en semblant converger. Le filtre intersection de covariances a été initiale-
ment proposé pour traiter le probléme d’estimation décentralisée [115]. Il garantit une estimation
conservative en I’absence de mesure de corrélation.

Nous avons vu dans le Théoréme E.2 que le pessimisme des estimées est préservé pour tout
w dans lintervalle 0 < w < 1. Cependant, pour éviter des résultats trop pessimistes, ce qui
pourrait rajouter un bruit excessif au modéle, w est déterminé de sorte que le déterminant de
As, soit minimisé. La solution a ce probléme est calculée en ligne de fagon itérative en utilisant
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la technique golden section search [179], qui est bien adaptée aux problémes d’optimisation de
variables limitées par des intervalles. Cette méthode requiert la connaissance de la forme analytique
de la dérivée du déterminant de Ag, par rapport a w. Nous citons ici cette relation :

—1

-1 T -1 -1 T -1

. =, <(w-Aﬁklkl+(1 —w)HT AL H) (AL - HEAQ Hk>>
w

-1 -1
det (Al +(1—w)HF - ALl Hy)

Xkk-1
(E.27)
Une autre formulation présentée dans [90] facilite la procédure d’optimisation, en changeant la
formulation du filtre.

E.3.3 Exemple d’application

Exemple E.2: Considérons le probléeme de la fusion de deur mesures P, et Py, qui sont des
estimées pessimistes de la méme grandeur p. Ce probléme est généralement modélisé par le systéme
stochastique linéaire suivant

Xpy1 = X+ Vi, (E.28)
Ye = Xp+ W, (E.29)

ot l'on considere que, lorsque la mesure yy, = Py est disponible, la prédiction de l’état est Xyp_1 =
Da, avec pour covariances respectives Ag, et Ap, . La fusion entre P, et Py conduit a calculer p. par
application des équations de correction des filtres stochastiques. Les illustrations sur la Figure F.1
montrent en couleur grise Pq, Py €t leurs ellipses d’incertitude 3o. Le résultat d’estimation p. et
Uellipse d’incertitude 30 de sa covariance Ay, , calculés par le filtre de Kalman et par intersection de
covariances sont présentés sur les Figures E.1(a) et E.1(b), respectivement. Nous remarquons que
lintersection de covariances fournit une estimée plus pessimiste que le filtre de Kalman. Dans ce
cas, la procédure d’optimisation de w a déterminé w = 0,5623 comme valeur optimale pour le filtre
intersection de covariances. En fait, si nous tragons les ellipses d’incertitude correspondant a Ag,
pour différentes valeurs de w, nous observons que lincertitude de l’estimée reste toujours entre
celles correspondant a Ag, et Ap, (voir Figure E.1(c)). Ainsi, le fameuz concept “deuz capteurs
valent mieuz qu’un seul>” [3] n'est pas valable pour ce filtre.

Cependant, sous certaines conditions, le minimum du critére d’optimisation de w peut étre sur
une des limites de lintervalle 0 < w < 1. Cela serait le cas de notre probléme de fusion si la
matrice covariance Ap, était divisée par quatre, comme nous pouvons le voir sur la Figure E.1(d).
Pour ce cas, w =1, ce qui donne p. = Py et Ap, =Ap,. Ce résultat est encore pessimiste, une fois
que Pq lest aussi (cf. théoréeme E.2). O

E.3.4 Intersection de covariances modifiée

L’Exemple E.2 illustre bien le fait que dans certains cas 'optimisation de w peut résulter en
w=0ouenw=1 (cf. Figure E.1(d)). Pour certaines applications cela n’est pas souhaitable, une

3L’incertitude résultant de la fusion de deux observations est moins importante que l'incertitude des observations.
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FiG. E.1 — Exemple d’utilisation des filtres stochastiques pour la fusion de données.
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fois que 'estimée sera égale a la prédiction (resp. les mesures) si nous avons des mesures (resp. des
prédictions) trés incertaines. Cela peut réduire la vitesse de réaction du filtre & des changements
rapides sur le modéle, qui peuvent se traduire par une injection extra d’incertitude.

Alinsi, pour que le filtre présente une dynamique plus importante, nous proposons que I'intervalle
d’optimisation de w soit y < w <1 -, 00 7 € [0, %] est un paramétre définit en fonction de
I’application. Si v = 0, nous sommes dans le cas du filtre classique décrit dans E.3.2. A I'opposé,
avec y = %, le seul résultat d’optimisation possible est w = 0,5. Dans ce cas, les estimées fournies
par 'intersection de covariances et le filtre de Kalman sont les mémes, a la différence que la matrice
Ax, calculée par intersection de covariances est deux fois celle calculée par le filtre de Kalman.
Pour les valeurs intermédiaires de <, les mesures vont toujours influencer les estimées (sauf, si
ALl =0).

E.4 Filtrage de systémes non-linéaires

Le probléme de filtrage de systémes non-linéaires est plus difficile que celui de systémes linéaires
[15]. Pour ces systémes, les fonctions fj et hy du modele (E.1)-(E.2) étant non-linéaires, la distri-
bution de x; ne sera plus gaussienne méme si vi et wy le sont. Pour la majeure partie des cas
non-linéaires, la détermination de la distribution de x; ne peut se faire que de fagon non-récursive
en utilisant, par exemple, une intégration de Monte Carlo. Cela est trés cotiteux, pas seulement en
temps de calcul, mais aussi en mémoire car il est nécessaire stocker toutes les données du systéme
dés que k = 0. Dans ce cas, des approches sous-optimales récursives telles que filtre de Kalman
étendu et ses variantes ont rapidement séduit les engenieurs et scientifiques par leur simplicité
d’implantation.

E.4.1 Filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman étendu (FKE) est obtenu en considérant une approximation au premier
ordre du modele (E.1)-(E.2). Cette approximation donne les équations suivantes pour la prédiction :

Repe1 = fr—1(Rp—1,up), (E.30)
A = Ve fi1-Asx Vi, B+ Ay, (E.31)

Re|k—1 Xk—1 X1 Rp_1

L’étape de correction s’écrit :

E.32
Ao = (L Ki VI hp) Mgy, ), (B:32)
ol le terme d’innovation est donné par vy =y — hk()?k|k_1), et le gain du FKFE est
-1
K= Asgyy - VE b (Vs Be As, - VE L et Ay, ) (E.33)
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E.4.2 Filtre de Kalman étendu itératif

Le filtre de Kalman étendu itératif (FKEI) [104, 15] est une approche qui utilise des itérations
locales dans l'objectif de minimiser le risque d’estimation biaisée due & des erreurs importants
de linéarisation de I’équation de mesure du modéle stochastique. Pour le FKFEI, les équations de
prédiction sont les mémes que celles du FKE. Cependant, I’étape de correction se réalise dans une
boucle ou I’i-iéme+1 itération correspond a :

R = e + K- {yi— ) = Vb (xues - 27) ]
k

. (E.34)
Aifj“) - <I” - KECZ) ' Vz(i)hk> “Asgyi
k
ol
(i) o
K]; = Aiklk—l . Vzl(;) hk . <Vi§:) hk . Aik\k—l . Vzl(;) hk + Awk) (E35)
~(0 -~
X;(f) = Kp k-1, Aign =Agy oy - (E.36)

. .4 ) L (i+1
A la fin des itérations, les estimées X;, et Ag, son données par XECH— ) et Aﬁ(i+1). On remarque
k

que pour une seule itération, nous avons les mémes équations que le FKE. Il a été montré dans [18]4,
que le FKEI est équivalent a 'application de la méthode de Gauss-Newton pour la maximisation
de la fonction de vraisemblance de I’état étant donné les mesures yy, i.e.,

%y, = arg, max(f(x|y,)). (E.37)

Pour utiliser des itérations locales, cette méthode présente garantie de convergence au maximum
local de f(x|y;) le plus proche de la prédiction Xj;_;. Les maximum locaux d’une fonction de
densité de probabilité sont les modes de la distribution. Ainsi, si cette fonction correspond & une
distribution gaussienne, alors pour un nombre important d’itérations nous avons comme estimée
X la moyenne, ce qui est optimal.

E.4.3 Limitations

Les approches ici exposées présentent une forme récurrente, ce qui est une caractéristique de
grand intérét pour des applications temps réel. Cependant, pour le FKE, il existe un certain nombre
de risques potentiels dans des applications réelles :

I. Risque de divergence : Le modéle (E.1)-(E.2) étant linéarisé, 'Hypothése E.2 ne se vérifie
pas. Ainsi, l'estimée Ag, n’est plus la matrice de covariance de 'erreur d’estimation une
fois que le modeéle réel différe de celui utilisé par le filtre [104]. En conséquence, le FKE ne
peut pas fournir une estimation de variance minimale et diverger. La divergence se vérifie
quand le filtre dévient trop optimiste (i.e., Ag, <A, ), et ainsi les nouvelles observations
sont pratiquement ignorées et il ne vas plus arriver a suivre 1’état du systéme;

“Peut étre les auteurs ne le savaient pas, mais cela était déja un résultat connu dans les années 70 [104].
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II. Risque d’estimation biaisée : Une estimée biaisé de X;_1 se traduit par une prédiction

Xp|k—1 biaisée, ainsi que par une erreur de calcul de Aik“%l ;

III. Risque de distributions fortement non-gaussiennes : Si les vraies incertitudes vy et
wy, sont trop importants et si f_; et h; sont fortement non-linéaires autour du point de
linéarisation Xy ;_1, alors il est probable que la vraie distribution de xj soit multimodale.

Heureusement, il y a des solutions bien connues pour limiter les dégats et obtenir un algorithme
de performances satisfaisantes :

e Pour minimiser le risque de divergence du filtre, une solution souvent employée consiste &
augmenter artificiellement les matrices Ay, et Ay, de sorte a prendre en compte l'incertitude
due a la linéarisation [15][104]. Cependant, cette solution dépend beaucoup de I'application,
et reste encore empirique. En plus, la matrice de covariance finale aura perdu son sens
physique, et ne correspondrait plus & la vraie dispersion des erreurs sur Xy ;

e Une analyse de 'observabilité locale du modéle peut permettre de sélectionner les mesures
qui apportent le plus d’information pour le filtre sur I'état du systéme [24];

e Comme nous l’avons présenté dans la section E.4.2, le FKEI est une solution proposée
pour minimiser le risque d’estimation biaisée. Pour utiliser la méthode de Gauss-Newton
pour la maximisation de la fonction de vraisemblance de 1’état x; étant donné les mesures
vk [18, 104], sa convergence est garantie si cette fonction est gaussienne. Cependant, cette
approche reste encore trés sensible a des maximums locaux du critére (E.37), causés par une
distribution multimodale de xj, qui peut étre en conséquence des mesures y; qui permettent
des hypothéses multiples & x;. En plus, une fois un maximum local trouvé, le filtre présente
en général une estimation trés optimiste, tout en supposant que le résultat obtenu est le
mode principal de la distribution;

e Une autre solution pour minimiser le risque d’estimation biaisée est celle proposée par Julier
et al. [114], et nommeée plus récemment Unscented Kalman Filter [209]. Cette méthode utilise
Péchantillonnage sélectif (cf. annexe B.4.2) pour propager correctement les moyennes et les
covariances des distributions du modéle stochastique;

e S5i Ay, et Ay, ne sont pas connues par avance, ces matrices peuvent étre estimées dans le
cadre du filtre de Kalman adaptatif [111]|. En plus, si les erreurs de mesure et du processus
sont corrélées, 'intersection de covariances peut étre employée pour fournir des estimées plus
conservatives en utilisant le modéle linéarisé du systéme;

e Le filtre de Kalman multi-hypotheéses est une formulation permettant d’attaquer le probléme
des distributions multimodales [21, 15]. Une nouvelle formulation pour ce filtre est introduite
dans [54], ou des distributions multimodales sont approximées par des mélanges de gaus-
siennes. Pour des distributions plus complexes, le filtre & particules ou filtre de Monte Carlo
séquentiel est une approche qui a trouvé des applications réelles récemment [23, 205, 106].
En effet, ce filtre approxime la distribution de I’estimée par un ensemble important de échan-
tillons ;

e La complexité de calcul de la phase de correction du filtre de Kalman s’accroit en O(N?), si
I’on considére que IV mesures sont disponibles & I’instant k. Si les mesures sont indépendantes,
elles peuvent étre intégrées les unes aprés les autres dans le filtre. Cependant, si ces mesures
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sont corrélées comme pour la localisation de robots mobiles par cartes géométriques, une
solution trés employée consiste alors & négliger les corrélations et a les considérer comme des
mesures indépendantes [8]. Nous avons ainsi le filtre de Kalman séquentiel [59] qui présente
une complexité en O(N). Cependant, ce filtre peut diverger si la séquence de présentation
des données n’est pas bien choisie. Une stratégie trés utilisée consiste a intégrer les mesures
les plus précises en premier [21].

En conclusion, toutes ces problématiques contribuent & la difficulté de mise au point du filtre
de Kalman étendu. Mais, des résultats satisfaisants ont été obtenus pour des systémes sans fortes
non-linéarités et d’incertitude réduite [46][53]. Pour ces cas, maintenir des estimées pessimistes est
primordial pour la convergence du filtre.






ANNEXE F

Etalonnage du systéme multicapteur

Notre approche de construction de cartes locales est fondée sur la fusion d’indices extraits d’une
image télémétrique L et d’'une image vidéo Z. Pour effectuer la fusion d’indices, nous avons besoin
de connaitre la relation suivante entre les repéres R et RL :

¢ =g(u). (F.1)

Avec la relation (F.1), nous pouvons calculer, dans le plan du télémeétre laser, I'angle d’ob-
servation ¢ d’une droite verticale qui se trouve sur la colonne u de 'image vidéo. Cette annexe
présente une approche pour l'estimation de la relation g(-). Pour y arriver, nous avons d’abord
fait une analyse de la géométrie du systéme multicapteur. Ensuite, une simulation nous a permis
de caractériser l'influence des différents parameétres sur la forme de g(-). Enfin, nous avons mis
au point une technique simplifiée d’étalonnage du systéme multicapteur en utilisant des données
expérimentales.

F.1 Analyse géométrique

Nous avons sur la Figure F.1(a) une représentation simplifiée des repéres associés au systéme
multicapteur, i.e., le repére image R, le repére caméra RE et le repére télémetre laser RY (voir
section 3.2). Notre analyse concerne la projection des repéres capteur sur le plan de balayage
XY x Y du télémetre. Nous supposons valides les hypothéses suivantes sur la géométrie de ce
systéme :

o Les axes X¢ et X! sont paralléles et de sens contraires, comme le sont aussi Y et Y7 ;
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Fia. F.1 — (a) Configuration simplifiée des repéres du systéme multicapteur. (b) Projection des
réperes dans le plan de balayage laser.

e Les axes Z¥ et Y sont paralléles et de méme sens:

En accord avec ces hypothéses, la Figure F.1(b) illustre la projection des axes d’intéréet X,
ZY et X sur le plan de balayage X" x Y. Dans la suite, lorsque nous citons ces axes, nous
faisons en fait référence aux projections dans le plan laser. Sous les hypothéses ci-dessus, I’écart de
positionnement de ces deux capteurs peut étre donné par té = (xé, yé), qui sont les coordonnées
de Porigine du repére R® sur le plan laser, et 95 qui est I'angle entre Z¢ et X”. Le triplet
(:vé, yé, Oé) représente I’écart de positionnement relatif des deux capteurs lors de leur assemblage.
Nous utilisons ces variables pour analyser la validité de la transformation g(-) proposée dans cette
annexe.

Dans la Figure F.1(b), nous avons un point P qui est observé par le télémetre laser sous la
direction ¢. Sa projection dans le plan image s’effectue sur la colonne u de 'image vidéo. Soit
p’ = (¥, y")T les coordonnées de P dans le systéme XZ x YT et p© = (2¢,2°)7 les coordonnées
de P dans le systéme Z¢ x X¢. Etant donné (wé,yé, 95), pY et p“ sont reliés par

p¢ =R(0F) - (p* —t&), (F.2)

dans laquelle R(-) est la matrice de rotation 2-D (voir A.2).

Le point P est observé dans le plan image sous la colonne

= 1

U= Uy —
2¢  h,’

(F.3)

oit f est la distance focale, h, est la largeur d’un pixel suivant 'axe X! et u, est 'index de la
colonne du point d’intersection de ’axe optique sur le plan image. De cette relation, nous pouvons
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seulement déterminer & partir de u la ligne d’observation de P, ses coordonnées étant connues a

un facteur d’échelle prés.

Maintenant, pour déterminer la transformation g(-), il nous faut relier p” a ’angle d’observation
¢ de P dans le repére télémeétre. Cette relation est paramétrable par la distance d du point P a

pl=d. ( cos(¢) ) ' (F.4)

A partir des équations (F.2), (F.3) et (F.4), nous pouvons dériver la forme analytique de

I'origine du repére télémétre :

¢ = g(u). Cependant, nous ne la donnons pas ici car elle n’a pas d’intérét pour cette analyse. Nous
nous contentons simplement de constater que g(-) dépend implicitement de la distance d du point
observé P par rapport au capteur télémétrique. Ceci dit, pour calculer ’angle d’observation ¢ nous
devons connaitre non seulement w, mais aussi la distance d de 1'obstacle générateur d’une droite
verticale. Bien str, d peut étre estimée a partir des mesures télémétriques.

Nous pouvons vérifier aussi bien que g(-) dépend des paramétres de positionnement inter-
capteur (z5,yk,05) et des paramétres intrinséques f, hy, et u, de la caméra. Ainsi, a premiére
vue, I’étalonnage du systéme multicapteur passe par une procédure d’estimation de ces parameétres.
Une telle procédure peut étre réalisée de deux facons :

e Par estimation directe, a partir de mesures {¢,,, u} effectuées a I’aide de balises facilement
identifiables ;

e Par estimation directe découplée, ou les paramétres intrinséques de la caméra sont d’abord
estimés en utilisant des procédures classiques de calibrage [229]. En suite (z%,y5,05) sont
déterminés a partir des mesures {¢,,,u}, comme pour la solution précédente, mais avec un

nombre moins important de paramétres, ce qui facilite I’estimation.

Pour ces solutions, le probléme d’estimation peut étre résolu par une procédure itérative de

minimisation d’un critére de moindres-carrés non-linéaires.

F.2 Simulation

Avant de proposer une procédure d’étalonnage, nous proposons d’évaluer g(-) par le biais de
simulations. Ces simulations portent sur une caméra ayant comme paramétres f = 12,5 mm,
h, = 8/640 mm et u, = 150. Ces paramétres sont des approximations empiriques correspondant
& une caméra construite avec un capteur CCD de 8 mm de largeur, 640 colonnes, et une optique
de focale f = 12,5 mm. u, a été choisi au hasard. Pour cette caméra, nous avons simulé trois

configurations pour le positionnement relatif :

L CasdeﬁgureA:mézlcm, yézO,G cm et 05220;
II. CasdeﬁgureB:mézf)cm,yé:?)cmetﬁézf)o;

III. Cas de figure C : mé =10 cm, yé =6 cm et Hé =5°.
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(@) (L em; 0,6 cm;2°)

(¢) (10 cm; 6 cm; 5 °)

Fia. F.2 — Reésultats de simulation de la transformation ¢ = g(u) pour différentes configurations
(2L, yk, 0L) du positionnement inter-capteurs.

Nous remarquons que ces cas de figure présentent différents degrés d’écarts de positionnement
des capteurs, A étant le cas le plus précis. Nous observons aussi que 1’écart yé est toujours moins
important que xé Ce choix s’explique par le fait que, étant donné la configuration du systéme
multicapteur, il est plus facile faire coincider de facon manuelle les axes X et Z que les axes Y
et XC. Les résultats de simulation pour les cas de figure A, B et C sont montrés sous la forme de
courbes u x ¢ sur les Figures F.2(a)-(c). Pour chaque cas de figure, nous présentons des courbes
de g(+) pour différentes valeurs de d.

D’apres la Figure F.2(a), nous observons que pour le cas A la transformation ¢(-) ne change pas
tellement en fonction de la distance d. En conséquence, des erreurs sur la mesure ou sur I’estimation
de d sont moins conséquentes sur ¢. Nous pouvons méme négliger d, et modéliser I'incertitude sur ¢
de facon & prendre en compte 'erreur de modélisation. Pour les cas de figure B et C, nous pouvons
voir qu’un écart majeur sur le positionnement relatif des capteurs a une influence directe dans la
fonction ¢(-). En plus, g(-) varie largement pour des obstacles plus proches du capteur, comme
nous pouvons le voir pour le cas C avecd =1m,d =2 m et d =5 m.

Nous concluons avec ces simulations que moins important sera ’écart de positionnement relatif
entre les capteurs, moins importante sera l'incertitude de ¢ par rapport a la distance d de ’obstacle.
En plus, ces résultats nous permettent proposer une nouvelle procédure d’étalonnage du systéme
multicapteur :

e Par estimation indirecte, ot un polynome serait utilisé comme une approximation de la
relation ¢ = g(u) pour les cas ou l'écart de positionnement caméra-télémeétre n’est pas
important. Ainsi, nous n’avons pas besoin d’estimer directement xé, y(lj, Hé, Iy hy, et u,.

F.3 Procédure d’étalonnage

Avant de décider de la procédure la plus adéquate pour estimer la transformation g(-), nous
avons mené une expérimentation pour acquérir des paires de mesure {¢,,, u}. Cette expérimenta-
tion a consisté a utiliser des balises artificielles pour représenter des obstacles, et & acquérir des
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paires d’images (£,Z) avec le robot dans différentes positions par rapport aux balises. Ainsi, nous
avons choisi 50 positions d’observation de facon & obtenir des mesures {¢,,u} couvrant au maxi-
mum le champ du systéme multicapteur. Cependant, certaines positions ont donné des mesures
non fiables qui n’ont pas été utilisées. Les mesures ont été déterminées manuellement & partir de
chaque paire d’images (£,Z), comme illustré sur la Figure F.3. Avec cette figure, nous pouvons
voir sur I'image vidéo que les balises sont en fait des supports en bois avec un marquage noir sur
les bords. Les balises sont facilement identifiables sur I'image télémétrique. Nous avons cherché les
colonnes u de "image vidéo correspondantes & ces bords. Dans les image télémétriques, les angles
d’observation mesurés ¢,, sont calculés a partir des lignes d’observation de ces mémes bords.

De I’ensemble d’images capturées, nous avons extrait 152 mesures valides {¢,,, u}. Les distances
d par rapport aux balises étaient distribuées a I'intérieur de 'intervalle 0,5 m < d < 10,5 m. Ces
mesures sont affichées sous la forme de points sur le graphique de la Figure F.4(a). Nous pouvons
bien vérifier que ces données indiquent une configuration géométrique semblable & celle de la
simulation de la Figure F.2(a). Ceci permet de simplifier I'étalonnage du systéme en utilisant une
approche indirecte, sans qu’il soit nécessaire de développer un outil mathématique plus complexe.
Ainsi, une procédure d’indentification est effectuée, et le modéle linéaire suivant est obtenu :

glu) =da-u+b, (F.5)

avec

a = —0,00162944206159, b=0,32413516615443. (F.6)

La courbe correspondante a g(u) est aussi affichée sous la forme d’'un tracé continu sur la Figure
F.4(a). Les résidus d’estimation en fonction de u sont affichés sur la Figure F.4(b). Ainsi, si nous
modélisons la transformation g par

glu)=a-u+b+e, (F.7)
ou e ~ N(0,0.), lécart-type des résidus e est alors donné par

6. =0,412°. (F.8)

Nous remarquons que &, inclut aussi 'incertitude des mesures v utilisées pour cette expérience.
En effet, la composante de 4. due & u est approximée par av/A,. Comme les mesures u ont été
déterminées a partir d’'une seule colonne de I'image vidéo, nous avons a partir de I’équation (4.5) :
avA, = 0,015°, ce qui est négligeable par rapport a . (équation (F.8)). Ainsi, nous concluons
que la majeure partie de 'incertitude de g(u) est due aux paramétres implicites de la géométrie de
la caméra, et aussi a ’écart de positionnement relatif entre les capteurs. Pour prendre en compte
toutes les sources d’incertitude lors de Uapplication de la transformation §(u), nous proposons que
le variance A Y de I'angle d’observation estimé (i soit donnée par propagation au premier ordre
(voir annexe B) :
Ay = a- Ay +6.. (F.9)

En conclusion, nous remarquons que le montage du systéme multicapteur a permis de simplifier
la procédure d’étalonnage. En plus, et méme si les hypothéses sur le parallélisme des axes (Section
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F1a. F.3 — Exemple de paire d’images utilisée pour extraire les mesures {¢,,, u} de la procédure
d’étalonnage du systéme multicapteur. (a) Image vidéo et colonnes correspondantes a u (tracés
verticaux). (b) Image télémétrique et directions des mesures ¢, (tracés pointillés).

F.1) ne sont pas valides, cela n’affecte en rien les résultats obtenus avec la procédure d’étalonnage
par estimation indirecte. En effet, ce dont nous avons besoin c’est de pouvoir relier les observations
entre les espaces image vidéo et image télémétrique, et de pouvoir déterminer aussi l'incertitude

de cette relation.
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L L L L L L L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400

(a) (b)

FiGg. F.4 — Données d’étalonnage du systéme multicapteur : (a) les mesures ¢, X u et de la
transformation estimée g(u), et (b) les résidus ¢y, — G(u).






ANNEXE G

Données des expériences

G.1 Introduction

Nous présentons dans cette annexe des données réelles utilisées pour I’évaluation hors-ligne des
techniques ici développées. Ces données ont été acquises par le systéme sensoriel du robot Omni
lors d’expériences de navigation effectuées dans certains locaux du LIRMM. Nous présentons aussi,
a titre informatif, le nombre d’images télémétriques et vidéo, la durée, la distance parcourue, et
les vitesses maximales de translation v; et de rotation vy. Les seules données présentées de facon
graphique sont les images télémétriques, ramenées au repére global par gyrodométrie en utilisant
des parameétres géométriques mesurés Ag (cf. équ. 6.1).
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G.2 Halle robotique - A

‘ Données de ’expérience :

Nombre d’i : 60
omibre € Tmases vy max. : 38,68 em/s

Temps d’expérience :  120,5 s vp max. : 16,29 °/s

Distance parcourue : 27,67 m

Images télémétriques et position du robot par gyromeétrie :

100

Y< [m]

-12 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
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G.3 Halle robotique - B

‘ Données de ’expérience :

Nombre d'i : 79
omibre € Tmases vy max. : 43,5 em/s

Temps d’expérience : 158,6 s vp max. : 25,90 °/s

Distance parcourue : 34,45 m

Images télémétriques et position du robot par gyromeétrie :

100

Y< [m]

-12 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
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Données des expériences

G.4 Couloir robotique - A

‘ Données de ’expérience :

Nombre d’images :

Temps d’expérience :
Distance parcourue :

113
226.6 s
90,79 m

vy max. :
Vg max. :

60,74 cm/s
30,30 °/s

Images télémétriques et position du robot par gyromeétrie :

10

B Biaas e
-5
-10 | | | | | | | | | | |
-5 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
¢ [m]
G.5 Couloir robotique - B
‘ Données de ’expérience :
Nombre d’images : 75
) g vy max. : 91,83 em/s
Temps d’expérience : 150,6 s 394/
Vg Max. : , S
Distance parcourue : 85,38 m o

Images télémétriques et position du robot par gyromeétrie :

10

R St e h bk xxxﬁwj

15

20 25

X< [m]

30 35 40 45
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G.6 Premier étage extension - A

‘ Données de ’expérience :

Nombre d’i : 123
omibre € Tmases vy max. : 55,33 em/s

Temps d’expérience : 246,7 s vp max. : 18,42 °/s

Distance parcourue : 105,73 m

Images télémétriques et position du robot par gyromeétrie :

G.7 Premier étage extension - B

‘ Données de ’expérience :

Nombre d’i : 48
OTHDTE € THages vy max. : 85,94 em/s

Temps d’expérience : 96,6 s vp max. : 24,61 °/s

Distance parcourue : 55,93 m

Images télémétriques et position du robot par gyromeétrie :

o 4o 4 HHH‘/\;

2r. X

E }
B i {}

MﬁHHHHHHHH”
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G.8 Rez-de-chaussée extension - A

‘ Données de I’expérience :

Nombre d’i :
ombre dimages 60 vy max. : 50,43 ecm/s

Temps d’expérience :  120,6 s vp max. : 30,75 °/s

Distance parcourue : 37,47 m

Images télémétriques et position du robot par gyromeétrie :

18

16+

141

12

10

Y [m]
o
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G.9 Rez-de-chaussée extension - B

‘ Données de I’expérience :

Nombre d'i : 35
Obre ¢ HIages vy max. : 92,31 em/s

Temps d’expérience : 70,6 s vp max. : 35,71 °/s

Distance parcourue : 31,24 m

Images télémétriques et position du robot par gyromeétrie :

181

16

141

12

Y< [m]
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(.10 Halle mécatronique

‘ Données de ’expérience :

Nombre d' 162
ombre d’images vy max. : 58,20 cm/s

Temps d’expérience : 323,5 s vp max. : 25,97 °/s

Distance parcourue : 133,18 m

Images télémétriques et position du robot par gyromeétrie :

Y< [m]

-10 0 10 20 30 40 50
X< [m]




ANNEXE H

Tableaux de performance des méthodes
de localisation

Les tableaux qui suivent présentent des résultats d’estimation des différentes approches de
localisation du chapitre 6. Ils contiennent des mesures sur les écarts ez, €5 et €; d’estimation par
rapport aux composantes de position z, y et 8 fournies par gyrodométrie dans les site Premier
étage extension - B (annexe G.7) et Couloir robotique - B (annexe G.5). Des différentes éxécutions
ont été effectuées, en fonction de la technique d’estime employée (voir section 6.5 pour plus de
détailles). Les mesures statistiques sont donc :

e Mesures de biais, données par mes moyennes empiriques non-biaisées £z, £; et £; respective-
ment de €3, €5 et g5, pour chaque éxécution ;

e Mesures d’écartement, données par m, m et HeéH qui sont respectivement les moyennes
des valeurs absolues des séquences ¢;, €5 et £; pour chaque éxécution ;

e Proportion d’estimées par intervalle de confiance 1o et 30, déterminés par les composantes de
la diagonale de Az, . En supposant une distribution gaussienne des estimées, nous espérons
avoir des proportions autour de 68 % a l'intérieur de U'intervalle 1o, et proches a 100 %
pour l'intervalle 3o0. Des proportions sensiblement inférieures & 100 % pour lintervalle 3o
indiquent optimisme dans ’estimation, et des proportions sensiblement supérieures a 68 %
pour l'intervalle 1o indiquent résultats pessimistes.

Les méthodes de localisation qui ont divergé ont leurs mesures remplacées par “—”’. Nous consi-
> 10 em, |lgg] &5l
d’exécution de chaque approche est représenté par tmax. Les trois meilleures performances pour les

dérons qu’une méthode a divergé si ||e; > 10 ¢cm ou | > 5°. Le temps maximum

mesures de biais et d’écartement sont écrites en gras.



TAB. H.1 — Mesures statistiques de localisation dans le site Premier étage extension - B et estime par odométrie calibrée.

Mesures de biais Mesures d’écartement Proportion d’estimées par intervalle de confiance tmaz
Estimateur £z £y ) lles ]| lles ] lleall 10(30) sur ez 10(30) sur g 10(30) sur g4

FKE paralléle — — — — — — — —
FKE séquentiel —0,23¢m  1,12em  —0,05°| 2,14em  1,41em  0,39°| 100, 0%( 00,0%) 97, 8%(97, 8%) 41,3%(80,4%) 11,0ms
FKEI séquentiel 0,77em  5,90cm 0,11°| 5,58e¢m  6,39cm  1,39° 100,0%(100,0%) 89,1%(89,1%) 71, 7%(87,0%)| 23,3ms
FKE paralléle (rep. unifiée) —0,27cm  0,93cm —0,08°| 2,1lem 1,59c¢m  0,38° 100,0%(100,0%) 95,7%(95,7%) 60,9%(91,3%)| 14,0ms
FKE séquentiel (rep. unifiée) —0,26cm  0,95¢m  —0,08°| 2,11em  1,60em  0,38° 100,0%(100,0%)  95,7%(95,7%) 58,7%(91,3%)|  8,9ms
FKEI séquentiel (rep. unifiée) 1,12¢m  6,3lem  0,17°| 5,73em  6,8lem  1,51°]  95,7%(95,7%) 89, 1%(89,1%) 73,9%(89,1%)| 32, 9ms
MCP incomplet (u-Mahalanobis) 0,15¢m 0,40cm  —0,18° 1,88¢cm 1,08cm  0,39° 100,0%(100,0%) 100,0%(100,0%) 97,8%(100,0%)| 9,1ms
MCP incomplet (u-Médiane) 0,18¢m 0,35¢m —0,01° 1,28cm  0,94cm  0,23° 100,0%(100,0%) 100,0%(100,0%) 100,0%(100,0%)| 9,1ms
M-estimateur (p-Tukey) ~0,09¢m  0,77em  0,02°| 1,58cm 1,19cm 0,26°| 100,0%(100,0%) 100,0%(100,0%) 97,8%(100,0%)| 45, 5ms
M-estimateur (u-Huber) 0,03cm  0,63¢cm —0,04°| 1,42¢m  1,10cm  0,27°| 100,0%(100,0%) 100, 0% (100, 0%) 97,8%(100,0%)| 47, 3ms

TAB. H.2 — Mesures statistiques de localisation dans le site Premier étage extension - B et estime par odométrie calibrée pessimiste.

Mesures de biais Mesures d’écartement Proportion d’estimées par intervalle de confiance tmaz
Estimateur g3 &y £ llesl| | €5 | | €4 | 10(30) sur €3 10(30) sur gy 1o(30) sur g4

FKE paralléle — — — — — — — —
FKE séquentiel —3,19¢cm  2,39cm —0,08°| 4,47em 3,08cm 0,53° 100 0%( 00,0%) 76, 1%(76, 1%) 34,8%(67,4%)| 8,8ms
FKEI séquentiel —1,35¢m  3,59cem —0,08°| 7,47cm  6,09cm  2,04°| 100,0%(100,0%) 89,1%(89,1%) 67,4%(84,8%)| 24,6ms
FKE paralléle (rep. unifiée) —1,05¢m  0,55¢cm  0,04°| 2,50cm  2,68cm  0,60°| 100,0%(100,0%)  87,0%(87,0%) 52,2%(84,8%)| 18, 6ms
FKE séquentiel (rep. unifiée) —0,96cm  0,28cm  0,07°| 2,44cm  2,62em  0,56°| 100,0%(100,0%) 89, 1%(89,1%) 50,0%(87,0%)| 9, 0ms
FKEI séquentiel (rep. unifiée) —3,18cm  2,17em  —0,26°| 7,40cm  4,97cm  1,86° 100,0%(100,0%) 95,7%(95,7%) 71,7%(82,6%)| 32,9ms
MCP incomplet (u-Mahalanobis) —0,53¢m  1,23em —0,15°| 2,27cm  1,5lem  0,50° 100,0%(100,0%) 100,0%(100,0%) 95,6%(100,0%)| 9,3ms
MCP incomplet (u-Médiane) —0,18cm 0,42em  —0,02°| 1,27¢m 1,00em  0,23°| 100,0%(100,0%) 100,0%(100,0%)  100,0%(100,0%) 9,3ms
M-estimateur (u-Tukey) —0,34cm  0,77cm  —0,06°| 1,65¢m 1,11cm  0,28°| 100,0%(100,0%) 100,0%(100,0%)  100,0%(100,0%) 51,5ms
M-estimateur (u-Huber) —0,38cm  0,7lem  —0,09°| 1,54em  1,19em  0,33° 100,0%(100,0%) 100,0%(100,0%)  100,0%(100,0%) 51,6ms

TAB. H.3 — Mesures statistiques de localisation dans le site Premier étage extension - B et estime par odométrie calibrée optimiste.

Mesures de biais Mesures d’écartement Proportion d’estimées par intervalle de confiance tmaz

Estimateur gz & £ llesl| lles | | €4 | 10(30) sur €z 10(30) sur &y 1o(30) sur g4

FKE paralléle — — — — — — — —
FKE séquentiel —0,5lem  0,86cm  —0,03°| 1,8lcm 1,22em  0,36° 100 0%( 00,0%) 97, 8%(97 8%) 43,5%(87,0%)| 8,6ms
FKEI séquentiel —0,13¢m  2,42¢em  0,08°| 2,54cm  3,2lem  0,70°| 100,0%(100,0%)  97,8%(97,8%) 80,4%(93,5%)| 23,8ms
FKE paralléle (rep. unifiée) —0,29¢m  0,67cm  —0,08°| 1,62em 1,22em  0,33°] 100,0%(100,0%)  95,7%(95,7%) 65,2%(95,7%)| 12, 6ms
FKE séquentiel (rep. unifiée) —0,29¢cm  0,68cm  —0,08°| 1,62cm  1,22em 0,33° 100,0%(100,0%) 95,7%(95,7%) 65,2%(95,7%)| 8,8ms
FKEI séquentiel (rep. unifiée) —0,28¢cm  2,26cm 0,16°| 2,6lem 3,08cm 0,73° 100,0%(100,0%) 97,8%(97,8%) 82,6%(93,5%)| 33,4ms
MCP incomplet (u-Mahalanobis) 0,04cm  0,27cm  —0,10°| 1,27em  1,00em  0,32°| 100,0%(100,0%) 100, 0% (100, 0%) 95,7%(100,0%)| 9, 0ms
MCP incomplet (u-Médiane) 0,05cm  0,39¢cm  0,04°| 0,96cm 0,88cm  0,22°| 100,0%(100,0%) 100, 0% (100, 0%) 97,8%(100,0%)  9,0ms
M-estimateur (u-Tukey) 0,28¢cm  0,33cm  —0,03°| 1,09cm  0,96cm  0,25°| 100,0%(100,0%) 100,0%(100,0%)  100,0%(100,0%)| 43,3ms
M-estimateur (u-Huber) ~0,10cm  0,45¢m  0,00°| 0,98cm 0,90cm  0,24° 100,0%(100,0%) 100,0%(100,0%) 97,8%(100,0%)| 38, 2ms

(454
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TaB. H.4 — Mesures statistiques de localisation dans le site Couloir robotique - B et estime par odométrie calibrée.

Mesures de biais Mesures d’écartement Proportion d’estimées par intervalle de confiance tmaz
Estimateur Es £y ) [les] lleg] llesl 1o(30) sur &5 10(30) sur g4 10(30) sur g4

FKE paralléle — — — — — — — — — —

FKE séquentiel — — — — — _ _ _ - o

FKEI séquentiel — — — - _ _ . _ o o

FKE paralléle (rep. unifiée) — — — — — — — _ _ _

FKE séquentiel (rep. unifiée) — — — — — — _ _ . o

FKEI séquentiel (rep. unifiée) — — — — . .
MCP incomplet (u-Mahalanobis) —0,80cm  2,00ecm 0,09°| 4,60cm 3,12cm  0,53° 100, 0%( 00,0%) 97, 3%( ,3%) 86,3%(98,6%)| 23,6ms
MCP incomplet (u-Médiane) 0,21em 0,66cm  0,12° 4,02¢cm  2,84cm 0,48°) 100,0%(100,0%) 97,3%(97,3%) 83,6%(100,0%)| 14,0ms
M-estimateur (u-Tukey) —0,02cm  1,28cm  0,08° 5,05cm  3,32em  0,54°| 100,0%(100,0%) 95,8%(95,8%) 83,3%(100,0%)| 62, 4ms
M-estimateur (u-Huber) 1,06cm  0,98cm  0,06° 4,59cm  3,26cm  0,54°| 100,0%(100,0%) 95,9%(95,9%) 84,9%(100,0%)| 62, 9ms

TAB. H.5 — Mesures statistiques de localisation dans

le site Couloir robotique - B et estime par odométrie calibrée pessimiste.

Mesures de biais Mesures d’écartement Proportion d’estimées par intervalle de confiance tmaz
Estimateur I £ & lles e lles 10(30) sur e 1o(30) sur g 1o(30) sur g4

FKE paralléle — — — — — — — — —
FKE séquentiel —3,37em  —4,57cm 0,05°| 8,90cm  8,56ecm  1,23° 89,0%(89,0%) 63,0%(63,0%) 13,7%(45,2%)| 14,6ms

FKEI séquentiel — — — — — — — — — —

FKE paralléle (rep. unifiée) — — — — — — — — — —

FKE séquentiel (rep. unifiée) — — — — — — — — — —

FKEI séquentiel (rep. unifiée) — — — — — —
MCP incomplet (u-Mahalanobis) 0,09cm 1,58cm 0,13°| 4,44cm  3,73cm  0,58° 100 0%( 00,0%) 98 6%(98 6%) 84,9%(100,0%)| 14,2ms
MCP incomplet (u-Médiane) —0,59cm 0,20cm 0,08°| 4,48cm 3,24cm 0,53°| 100,0%(100,0%) 98,6%(98,6%) 87,7%(100,0%)| 14,1ms
M-estimateur (u-Tukey) —0,06cm  —1,48cm  —0,24°| 4,52cm  4,95cm  0,86°| 100,0%(100,0%) 94, 4%(94, 4%) 74,6%(100,0%)| 68, 7ms
M-estimateur (y-Huber) ~0,16cm  —0,70cm  0,03°| 4,77cm  4,50cm  0,75° 100,0%(100,0%) 93,2%(93, 2%) 82,2%(100,0%)| 64,9ms

TAB. H.6 — Mesures statistiques de localisation dans

le site Couloir robotique - B et estime par odométrie calibrée optimiste.

Mesures de biais Mesures d’écartement Proportion d’estimées par intervalle de confiance tmaz
Estimateur I & £ llezl| lles | H5é| 10(30) sur €z 10(30) sur &y 1o(30) sur g4
FKE paralléle — — — — — — — — —
FKE séquentiel —0,48¢cm  6,67cm  —0,41°| 3,37cm  9,87cm 1,00°| 100,0%(100,0%) 54,8%(54,8%) 27,4%(63,0%)| 14,4ms
FKEI séquentiel — — — — — — — — — —
FKE paralléle (rep. unifiée) — — — — — — — — — —
FKE séquentiel (rep. unifiée) — — — — — — — — — —
FKEI séquentiel (rep. unifiée) — — — — — — —
MCP incomplet (u-Mahalanobis) 0,48¢m  5,49¢em  —0,08°| 2,14e¢m 5,79¢em  0,50° 100, 0%( 00,0%) 95, 5%(95 5%) 81,8%(100,0%)| 14,0ms
MCP incomplet (u-Médiane) —0,09¢m  3,70cm —0,05° 2,91em 4,35¢cm  0,50° 100,0%(100,0%) 95,5%(95,5%) 78,8%(100,0%)| 14,0ms
M-estimateur (y-Tukey) 0,10cm 1,91cm —0,04°| 3,58cm 38,34cm  0,56° 100,0%(100,0%) 95,2%(95,2%) 82,5%(98,4%)| 58, 3ms
M-estimateur (y-Huber) 0,29cm  3,96cm  —0,07°| 3,26cm  4,60cm  0,55° 100,0%(100,0%) 92,4%(92, 4%) 78,8%(98,5%)| 57,4ms
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Notations

Scalaires, vecteurs et matrices

1. Les scalaires sont représentés par des lettres minuscules en italique. Par exemple, x.
IT. Les vecteurs sont représentés par des lettres minuscules en gras. Par exemple, x.
e La forme explicite x ={z;} est parfois employée pour faciliter les références a l'i-iéme
composantes z;, 1 = 1,2,..., dans le texte.
e Par convention, nous utilisons des vecteurs colonne.

e (Certains vecteurs importants :

— Le vecteur 3(¢) = ( cos(¢) sin(¢) )T
— Les parameétres de position z = (z, v, 0)T.
ITI. Les matrices sont représentées par des lettres majuscules en gras : Par exemple, X.

e La forme explicite X ={z;;} est parfois employée pour faciliter les références a la compo-
sante x;; qui se trouve dans 1'i-iéme ligne et la j-iéme colonne de la matrice.

e (Certaines matrices et opérateurs importantes :
— La matrice identité d’ordre n : I,,.
— La matrice diagonale d’ordre n est représentée par

Diag(z1,...,2Tn)-

dont z1,...,z, sont les éléments de la diagonale principale.

La trace d’une matrice carrée X est représentée par
— Le déterminant d’'une matrice carrée X est représenté par

det (X).
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— La matrice de rotation 2-D :

B cos(¢)  sin(¢)
o= ( —sin(@) cos(9) ) '

— Les matrices de covariance utilisent en générale le symbole A.

IV. Dérivés partielles : soit a un scalaire, x ={z;} et y ={y;} des vecteurs de dimension n, et
ny, respectivement, et W = {w;;} une matrice de dimension n, X m,,. L’opérateur V est
utilisé pour représenter les dérivées partielles. Par exemple,

ox __ ox __ oW __
5 = Vax, y = Vyx, e = VoW,
avec
Ozy  Om ., Om
% oy1 0y2 OYn,y
Ox2 0z Ozy . Ozy
da 9y1 0y Oy
Vux = s , Vyx = i i _ Y ;
OTn, 0Tny  OTn, . OZn,
da dy1 0y OYn,y

ot V,W = {22iiy,

e Transposition : Vix = (Vyx)"

Données capteur

I. Les images :
e Image vidéo : 7 .
e Image télémétrique : L .

Incertitude

I. La distribution normale de moyenne X et covariance Ax est représentée par N (X, Ax) ;

II. Une variable incertaine est représentée par X = {x, A}, ou x est le vecteur de parameétres
descriptifs et Ay est sa matrice de covariance. En générale, X ~ N (x, Ayx);

II1. La distance de Mahalanobis entre deux variables incertaines X et Y est représentée par :
D,»(X,Y).

IV. Le seuil de pourcentage p sur la distance de Mahalanobis suivant la loi du x? avec n degrés
de liberté :

Qn(p) = x5 (1 —p)
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Structures géométriques, cartographiques et listes

I. Primitives géométriques :
e Une droite : L = {1, A}}.
e Un point : P ={p,Ap}.
e Un segment de droite : S = {L, p,, Py} (composition d'une droite infinie L et deux points
des extrémités p, et pp).
e U ={u,A,} les coordonnés d'une droite verticale dans le plan image.
IT. Structures cartographiques (voir Figure D.3 pour leur représentation graphique) :
e Demi-plan : D = {S,V} (composition d'un segment de droite S et d'une forme parameé-
trique de la zone de visibilité V = {a, b, c}).
e Aréte: A= {P,k",ni' ns'} (composition d'un point P, le sous type exprimé par x4 et les
index n{' et ns' des demi-plans associés).
ITI. Listes :
e 0% ={S|k=1,...,Nqs} est une liste de segments de droite extraites de la segmentation
d’images télémétriques.
e QU ={U; | k=1,...,Nqgu} est une liste de coordonnées des droites verticales extraites
de la segmentation d’images.
IV. Correspondances :
o CL  {CL = (1818} n = 1,...,NL} les paramétres des primitives de type droite en
correspondance entre une carte globale MY et une carte locale ME.
o CP : {CP = {p% pl}n = 1,...,Np} les paramétres des primitives de type point en
correspondance entre une carte globale MY et une carte locale ME.
o U :{U, = {uf,ul’}n =1,..., Ny} les paramétres en représentantion unifiée des primi-
tives en correspondance entre une carte globale M& et une carte locale ME.

Repéres et cartes

I. Les repéres :

Repére 2-D global : RY : X¢ x Y&,

Repére 2-D local attaché au robot : RE : X% x YR
Repére 3-D caméra : RC : X¢ x Y¢ x 2¢.

Repére 3-D télémetre laser : RE - XL x Y x 2L

II. Les cartes :
e Carte globale : MY.
e Carte locale attachée au repére robot : M.

Opérateurs

[. Changement inverse de repére (du repére local vers le repére global), étant donné la position
Z (cf. section D.2) :
X9 =7 Nx" 7).
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II. Correspondances (cf. section D.3):

e Entre structures X; et Xo dans le méme repére :
X7 +— Xo.

e Entre structures X et X représentées respectivement dans les repéres R et R reliés
par la position 7 :
X9 +— 7YX, 2),

ou encore
X% < xR,

Abréviations
Abréviation | Signification Référence principale
CLC Cartographie et localisation concurrentes | section 7.1, page 127.
FK filtre de Kalman annexe E.3.1, page 204.
FKE filtre de Kalman étendu annexe E.4, page 210.
LT Line Tracking section 4.3.4.2, page 57
MCP Moindres carrés pondérés section 6.3.4.5, page 110
IEPF Iterative end-point fit section 4.3.4.3, page 58
SMF Split-and-Merge Fuzzy section 4.3.4.5, page 60
v.a. variable aléatoire annexe B.2, page 177
RTX Real-Time eXtension section 1.3, page 3.
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classification des structures, 137
conservation de l'espace libre, 141
fusion des observations, 138
fusion des ressemblances, 142
inclusion de nouvelles structures, 137
inconsistance, 147
locale, 74
fusion avec les indices vidéo, 79
traitement d’indices télémétriques, 75
cohérence
de la carte globale, 3
de la carte locale, 3
coins, 195
correspondance, 197
détermination (cartographie locale), 78
fusion, 130
inclusion (cartographie globale), 138
mise & jour (cartographie globale), 138
mise & jour (cartographie locale), 80
consistance, 202
d’estimation, 202
d’estimation (définition), 202
de position, 2
stochastique, 6
contraintes déterministes, 132
contraintes stochastiques, 132
propagation, 132
correspondance, 2
notation, 198
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de systémes non-linéaires, 210
filtre de Kalman, 204
filtre de Kalman étendu, 210
limitations, 211
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filtre intersection de covariances, 205
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208
filtre de Canny, 41
filtre de Kalman, 204
théoréme sur la consistance, 205
filtre de Kalman étendu (FKE), 210
filtre de Kalman étendu itératif (FKEI), 211
filtre intersection de covariances, 205
optimisation du déterminant, 207
théoréme sur la consistance, 206
filtre intersection de covariances modifié, 208
fusion de structures, 128
sous contraintes, 132, 133
modélisation, 134

gyrodométrie, 4, 94
propagation de l'erreur, 97

images
acquisition, 25
critéres de cohérence, 24
datation, 25
prétraitement, 28
pseudo-synchronisation, %4
télémétrique, 23, 45
caractérisation, 29
compensation de la déformation, 33

correction du biais, 33
vidéo, 22
incertitude
paramétrique, 181
propagation, 181
échantillonage sélectif, 184
par linéarisation, 181
inconsistance
d’estimation (définition), 202

liste d’indices du télémeétre, 74
liste d’indices vidéo, 74
localisation, 2, 91
estime, 2, 92
recalage, 2, 98
analyse de complexité, 112
approche FKE paralléle, 100
approche FKE séquentiel, 101
approche FKEI séquentiel, 101
approche MCP, 104
approche MCP incomplet, 108
approches M-estimateur, 111
approches MCP incomplet, 110
dificultés, 99
limitation des approches stochastiques,
101

mise en correspondance, 2

modeéle cinématique, 92
identification, 95
paramétres identifiés, 96
parametres mesurés, 92

odométrie, 4, 94

propagation de l'erreur, 97
Omni, 3
optimisme, 202

pessimisme, 202
primitives géométriques
changement de repére, 188
droites, 187
intersection, 190
points, 187
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angle de vue, 190
représentation unifiée, 103
segments de droite, 188

processus gaussiens, 177
ellipse de covariance, 180

repéres, 173
relations, 175
RTX, 3

segmentation
d’une image télémétrique, 45
détecteur adaptatif, 48
détecteur FKE, 50
détection de points de cassure, 47
détection de points de cassure forts, 52
extraction de segments, 53
indices d’intérét, 45
points de cassure (définition), 46
d’une image télémétrique (noyaux), 54
C-moyennes prototypées, 58
IEPF, 58
LT, 57
SMF, 60
d’une image vidéo, 40
calcul de l'incertitude, 45
contours verticaux, 41
droites verticales, 42
structures cartographiques, 193
élimination (cartographie globale), 142
changement de repére, 195
correspondance, 196
mise & jour (cartographie globale), 138
modélisation des contraintes, 134
systéme multicapteur, 22
étalonnage, 215, 218
analyse géométrique, 215



RESUME :

Ce travail constitue une étude approfondie sur la conception d’un systéme de cartographie et
de localisation de robots mobiles pour des milieux d’intérieur. Divers aspects sont étudiés, tels que
I’acquisition de données de capteurs asynchrones, la segmentation d’images, la fusion de données
pour la cartographie locale, la localisation par mise en correspondance de cartes géométriques
et la mise & jour des cartes d’environnement. Des méthodes originales de segmentation d’images
télémétriques, de localisation et de cartographie sont proposées. Pour extraire des segments de
droite dans les images télémétriques, nous utilisons un algorithme dérivé des c-moyennes floues.
Une approche d’estimation de la position du robot basée sur les statistiques robustes a été mise en
ceuvre. Une premiére version de cette approche présentait certaines limitations liées a 1’'incomplé-
tude de I'espace des solutions. Ceci a été résolu a l'aide de la décomposition en valeurs singuliéres
et du filtrage de Kalman linéaire. Par ailleurs, nous avons développé une méthode découplée de
cartographie stochastique qui emploie des contraintes pour limiter les risques de dérive d’estima-
tion. Cela a été possible & partir d’une étude théorique rigoureuse du filtre de Kalman et de ses
variantes. Le probléme de cartographie est formulé différemment par rapport aux techniques ac-
tuelles, dans le but de respecter des conditions théoriques nécessaires & une estimation correcte de
la carte d’environnement, ainsi que des mesures d’incertitude qui lui sont associées. Les différents
algorithmes de localisation et de cartographie ont été validés expérimentalement et comparés a
d’autres solutions sur une plate-forme mobile équipée de deux capteurs extéroceptifs : une cameéra
vidéo et un télémeétre laser.

TITRE (en anglais) :

Environment mapping and robust localization for mobile robots navigation.

RESUME (en anglais) :

This work presents a deep investigation on the conception of a mobile robot mapping and
localization system for indoor environments. It includes different studies about non-synchronous
sensor data acquisition, image segmentation, data fusion for local environment mapping, pose
estimation by using geometrical map matching, and environment maps updating. In this context,
we propose original approaches for 2-D range images segmentation, mobile robot localization and
environment mapping. For range images segmentation, an algorithm derived from the fuzzy C-
means is proposed for reliable line extraction. A new robust estimator using nonlinear optimization
and robust statistics is proposed for mobile robot pose estimation. In a first version, this approach
presented some limitations, allowing only incomplete solutions. This has been solved using singular
value decomposition and linear Kalman filtering. Further, a decoupled approach for stochastic
environment mapping using constraints to reduce the divergence risk has been developed. This
has been achieved from a rigorous theoretical study on the Kalman filter and its variants. The
environment mapping problem is formulated in a different manner with respect to the current
techniques. It aims at respecting the theoretical necessary conditions for consistent map building.
The proposed solutions have been validated experimentally and compared against other methods on
a mobile platform equipped with two exteroceptive sensors : a video camera and a laser rangefinder.
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