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Introduction générale

Introduction genérale

L'homme a toujours cherché a concevoir des entités a I'image de I'ére humain sur
lesquelles ils pourraient exercer son autorité, exécutant ains ses moindres désirs. Les
premiéres approches remontent a |'épogque médiévale, ou des automates étaient placés dans les
églises afin dimpressionner les paysans, fascinés par ces "étres suprémes'. Les automates
sont ensuite devenus des jouets populaires au XVllle siécle sous forme miniature. La
littérature a également fourni bons nombres d'ouvrages concernant des étres artificiel. On peut
citer Mary Shelley, qui en 1818 écrivit Frankenstein, créature a I'apparence humaine dont les
parties de son corps tenaient ensemble fixés par des boulons et des écrous. En 1921, Karel
Capek introduisit le terme "robot" dans sa piece de théétre "R.U.R." (Rossum's Universal
Robot), du tcheque "robota" signifiant travail forcé, corvée. Il raconte I'histoire d'un savant
appelé Rossum, ayant réussi a mettre au point des créatures semblables physiquement a des
étre humains, que son fils exploita au sein de son entreprise. Le terme "robotique” fut lui
amené par |' écrivain Isaac Asimov, qui proposalestroislois de larobotique suivantes :

- Loi 1: Un robot ne peut blesser un étre humain ni, par son inaction, permettre gu'un

humain soit blessé.

- Loi 2 : Un robot doit obéir aux ordres donnés par les étres humains, sauf si de tels

ordres sont en contradiction avec la Premiere Loi.

- Loi 3 : Un robot doit protéger sa propre existence aussi longtemps qu'une telle

protection n'est pas en contradiction avec la Premiere et/ou la Deuxiéme Loi.

On retrouve finalement parmi ces représentations, a la fois la volonté et la fascination
d'avoir a sa disposition des robots exécutant ses désirs, mais aussi la peur de les créer de fagon
trop fidéle al'ére humain. En effet, qu'adviendrait-il en cas de révolte ?

Un tournant fut franchi dans les années 60, ou les robots industrielles firent leur apparition
essentiellement dans I'industrie automobile. Ces derniers n'ont plus |'apparence humaine
comme les avaient imagine leurs créateurs, mais ont I'allure de bras mécaniques, exécutant
aveuglément les mémes mouvements. Ce premier type fut appelé robots de 1%° génération. La
2™ génération quant a elle introduisit les fonctions de perception et de régulation issus de
I'automatisme et permettant les corrections de mouvement par rapport a |'évolution des
paramétres de I'environnement. Finalement, la 3°™ génération concerne les robots capables
dinteragir avec |'environnement, de percevoir et de modéliser I'ensemble de son espace
d'évolution et de prendre des décision,.

Avec |'évolution des technologies et les nombreux travaux de recherche réalisés, des
progres ont été réalisés sur la conception de robots mobiles. La partie mécanique est
maintenant une étape presque parfaitement maitrisée. Les différentes architectures
meécani ques existantes permettent d'envisager tous les types de déplacement dans |'espace. Le
plus simple est bhien évidemment ['utilisation de roues, qui a moindre colt peut assurer un
déplacement du robot sur un sol plat. Toutefois, I'obstination de I'homme a copier la nature I'a
incité a développer d'autres solutions comme les robots a pattes, les robots rampants, ... L'un
des buts ultimes consistant a réaliser une machine pouvant se déplacer comme I'ére humain
est maintenant une chose tout a fait envisageable. En effet, bon nombre de grands
constructeurs les ont déja intégrés a leurs catalogues, comme Sony avec le SD3-3X, un robot

Page 1



Introduction générale

bipéde de 50 cm de hauteur, ainsi que Fujitsu qui commercialise le HOAP-1 avec son kit de
développement sous Linux. Honda quant a lui a fabriqgué Asimo un robot de taille humaine,
comme Isamu de I'Université de Tokyo. Tout ceci pourrait presgue nous faire penser que
George Lucas ne sétait pas trompé en imaginant e robot C-3PO dans ses films Star Wars.

Toutefois, dans la domaine de 'l'intelligence artificielle”, les progrés sont moindre. En
1950, Turing définit un test, composé de la maniére suivante : une personne communique au
moyen d'un clavier avec un ordinateur sans savoir que sen est un. Si la personne ne peut pas
déterminer s elle parle a un humain ou a une machine, I'ordinateur est considéré intelligent. |1
existe maintenant un grand nombre de programmes capable de simuler des discussions par
I'analyse de mots clefs. D'autres exemples prouvent que certains raisonnements artificiels ne
sont pas une preuve dintelligence. Par exemple en 1997, I'ordinateur Deep Blue d'IBM réussi
a battre le champion du monde des échecs Garry Kasparov. Finalement, l'intelligence se
définit essentiellement comme la capacité d'apprentissage, comme le souligne Fransisco J.
Varela: "...il devenait plus clair que I'intelligence la plus profonde et la plus fondamentale
est celle du bébé qui acquiert le langage... ". Méme si |a problématique reste plus modeste, l1a
capacité d'un robot a intégrer des informations sur I'environnement reléve donc d'une certaine
forme d'apprentissage.

La navigation d'un robot mobile en milieu conditionné, c'est a dire un milieu intérieur
parfaitement connu, dans lequel on a disposé ou pas des balises permettant au robot de se
repérer, reste gquelque chose de réalisable. Néanmoins, la partie "intelligente" du systéme est
loin d'ére maitrisé. En effet, lors de lamission Mars Pathfinder de 1996, la choix dela NASA
sest porté sur la conception de Sojourner, un robot piloté par un processeur Intel 80C85 vieux
de plus de dix ans. Le robot était donc piloté presque entierement de la terre se trouvant
pourtant a des millions de kilometres. Ce choix montre bien les difficultés que représente la
réalisation d'un robot autonome capable d'évoluer en milieu inconnu. Pourtant bon nombre de
chercheurs se sont intéressés a la possibilité de donner a un robot les moyens de percevoir un
environnement complétement inconnu, motivés par de vastes domaines d'applications. On
peut notamment penser aux applications d'aides aux personnes handicapés, comme les
fauteuils roulants intelligents, le domaine automobile ou on souhaiterait pouvoir réaliser des
véhicules n'ayant plus besoin de chauffeurs. Mais comment reproduire cette analyse de
I'environnement que notre cerveau effectue en temps réel et de fagon naturelle ?

Les progrés en matiere de capteurs ont été significatifs ces dernieres années en terme de
précision, méme si cela est souvent au détriment de la quantité de donnée qu'il faut manipuler,
qui reste toutefois loin de celle des "capteurs' humains. Par exemple larétine contient environ
125 millions de capteurs, contre 25 millions pour un film photographique, et un nombre
encore bien inférieur pour une caméra CCD. De plus, les informations fournies par ces divers
capteurs peuvent étre de type tout a fait différent : distance avec un objet, vitesse,
déplacement relatif, ... La diversité des informations fournies par ces capteurs a nécessité un
développement de méthodes de fusion de données permettant d'obtenir une information
sensorielle globale. Finalement, on peut Sapercevoir que la conception d'un robot et la
perception de I'environnement sont dé§ja quasiment maitrisés : Le robot peut se déplacer et
percevoir des informations sur le monde I'entourant pour se localiser. Toutefois, une derniére
étape est encore nécessaire pour libérer le robot d'une quelcongque connaissance préalable : un
apprentissage de son milieu d'évolution en fonction des informations sensorielles.
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Cadre, objectifs et contributions

Ces travaux de these ont été réaisés au sein du C.R.E.A. (Centre de Robotique
Electrotechnique et Automatique) dAmiens, et plus particulierement au sein de I'équipe
"Perception en Robotique" animé par Eric Brassart. Cette équipe est composée de trois axes
principaux :

v Localisation et modélisation de I'environnement

v" Reconnaissance d'objets

v Coopération multi-robots

Le premier axe est fédérateur de nombreux travaux en robotique : Localisation d'un robot

[BRA95] [MAR99] [PEG99], Coopération multi-capteurs [DEL97a] [CLE99], calibration
[CAUOQQ]. L'une des particularités de la majorité de ces travaux réside dans I'utilisation du
capteur SY CLOP (SY stéme Conique pour la LOcalisation et la Perception), qui est un capteur
de vision omnidirectionnelle constitué d'un miroir conique sous lequel est placé une caméra
CCD. Ce systeme permet |'obtention d'une image sur 360° en une seule acquisition. Ce
capteur a essentiellement été utilise comme systeme de localisation absolu puis, gréce a la
coopération avec des capteurs télémétriques, il a permis la mise a jour de la carte de
I'environnement.
C'est dans la continuité de ces travaux que sinscrit ce mémoire. Les objectifs sont dans un
premier temps de construire un modéle sensoriel basé sur I'utilisation conjointe de deux
capteurs omnidirectionnels. Dans un deuxieme temps nous avons tenté d'utiliser ces
informations pour mettre en oeuvre une méthode de modélisation incrémentale de
I'environnement sans connaissance a priori.

Organisation du mémoire

Dans un premier temps, nous proposons un état de |'art concernant tous les points devant
étre abordés pour I'intégration d'un systéme de navigation sur un robot. Ce chapitre commence
par une étude des différents capteurs disponibles sur le marché. Nous abordons ensuite les
méthodes de localisations permettant d'estimer de fagon robuste la configuration d'un robot.
Enfin, nous terminons par une synthése sur les méthodes de modélisation de I'environnement .

Le deuxiéme chapitre est consacré aux traitements des données sensorielles issues de la
coopération de deux systemes de vision omnidirectionnelles. Aprés avoir briévement présenté
le capteur utilisé, nous proposons une méthode d'extraction de droites radiales basée sur
l'utilisation du gradient. Ce traitement est essentiel pour une mise en correspondance des
secteurs sur les deux images. L'appariement de ces secteurs est obtenu par |'utilisation de
criteres discriminants, basés sur le niveau de gris, et fusionnés par les regles de combinaison
de Dempster-Shafer. Cette étape nous permettra de calculer les coordonnées des points
observés dans |e repére du robot par triangulation. Finalement, deux méthodes de localisation,
basées sur la mise en correspondance de points seront détaillés et expérimentés sur plusieurs
acquisitions.

La qualité de la phase de localisation nous permettra de proposer une méthode de
modélisation incrémentale de la carte de I'environnement sans connaissance a priori. Nous
parlerons alors de paradigme de localisation et modélisation simultané. Apres avoir rappelé
les bases de la généralisation des regles de Dempster-Shafer développées par D. Gruyer, nous
introduisons une méthode de décision pour intégrer et fusionner des données au sein d'une
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carte. Cette regle est basée sur les deux angles d'observations de I'amer. Ensuite, nous
exposerons la méthode de génération de carte choisie, utilisant les Moindres Carrés Récursifs,
qui nous permettra non seulement d'insérer de nouveaux points dans la carte, mais aussi de
mettre a jour ceux déja existants a partir d'observations. Les résultats expérimentaux effectués
dans deux environnements différents, poseront le probléme de la quantification de
I'imprécision dans I'intégralité du processus de localisation/modélisation.

Dans le quatriéme chapitre, a partir des constatations faites sur les résultats du chapitre
précédent, nous présentons la théorie ensembliste, qui nous permettra d'obtenir une estimation
de la configuration du robot de facon garantie. Apres une étude de différents modeles
d'erreurs associés a |'observation d'un amer, nous proposons une méthode de localisation
utilisant I'algorithme SIVIA développé par L. Jaulin. Nous présentons également des résultats
expérimentaux sur deux séries d'acquisitions et dans deux environnements différents. Nous
constaterons finalement la validité de la quantification de I'imprécision de la localisation sous
forme de sous pavage.

Dans le dernier chapitre, nous étendons I'approche détaillée dans le chapitre au probleme
de la modélisation des amers verticaux de I'environnement sous forme de sous pavages.
L'algorithme de localisation devra étre légerement modifié pour prendre en compte cette
particularité. Nous présentons ensuite la méthode de décision utilisée, basée sur la surface de
recouvrement entre sous pavages observés et sous pavages de la carte. Cette étape nous
obligera a calculer I'image d'un sous pavage en reprenant le concept de I'algorithme ImageSP
introduit par M. Kieffer. Nous proposons ensuite un méthode de mise a jour de la carte
utilisant des intersections entre pavés, permettant d'optimiser la quantification de I'imprécision
sur les amers. Les résultats expérimentaux présentés mettront en avant la validité de cette
approche, intégrant |'imprécision atoutes les étapes, tant d'un point de vue robustesse que d'un
point de vue qualitatif visavisde laréalité terrain.

Nous concluons ce mémoire par un récapitulatif de I'ensemble des solutions proposées tout
au long des chapitres, et sur l'analyse qualitative de I'ensemble des résultats obtenus.
Finalement nous exposerons les perspectives concernant I'amélioration de ce travail, mais
aussi concernant les extensions futur pouvant étre données a notre paradigme de modélisation
et localisation simultanée.
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Chapitre 1 : Etat de l’art

1.1 I ntroduction

La décomposition du probleme de la mobilité pour les robots mobiles autonomes améne a
définir une architecture classique en robotique, organisée suivant un fonctionnement
séquentiel « perception / décision / action». La prise de décision nécessite donc un
conditionnement le plus robuste possible des données sensorielles issues du systeme de
perception. L’ étape de décision peut revétir plusieurs formes suivant la tache considérée. Pour
la tache de génération incrémentale de carte, elle consistera essentiellement a intégrer de
nouvelles primitives ou a fusionner des observations avec des primitives cartographiques déja
existantes. L’étape de localisation se révélera cruciade dans le processus précédent, et se
révéle indissociable de la phase de modélisation. C'est a partir de la connaissance de son
environnement et des buts qu’il doit atteindre qu’un robot mobile pourra élaborer des lois de
commande et pourra prendre des décisions d’ action adéquates.

Le paradigme de localisation et de modélisation simultanée de I’ environnement que nous
souhaitons mettre en oauvre nécessitera donc de sintéresser aux problématiques de
perception, de localisation et bien sir de génération incrémentale de carte. Le plan de ce
chapitre sera donc calqueé sur cette organisation et aura pour finalité de situer nos travaux par
rapport a un existant dans ces domaines.

Nous commencerons donc par détailler les principaux systemes de perception utilisés en
robotique mobile en nous focalisant sur les systemes de vision omnidirectionnelle. Ensuite,
nous présenterons un panorama non exhaustif des principales méthodes et travaux de
localisation. Enfin, nous ferons une synthese sur les différentes méthodes de modélisation de
I”environnement avec une classification qui sera fonction du type de représentation choisi.
Nous conclurons ce chapitre en situant nos travaux par rapport aux problématiques mises en
évidence dans cet état de |’ art.

1.2. L es systémes de per ception

La fonction perception consiste globalement a saisir un certain nombre d’informations
sensorielles dans le but d'acquérir une connaissance et une compréhension du milieu
d’ évolution. Comme nous |’ avons précisé précédemment, elle est |e préalable indispensable
aux étapes suivantes qui sont généralement pour un robot mobile les étapes de localisation et
de mise ajour de carte de I’ environnement (Figure 1-1).

MODELISATION

fonction
exploration

PERCEPTION | Représentation

du monde

Systeme
perceptif

DECISION Pp| ACTION

LOCALISATION

environnement
a priori connu

Figure 1-1 : Chaine fonctionnelle d’ un systéme de navigation.

Page 6



Chapitre 1 : Etat de l’art

Plusieurs constats peuvent étre faits sur cet organe essentielle de la chaine fonctionnelle de
lanavigation. Le premier consiste a noter que le choix d’un systeme de perception est souvent
dépendant du milieu d’ évolution du robot mobile ainsi que des fonctionnalités mises en cauvre
sur le robot pour qu’il puisse remplir samission.

Le second se révéle étre générique et consiste a affirmer qu'un systéme de perception
constitué d'un unique capteur sera rarement suffisant pour percevoir correctement
I’environnement. Il en va de méme pour I'ére humain qui, pour appréhender son
environnement, sollicite plusieurs organes perceptifs. Le systeme de perception d' un robot
mobile intégrera le plus souvent plusieurs capteurs qui seront de types complémentaires pour
un enrichissement des informations sensorielles, ou de types redondants pour répondre au
probléme de fonctionnement en mode dégradé. Dans ce cadre, des méthodes de fusion de
données seront généralement employées pour conditionner ces informations sensorielles.

Enfin le troisiéme constat qui pourra étre dressé est celui du colt de I’intégration de
capteurs sur le véhicule autonome. La précision désirée et une fréquence d’ acquisition élevée
seront autant de facteurs qui augmenteront le colt d’un capteur. Il s agit donc la d'une
contrainte qui péserainévitablement sur le choix d’ un systéme de perception.

La classification des capteurs est généralement faite par rapport a deux familles:

v' les capteurs proprioceptifs qui fournissent des informations propres au comportement
interne du robot, C’est-a-dire sur son état a un instant donné,

v les capteurs extéroceptifs qui fournissent des informations sur le monde extérieur au
robot.

121 Les capteurs proprioceptifs

L es capteurs proprioceptifs fournissent, par intégration, des informations élémentaires sur
les parametres cinématiques du robot. Les informations sensorielles gérées dans ce cadre sont
généralement des vitesses, des accélérations, des angles de giration, des angles d’ attitude.

On peut regrouper les capteurs proprioceptifs en deux familles [FRA9Q] :

v" les capteurs de déplacement qui comprennent les odometres, |es accéléromeétres, les radars
Doppler, les mesureurs optiques. Cette catégorie permet de mesurer des déplacements
élémentaires, des variations de vitesse ou d’ accélération sur des trajectoires rectilignes ou
curvilignes.

v' les capteurs d’attitude, qui mesurent deux types de données : les angles de cap et les
angles de roulis et de tangage. |ls sont principalement constitués par les gyroscopes et les
gyrometres, les capteurs inertiels composites, les inclinométres, les magnétometres. Ces
capteurs sont en majorité de type inertiel.
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Chapitre 1 : Etat de l’art

1.2.1.1. Lescapteurs de déplacement

Les odométres

Les odometres permettent de fournir une quantification des déplacements curvilignes du
robot en mesurant la rotation de ses roues. Le calcul de la position relative du robot est
réalisée par intégration des rotations €lémentaires des roues.

Les odométres sont généralement composes de codeurs incrémentaux qui permettent de
mesurer les angles de rotation avec une précision qui dépend de la résolution du codeur.
L’information de déplacement nécessitera la connaissance du diametre des roues, de I’ entraxe
des roues, de la structure mécanique et cinématique du véhicule.

Ce capteur est fortement utilisé en robotique mobile puisqu’il présente I’avantage d’ étre
simple & mettre en ceuvre et surtout d’ étre peu colteux.

Les accélérométres

L’ accélérométre est un capteur qui mesure |’ accélération linéaire en un point donné. En
pratique, lamesure de |” accél ération est effectuée al’ aide d’ une masse d’ épreuve M, de masse
m, reliée a un boitier du capteur. Le principe de ce capteur est de mesurer |’ effort massique
non gravitationnel qu’'on doit appliquer & M pour le maintenir en place dans le boitier
lorsgu’ une accélération est appliquée au boitier. Le calcul du déplacement éémentaire du
robot est obtenu par double intégration de ces informations. Cette double intégration conduit
généralement a des accumulations importantes d’ erreurs. Ce capteur est plus colteux que des
odomeétres.

Le radar Doppler

Le radar Doppler fournit une estimation instantanée de la vitesse linéaire d’ une plate-forme
mobile par rapport a un objet de la scéne en se basant sur I’ effet Doppler-Fizeau. Le principe
est de diriger un faisceau é ectromagnétique de fréquence F versle sol. Le faisceau regu apres
rediffusion sur le sol présente un décalage de fréguence AF proportionnel a la vitesse V du
déplacement relatif du véhicule par rapport au sol. L’intégration de la mesure de vitesse
fournira une estimation du déplacement du mobile. Ce capteur est le plus souvent utilisé en
milieu extérieur. Il présente le gros avantage d’ étre insensible aux glissements des roues ou
des chenilles du mobile. En revanche, sa précision se dégrade rapidement avec la diminution
de la vitesse. De plus il est généralement lourd a mettre en oauvre, tant du point de vue
électronique que du point de vue du traitement des informations regues.

1.2.1.2. Lescapteursd attitude

Les capteurs d’ attitude permettent d estimer les parameétres intrinséques du robot que sont
les angles de cap, de roulis et de tangage. Ces capteurs sont principalement de type inertiel.
Ces capteurs ont pour point commun d’ étre généralement codteux et sensibles au bruit, d’ou
une intégration moins fréquente dans les systemes embarqués que les odométres.
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Chapitre 1 : Etat de l’art

L e gyroscope, gyrométre et gyrocompas

Les gyroscopes permettent de mesurer une variation angulaire. Ils sont intéressants en
robotiqgue mobile parce qu'ils peuvent compenser les défauts des odométres. Une erreur
d'orientation odomeétrique peut entrainer une erreur de position cumulative qui peut étre
diminuée voire compensée par |’ utilisation conjointe de gyroscopes [BOR96]. Les gyroscopes
tres précis sont trop onéreux pour étre utilisé en robotique mobile. Cependant, les gyroscopes
a fibre optique, connu pour leur grande précision, ont vu leur prix chuter et sont donc devenu
une solution attractive pour la navigation en robotique mobile.

Le gyrométre est un capteur qui permet de mesurer une vitesse angulaire. |l existe
plusieurs types de gyrométres : les premiers a avoir fait leur apparition furent mécaniques,
aujourd’ hui, on utilise surtout des gyrometres laser ou des gyrometres optiques [VAG93].

Le gyrocompas est un capteur qui permet de mesurer le cap. Il est composé d’ un gyroscope

et d'un compas magnétique. Le gyrocompas conserve le nord magnétique durant tout le
déplacement du véhicule, aprés |’ avoir initialement déterminé de fagon autonome.

L e magnétométre ou compas magnétique

Le magnétomeétre qui est aussi appelé compas magnétique mesure la direction du champ
magnétique terrestre pour déduire I'orientation du robot.
Parmi toutes les technologies adoptées pour ce type de capteur, la mieux adaptée pour la
robotique mobile est celle dite a vanne de flux. Elle al'avantage de consommer peu d'énergie,
de n'avoir aucune piéce mobile, d'étre résistante aux chocs et aux vibrations et d'étre peu
colteuse [BOR97]. Toutefois, les mesures sont perturbées par I’ environnement magnétique
du robot (comme par exemple les lignes d'énergie ou les structures en acier). Ceci rend
difficile I'utilisation de ce capteur en milieu intérieur. Néanmoins, ce capteur a par exemple
été intégré avec succes dans un systeme de localisation basé sur le Filtrage de Kalman Etendu
[ARNO3].

La caractéristique principale de ce capteur est sa précision moyenne qui, sur un long trajet,
est relativement bonne [FRA90].

122 Les capteurs extéroceptifs

L es capteurs extéroceptifs permettent de percevoir le milieu d’ évolution du robot. Ils sont
généralement le complément indispensable aux capteurs présentés précédemment. Des
méthodes de fusion de données seront alors utilisés pour conditionner et traiter les
informations sensorielles de natures différents. Deux familles de capteurs extéroceptifs
embarqués peuvent étre identifiées : les capteurs télémétriques et les systémes de vision.
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1.2.2.1. Lescapteurs télémétriques

Les capteurs a ultrasons

Les capteurs a ultrasons utilisent I’air comme milieu de propagation. La méthode de
mesure consiste a exciter une céramique pi€zo-électrique a |’ aide de quelques impulsions de
fréquence égale a la fréquence de la pastille. Connaissant la vitesse de propagation de |’ onde
acoustique dans un milieu donné, la mesure du temps de vol de I’onde permet d’ obtenir la
distance d’ un objet par rapport au capteur.

Les capteurs ultrasonores | es plus couramment utilisés sont les capteurs Polaroid qui émettent
une onde ultrasonore a 44 kHz et qui permettent de mesurer des distances comprises entre
trente centimetres et dix metres.

Les avantages majeurs de ces capteurs sont leur faible prix de revient et leur simplicité
d implantation. En revanche de nombreux inconvénients induisent leur utilisation de moins en
moins fréguente en robotique mobile :

v' Une trés faible directivité qui est liée au cone d' émission de I’onde dont I'angle
d ouverture est important. Ceci implique une erreur généralement important qui

entache la mesure (Figure 1-2).
mesure réelle

capteur \ paroi

mesure désirée

Figure 1-2 : cbne d émission d'un faisceau ultrasonore.

v" Un angle d'incidence relativement faible qui n’excéde généralement pas 30 a 40°
suivant le matériau de la paroi.

v' Une forte sensibilité aux conditions d'utilisation, telles que la température,
["humidité et les échos parasites. Ces paramétres influent directement sur la
précision de mesure.

v' Une forte influence aux probléemes de réflexions multiples. Ce phénomene se
produit lorsque I’ onde ultrasonore heurte plusieurs parois avant de revenir sur le

capteur.

L es capteurs laser

Le capteur laser est basé sur I'émission d’'une onde électromagnétique structurée. Ce
capteur permet donc d obtenir un faisceau d’ ondes tres concentré, contrairement aux capteurs
ultrasonores. Les systémes laser possedent de nombreux avantages qui en font des capteurs
souvent utilisés dans les applications de robotique mobile :
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v' larésolution angulaire : des faisceaux angulairement trés fins peuvent étre obtenus avec
des lentilles d émission de petite taille, du fait de la courte longueur d’ onde émise.

v la réponse optique des cibles : les longueurs d’ondes courtes permettent d’ obtenir un
écho pour des angles d’incidence du faisceau sur la cible allant jusqu’a 75°, et améliore
de cefait la probabilité de détection.

v’ la précision sur la mesure de distance par rapport a la portée, pour les télémeétres, est
importante. Une précision de I’ ordre du dixieme de millimétre peut étre obtenue sur des
distances de I’ ordre de 30 metres.

L’inconvénient majeur du laser se situe au niveau de I’ @ ectronique de mesure qui doit étre
capable, étant donnée la vitesse de propagation des ondes é ectromagnétiques, de mesurer des
intervalles de I’ ordre de la pS pour des précisions de distance de I’ ordre du millimétre. Ceci
implique un matériel colteux et complexe.

En robotique les systemes laser sont utilisés principalement de trois maniéres différentes :

v’ en télémétre: ils sont alors utilisés, tout comme les capteurs a ultrason, pour des
mesures de distance.

v'en goniométre : ils sont utilisés pour des mesures d’ angles [HOL91].

v’ en source de lumiére structurée : ils sont généralement utilisés pour la modélisation 3D
de I’ environnement. La source laser sera dans ce cas toujours associée a une caméra et
fournirades informations sur la profondeur [KEM93].

Un exemple d'intégration de ce capteur laser sur un robot est la plate-forme mobile
HILARE Il du LAAS[FIL94].

1.2.2.2. Lessystémesdevision

Les systemes de vision en robotique sont basés sur I'utilisation d’une caméra CCD.
L’ arrivée des capteurs CCD (Charge Coupled Device), en 1975, a été déterminante dans
I”évolution de la vision : la rapidité d’'acquisition, la robustesse et la miniaturisation sont
autant d'avantages qui ont facilité leur intégration. Les systémes de vision sont tres
performants en termes de portée, précision et quantité d informations exploitables. IIs sont de
plus les seuls capables de restituer une image sensorielle de I’ environnement la plus proche de
celle percue par I’ ére humain.
En revanche, I'inconvénient majeur de tels systémes de perception se situe au niveau de la
gestion du flux important de données exploitables : traiter une image demeure une opération
délicate et surtout colteuse en temps de calcul.
Utilisé seul, un caméra CCD ne peut fournir qu'une information 2D. Les techniques qui vont
permettront d'obtenir des informations 3D a partir d'un tel capteur sont généralement liées a
I’adjonction d’un autre capteur. Dans ce cadre nous pouvons identifier les techniques
suivantes :

v lastéréovision
v' lestechniques de lumieéres structurées
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On peut gjouter aux deux catégories précédentes celle consistant a associer des systemes de
réflexion de type miroir au capteur CCD: il Sagit des techniques de vision
omnidirectionnelle. Précisons que cette derniére sera bien sr utilisée pour obtenir un modéle
sensorielle panoramique de |’ environnement.

Nous présentons dans la suite de cette étude les trois techniques précédente insistant plus
particulierement sur la vision omnidirectionnelle qui concerne directement ces travaux de
these.

La stéréovision

La stéréovision consiste & observer une méme scene avec deux caméras qui sont €loignées
I’'une de I'autre et dont on connait la distance qui les séparent. Connaissant la géométrie
exacte du systéme stéréoscopique la premiére étape de reconstruction 3D consiste a mettre en
correspondance les deux images. Cette phase réside dans la détermination de couples de
points observés dans les deux images, ou dans I'appariement de points dintérét.
L’ information 3D pourra alors étre fournie par triangulation.

La stéréovision est basée sur le méme principe de reconstitution de la profondeur que la
vision chez I’ é&re humain.

La Figure 1-3 décrit plus précisément le principe de la stéréovision. Tout point M visible
depuis les deux caméras se projette en P1 sur le plan image de la premiere caméra et en P2
sur le plan image de la deuxiéme caméra. Inversement, connaissant deux points en
correspondance P1 et P2, ainsi que la distance D séparant les centres optiques O1 et O2 des
deux caméras, les coordonnées du point P sont données par I'intersection de (Olpl) et
(O2p2).

plan optique

de la 1ére

objectif de

v / la caméra
N
V

caméra
P1

y

\

objet de la

Y2 scéne

\
\
0
o

plan optique

\

de la 2 eme

caméra

Figure 1-3: principe de la stéréovision.

La stéréovision apparait comme un des moyens de perception les plus performants en
robotique. Toute la problématique de la stéréovision réside dans la robustesse de la phase de
mise en correspondance des informations : elle est souvent liée a de nombreuses ambiguités
mais aussi a des temps de calcul trés importants (aspect fortement combinatoire de
I" appariement).
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Le principe de stéréovision a par exemple été utilisé par Olson pour le tres médiatique
robot Rocky7 destiné a étre envoyé sur la planéte Mars [OLS98]. Le robot ne pouvant
posseder une carte préétablie de son environnement extra-terrestre d'évolution, celle ci est
construite en utilisant la stéréovision. Rocky7 se sert ensuite de cette carte globale pour
apparier la carte locale, obtenue elle aussi par stéréovision, en utilisant une mesure de
similarité basée sur la distance de Hausdorff. La stéréovision est utilisée dans de nombreuses
autres applications robotique [ SA186] [TAK95] [KRO95].

Goshtasby et Grover dans [GOS93], et plus récemment Gluckman et Nayar dans [GLU99]
ont placé deux miroirs plans pour calculer la profondeur d’une scéne. L’utilisation d’'une
caméra et de deux miroirs plans est équivalente a la stéréoscopie avec deux caméras. Elle
présente en outre I’ avantage que les données stéréoscopiques proviennent de la méme caméra.
Une approche similaire, basée sur I'utilisation de deux miroirs plans, a é&é proposée dans
[SOU9s].

Précisions a ce niveau que cette technique pourra bien sir étre appliquée a la vision
omnidirectionnelle que nous détaillerons dans un des paragraphes suivant.

L es capteurs a trianqulation active

L’ obtention de la 3D est gérée comme pour la stéréovision, mais on remplace une caméra
par un laser qui sera chargé de projeter un motif de lumiére structurée. Le principe est
d éclairer I’ environnement avec une lumiére cohérente et de I’ observer avec une caméra sous
un certain parallaxe. Connaissant la position de la source lumineuse et celle de la caméra,
I"information peut étre obtenue par triangulation.

Ces capteurs sont utilisés pour obtenir des images de profondeur, mais également pour

I’ évitement d’ obstacles [OHY 94][FOF97], pour la numérisation d’ objet 3D [PAPI7].

Plusieurs patrons de lumiere structurée peuvent étre utilisés:

v Capteur a simple triangulation : les capteurs a simple triangulation acquiérent |a distance
d'un seul point lumineux a la fois. Une application célébre est celle du véhicule
d exploration Pathfinder destiné a étre envoyé sur la planete Mars[MAT953].

v’ Les capteurs par plan de lumiére: la source de lumiére projetée n’est plus un point, mais
un plan de lumiére. Un systéme de localisation basé sur ce principe a été développé dans
[Jouo01].

v Capteurs a plusieurs plans de lumiére: il s agit dans ce cas de projeter un motif tel que
des lignes ou de petits disques sur la scéne observée (Figure 1-4) [MUNS87].
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Figure 1-4 : triangulation par plusieurs plans laser.
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La technigue de triangulation active est plus robuste que la stéréovision car elle permet de
faire I’économie de |’ étape de mise en correspondance. En revanche la précision n’est pas
uniforme sur I’ensemble de I'image : plus un objet est éloigné, plus I’ erreur de mesure est
importante [FOF97].

L es systémes de vision omnidirectionnelle

Ces systemes de perception associent une caméra CCD et un éément permettant d’ obtenir
une vue sur 360 degrés de I’environnement. A ce titre ils sont de plus en plus utilisés en
robotique mobile au détriment de la vision monoculaire. Suivant |I’élément ou les éléments
gjoutés a une caméra CCD, on pourra distinguer quatre techniques pour obtenir une image
omnidirectionnelle.

o Génération d’'images multiplespar utilisation de plusieurs caméras
Cette premiere technique consiste a utiliser plusieurs caméras couvrant un champ de vision
€gal a 360 degrés : par exemple gquatre caméras séparées par des angles de 90 degrés.

axe de la
pyramide

miroir

pyramidal point de

vue effectif
commun

quatre caméras
orientées vers le haut

Figure 1-5 : Systéme Fullview® deslaboratoires Bell.

Dans ce cadre, nous pouvons citer le systeme développé au laboratoire de Bell. AT & T qui
intégre quatre caméras conventionnelles et quatre miroirs triangulaires [NAL96]. On
dispose donc de quatre images pour pouvoir calculer une image panoramique. Le résultat
est une image panoramigue a haute résolution (3800 par 480 pixels). Ce capteur possédant
un seul point de vue effectif, il permet de calculer n'importe quelle projection planaire
pour obtenir des images purement perspectives.

Un autre exemple de systéme est celui présenté dans [KAW9S] : e capteur génére une
image omnidirectionnelle grace a un systéeme composé de six caméras et d'un miroir
hexagonal.

Le probléme de cette technique réside d'une part dans les angles morts, c'est a dire les
parties de I'environnement qui ne sont pas vues a un instant donné, et d'autre part dans les
zones de I'environnement qui sont sur deux images a la fois. Dans ce dernier cas, il faut
gouter un traitement des intersections qui augmente le temps de calcul.

o Génération d’images multiples par rotation d’une caméra
Cette deuxiéme technique consiste a faire pivoter une caméra autour d'un axe [SAR89]
[ISH92]. Cette méthode permet d'avoir une prise de I'environnement avec une seule
caméra, maisil faut effectuer une rotation compléte avant d'obtenir une vue sur 360 degrés.

Page 14



Chapitre 1 : Etat de l’art

N

Figure 1-6 : caméra rotative.

La technique de mosaique peut-étre utilisée pour représenter une séguence vidéo, pour
construire des panoramas lors d’ un déplacement de la caméra [ZHE9Q] et ains mémoriser
le déplacement, ou bien pour la génération d’image omnidirectionnelle.

De tels systemes génerent un volume de données qui nécessite des temps de traitement trés
important. En outre, les aspects mécaniques, la gestion du flou di au mouvement de la
caméra font que ces méthodes sont complexes a mettre en ceuvre. Une alternative possible
est I'utilisation d'une caméra linéaire comme le fait Barth dans [BAR96]. Toutefois, quelle
gue soit la solution envisagée, I'acquisition d'une scéne panoramique avec une cameéra
matricielle ou linéaire reste une méthode lourde & mettre en ceuvre.

o Utilisation delentille spéciale
Cette troisieme méthode consiste a gjouter un ensemble optique sur la caméra CCD afin de
dévier les rayons lumineux, comme par exemple I'cdl de poisson (fish-eye) [CAO86].

Quverture | | Quverture I

'LentiIIeLentiIIel_entiIIe:
:A B C .,

| 1
90° I Systéme de réduction |
del'image

Capteur CCD

Figure 1-7 : Schéma du systéme optique du capteur omnidirectionnel utilisé par Cao.

Une caméra Fish-eye, qui utilise un objectif Fish-eye au lieu d'un objectif conventionnel,
peut acquérir une vue hémisphérique en temps réel. Morita a proposé une méthode
stéréoscopique de I'analyse du mouvement basée sur cette technigue [MOR89]. Les
chercheurs de I'université de Cincinnati ont appliqué une caméra Fish-eye au controle de
position d’'un robot mobile en utilisant des cibles [CAO86][RONS86] et en suivant des
lignes [ELK94][MAT95b].

L’ analyse de ces images est difficile car les éléments utiles se situent généralement sur la
périphérie, la ou la résolution est faible. De plus, il est difficile de générer une image
complétement perspective car les objectifs Fish-eye n'ont pas un centre de projection
unique. L'image obtenue comporte beaucoup de distorsion et des méthodes de calibration
pour de tels systémes optiques sont nécessaires. Toutefois, I'ajout de mécanismes optiques
complique le modele mathématique et augmente la distorsion déa importante pour un
systéme de vision.
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o Utilisation de miroirs convexes
La derniére méthode consiste a placer un miroir réfléchissant face a la caméra pour obtenir
une image qui est la projection omnidirectionnelle 2D de I'environnement. Ces capteurs
omnidirectionnels sont appelés capteurs catadioptriques. lls présentent |’avantage de
fournir une vue globale de I’ environnement en une seule acquisition. Autre avantage: ils
n'ont aucune partie mobile et donc consomment peu d’énergie (pas de mécanisme de
rotation et d’ orientation). Par contre, le redressement d’ image pose probléme. Rappelons
gue la catadioptrie est la théorie des systemes optiques comportant une succession
d'éléments réfléchissants et réfractants (dioptres: lentilles...). Dans les systemes étudiés, il
sagit d'un miroir de révolution convexe associé a une caméra CCD. La classification que
nous avons adoptée pour la présentation de ces systemes reprend les grandes lignes de
[PER96][MAY97][BAK98]. Nous verrons a travers cette description qu'un point
important qui caractérise un systéme de vision omnidirectionnelle est la possibilité de gérer
un unique point de vue (centre de projection). Précisions que cette contrainte est
importante, car vé&ifiée, elle permet la reconstruction dimages perspectives
géomeétriquement correctes par la fonction plénoptique calculée au centre de projection
effectif [ADE91].
Les miroirs utilisés pour lavision omnidirectionnelle sont de plusieurs types :

miroir conique

miroir sphérique

miroir hyperbol oidal

miroir paraboloide

AN NN

» Miroir conique
Des 1990, Yagi a utilisé le systéme de perception basé sur un miroir conique COPIS
(COnic Projection Image Sensor) [YAG94] (Figure 1-8). Les angles de gisement des
balises naturelles observées sont extraits a partir de droites radiales. Une prédiction des
angles d’ azimut est effectuée lors du déplacement du robot par odométrie [YAG95]. La
carte de I’ environnement étant a priori connue, I’ agorithme de localisation consiste a
mettre en correspondance cette prédiction avec les angles des droites radiales. La
prédiction ainsi effectuée permet de réduire le temps de traitement lié a I’ appariement.
Le calcul de la configuration est ensuite réalisé a I’aide de la méthode des moindres
carrés. Les possibilités du systéme ont ensuite été étendues pour effectuer de I'évitement
d'obstacles et de la reconstruction d'environnement [Y AG94] [YAG95].

|

Miroir

Figure 1-8 : Champ de vision du miroir conique et le systéme COPIS,
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A peu prés parallelement, notre laboratoire a également développé un systeme de
perception panoramigue baptisé SY CLOP (SY stéme Conique pour la LOcalisation et la
Perception) [PEG96]. Ce capteur sera décrit plus en détail dans le chapitre suivant.
Laurent Delahoche, dans le cadre de ses travaux de thése, a utilisé ce capteur en
association avec un télémetre laser pour localiser un robot de maniére absolue en
utilisant uniquement les amers naturels de I’ environnement [DEL974]. Ces travaux ont
été étendu a la localisation dynamique par filtrage de Kalman Etendu [DEL97b] et ala
modélisation incrémentale de I’environnement [DEL98]. Bruno Marhic a utilisé ce
capteur seul pour estimer la position d’un robot mobile al’ aide de invariants [MAR99].

Toujours par rapport a un aspect national, nous pouvons citer les travaux réalises a
Iuniversité de Besancon, qui ont eu pour finaité de développer un systeme de
navigation, STAN (Systéme de transport a apprentissage neuronal), basé sur la vision
omnidirectionnelle stéréoscopique [BID95]. Le capteur est composé d’ une caméra CCD
et de deux miroirs coniques. Un systeme de déflexion permet d obtenir une
superposition des deux zones exploitables (anneaux) de mesures sur le plan image de la
caméra.

Les travaux présentés dans cette thése utilise un tel systeme de vision pour résoudre le
probleme de la construction incrémentale de |'environnement avec localisation
simultanée.

Un inconvénient sérieux du systéme de vision conique est qu'il n'a pas un point focal
unique (un centre de point de vue). Par consequent, il est impossible de produire une
image perspective sans déformation & partir d'une image omnidirectionnelle.

» Miroir sphérique
Une image obtenue a partir d’un miroir sphérigue a une résolution qui est bonne dans la
région centrale mais la résolution est faible dans la région périphérique. 1l s agit |a
d’ une caractéristique commune avec les objectifs Fish-eye. La zone de vision de ce type
de capteur est la plus large parmi tous ceux utilisant des miroirs convexes [BOG95]
(Figure 1-9).

Figure 1-9 : Champ de vision du miroir sphérique.

Hong [HON91] a utilisé un capteur de vision omnidirectionnelle composé d’un miroir
sphérique. Ce capteur est utilisé & des fins de navigation. L’idée est de détecter des
changements d’ apparence d’ amers caractéristiques de |” horizon.

Un miroir sphérique est également utilisé par Winters [WIN99] pour déterminer la
position du robot. Le robot posséde une base de données d’ images omnidirectionnelles
qui est comparée al’image qu’il vient d’ acquérir.
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Enfin, nous pouvons citer les travaux de Matsui [MATOO] qui utilise ce type de capteur
monté a |’avant du robot. L’ image obtenue est dépliée et une mesure de corrélation est
effectuée sur une base d’images de référence pour en déduire lalocalisation du robot.

» Miroir hyperboloidal
Il S'agit d’un miroir dont le profil est une hyperbole. Yamazawa et Yagi ont utilisé les
premiers un capteur de ce type : le capteur HyperOmni Vision [YAM93] (Figure 1-10).

N Miroir .o

IEEat I EEEEE

Zone
devue

Figure 1-10 : Un prototype du capteur HyperOmni Vision.

Le miroir hyperboloide a deux points focaux. Si le centre optique de la caméra est placé
sur I'un de ces deux points focaux, il est possible de générer une image plane a partir
d une image omnidirectionnelle. Cette génération d’'images perspectives ou d'images
panoramiques permet au robot d'utiliser des méthodes de vision existantes pour la
navigation et la manipulation.

Ishiguro, de I'université de Kyoto, a concu une famille de capteurs omnidirectionnels, a
faible colt et relativement compacts, utilisant des miroirs sphériques et hyperboliques
[ISHO8]. Les réflexions internes causées par le support en verre cylindrique sont
supprimées par |'adjonction d'un "dard" central noir mat.

Enfin, nous pouvons citer les travaux de Svoboda qui estime la vitesse d'un robot a
I"aide d’un miroir hyperboloidal [SV098b].

» Miroir paraboloide
L’utilisation du miroir paraboloide en robotique n'est pas généralisé. Une des rares
études intégrant ce type de miroir concerne les travaux de Péri et Nayar [NAY 97] qui
ont réalisé un systéme de visioconférence nommeé OmniVideo.

> Lastéréovision omnidirectionnelle

La stéréovision omnidirectionnelle permet d’ obtenir une information de profondeur sur
un champs de vision de 360 degrés. |1 s agit d’ une technique tres intéressante d’ un point
de vue richesse et robuste de I'information sensorielle. Cette approche est directement
liée ala méthodol ogie proposée dans ce mémoire.

Ishiguro et Tsuji ont proposé un systeme stéréo omnidirectionnel qui utilise deux vues
panoramiques [ISH90] [ISH92]. Les deux images panoramiques sont obtenues a I’ aide
de deux caméras en rotation. Les axes optiques de chague caméra passent par |’ axe de
rotation. La profondeur d'un objet est estimée a partir de ses projections dans les deux
images prises a deux positions différentes. Ce systeme est extrémement lourd d’ un point
de vue temps de calcul ce qui rend son utilisation impossible pour des applications en
temps réel. Murray a généralisé cette approche pour le calcul de la profondeur et du
mouvement dans des séquences d'images [MUR95]. Kang et Szeliski font une
reconstruction tridimensionnelle de la scene a I’ aide d’images panoramiques [KAN97].
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1.3.

Sur le plan national, Benosman, Maniere et Devars ont proposé un autre type de
systeme panoramique en utilisant deux cameéras linéaires [BEN96]. Les deux caméras
sont positionnées I'une au dessus de l'autre mais cette fois, leur centre optique est
confondu avec |’ axe de rotation. Un point situé sur une ligne verticale d’ une des deux
images panoramiques se trouve sur la méme ligne verticale dans I’ autre image. Pour
cette raison, ils raménent le probléme de mise en correspondance 2D a un probleme a
une dimension.

L’utilisation de plusieurs miroirs convexes s est aussi fortement généralisée. Nene et
Nayar ont développé une série de capteurs avec une caméra et deux miroirs [NEN9S].
Ils ont montré que la conception de systéme stéréoscopique a partir de deux miroirs et
d’une caméra peut étre faite a partir de n’importe quelle combinaison caméra-miroir en
préservant |a propriété de point de vue unique. Une expérimentation avec d’ une part une
combinaison caméra perspective - miroirs plans et d autre part une combinaison caméra
orthographigue - miroir parabol oide est présentée.

La stéréovision basée sur I’ utilisation conjointe de deux lentilles de type fish-eye est
proposé par Shah et Aggarwal dans [SHA97]. L’'image « stéréo fish-eye» permet au
robot de se localiser dans un environnement structuré intérieur. L’estimations de
position du robot est basée sur le paramétrage 3D des lignes horizontales de
I’ environnement.

Un point important en stéréoscopie omnidirectionnelle est |a possibilité de généraliser la
géométrie épipolaire classiqguement utilisee en vision binoculaire. La contrainte
épipolaire permet de restreindre le probléme de recherche dans le plan & une recherche
sur une droite. Plusieurs auteurs ont étudié la géométrie épipolaire pour des systemes
stéréoscopiques omnidirectionnels [SV098a[SMAOQL]. Dans [MOROQ] les auteurs
proposent une projection cylindrique a géométrie épipolaire. Dans [SV098b] Svoboda
propose quant alui une estimation du mouvement basée sur ce principe.

Enfin, sur le plan national, nous pouvons citer le projet STAN de l'université de
Besancon [BID95], déja discutés précédemment. Ce systéme de vision stéréoscopique
permet par apprentissage neuronal de localiser un robot dans un milieu de type
industriel.

L esméthodes de localisation

Nous avons précédemment positionné le problématique de localisation comme éant un
préalable incontournable de celle de la génération de carte incrémentale de I'environnement.
La suite logique de la synthése faite sur les capteurs portera donc sur les différentes méthodes
de localisation. Par analogie avec la classification des capteurs, nous pourrons distinguer deux
types de méthodes de localisation :

v Les méthodes de localisation relatives, basées sur |'utilisation des capteurs

proprioceptifs,

v Les méthodes de localisation absolues, basées sur |'utilisation de capteurs

extéroceptifs,

v" Les méthodes dites « hybrides» qui sont basées sur I utilisation conjointe des deux

types de capteur.

Page 19



Chapitre 1 : Etat de l’art

131 Localisation a l'estime

La navigation a I'estime, ou navigation relative, consiste a évaluer la position,
I’ orientation, et éventuellement la vitesse du robot mobile par intégration des informations
fournies par des capteurs dits proprioceptifs. L’intégration se fait par rapport au point de
départ du robot. Ces données peuvent étre des informations de déplacement (odométre), de
vitesse (vélocimétrie) ou d accélération (accélérométre). Ces systemes permettent d obtenir
un flux relativement important au niveau de |’ obtention des estimations de position. Cette
caractéristique intéressante a favorisé I’ utilisation de ces systemes de localisation en robotique
mobile, ainsi que dans des secteurs de pointe tels que les domaines spatial et militaire : fusées,
missiles, avions, sous-marins... I N’y a que peu de méthodes basées sur I’ utilisation unique de
capteurs proprioceptifs. Ains dans la suite du paragraphe, nous ne fournissons gu’'une
explication succincte de ces techniques.

L’ odométrie permet de déterminer la position et le cap (x,y,0) d’un véhicule par intégration
de ses déplacements élémentaires, et ce, par rapport a un repere lié a sa configuration initiae.
L’ algorithme de localisation est basé sur e comptage des impulsions générées par des codeurs
durant une période d’ échantillonnage connue. Connaissant le rayon des roues et la distance
entre chaque roue, il est possible d’exprimer de maniére récursive la position et le cap du
robot. Les avantages de I’ odométrie résident dans sa simplicité de mise en oauvre et dans son
faible colt : ces caractéristiques en font un systéme de localisation couramment utilisé en
robotique mobile. En outre, I’odométrie permet d’ obtenir une estimation de la position et du
cap a une cadence relativement éeveée. L’ inconvénient est une précision trés médiocre sur des
distances importantes, ce a cause des erreurs cumulatives. Une étude intéressante
d'intégration poussée de |I’odométrie a été réalisee par Boreinstein dans [BOR95]. Il y
propose une méthode originae IPEC (Internal Position Error Correction), permettant
d obtenir une estimation odométrique fiable sans avoir recours a un systeme de localisation
absolue ou a un systeme de navigation inertielle.

La vélocimétrie est une méthode qui consiste a mesurer directement la vitesse du véhicule
et al’intégrer pour obtenir le déplacement. La vitesse de rotation instantanée, dans la majorité
des cas, est obtenue avec des gyromeétres. La vitesse linéaire est quant a elle généralement
obtenue par I’ utilisation d'un radar Doppler dirigé vers le sol. Dans ce cadre nous pouvons
citer ici les travaux de H. Makela [MAK91] qui localise a I’ estime un véhicule circulant sur
des chemins forestiersal’aide d’ un radar Doppler.

Ce type de navigation utilise les accéléromeétres, les gyroscopes et |es compas magnétiques.
La localisation relative d’un robot est déterminée a partir d’informations inertielles acquises
au cours de son mouvement. Les méthodes de localisation inertielles utilisent les informations
d’ accélération suivant des axes prédéterminés ou alors I’ effet gyroscopique par rapport a des
axes de rotations prédéfinis. Le calcul de la position est effectué par double intégration de ces
informations. Le robot VEGA du LIRMM utilise pour se localiser un odométre et un systéme
inertiel composé de six capteurs : un accélérometre 3 axes, 4 gyrometres piézo-€lectriques et
un gyrometre afibre optique [VAG93].
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1.3.2 Localisation absolue

La localisation absolue est une technique qui permet a un robot de se repérer directement
dans son milieu d’ évolution, que ce soit en environnement extérieur (mer, espace, terre), ou
en environnement intérieur (ateliers, immeubles, centrales nucléaires...). Ces méthodes de
localisation sont basées sur I’ utilisation de capteurs extéroceptifs.

Pour répondre a la problématique qu’ est lalocalisation d’ un robot dans son environnement,
deux types de stratégies sont utilisables :

v lapremiére consiste a utiliser des points de repére naturels,

v ladeuxiéme a utiliser des points de repére artificiels.

Il est & noter que quelque soit le cas de figure, lalocalisation absolue nécessite toujours une
représentation de I’environnement. Le robot possede donc «une banque de données»
regroupant les caractéristiques des références externes qui est appelée carte de
I” environnement.

1.3.2.1. Reperesartificiels

Les reperes artificielles sont des balises caractéristiques qui sont ajoutées au milieu
d’ évolution du robot et dont les positions sont connues. L’inconvénient de ce type de
techniques réside essentiellement dans son mangque de souplesse et dans sa lourdeur
d utilisation. En effet un domaine d’ évolution vaste nécessitera un investissement lourd en
équipement. En outre tout changement de configuration de I’ environnement impliquera une
remise en cause du réseau de balises. En revanche cette technique a le gros avantage d’ étre
précise, robuste et surtout de satisfaire la contrainte temps réelle. Précisons a ce niveau que
cette approche ne pourra répondre a la problématique de modélisation incrémentale et
localisation simultanée.
Lesbalises artificielles peuvent étre de deux types:

v Actives: elles émettent des signaux,

v Passives: €lles ne peuvent pas émettre.

Balises actives et GPS

Les balises actives sont généralement interactives avec le systeme de perception de I’ engin
mobile puisgue ce sont elles qui émettent I’ onde captée par |’ équipement de mesure. Les deux
principaux types d’ organes de transmission utilisés sont les émetteurs de sources lumineuses
(infrarouge par exemple) et les antennes émettrices hyperfréquences. Ces ondes peuvent étre
émises en continu ou étre déclenchées par ordre provenant de I’ équipement embarqué sur le
mobile. Les systemes a balises actives sont le moyen de navigation le plus communément
utilisé pour les bateaux et les avions.

Au sein de notre laboratoire, un systéme de localisation absolue basé sur le repérage de
balises actives infrarouges par un systeme de vision monoculaire a été développé et implanté
[BRA95]. Les balises artificielles sont constituées par trois diodes électroluminescentes
émettant des impulsions infrarouges codées (Figure 1-11). La méthode de localisation
consiste a extraire a partir de I’image d’ une balise les distances des trois balises par rapport au
robot et pour ensuite effectuer une triangulation.
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Figure 1-11 : systéme de localisation par repérage de balises actives.

Le systeme GPS est finalement un systéme de localisation en environnement extérieur basé

sur le repérage de balises actives que sont les satellites. Ce systeme, développé par le
Département de la Défense des Etats-Unis, est compose de vingt-quatre satellites. En utilisant
des méthodes avancées de trilatération, le récepteur terrestre peut calculer une position en
mesurant le temps de vol des ondes renvoyées par les satellites. En théorie, trois satellites
peuvent permettre de calculer lalatitude, lalongitude et |'altitude du récepteur.
Pour empécher I'utilisation du GPS par des nations ennemies, le gouvernement américain a
appliqué délibérément une dégradation sur les signaux satellites, de sorte que la précision n'est
gue de cent metres. Toutefois, ces effets pouvaient étre éliminés en utilisant le DGPS
(Differential Global Positionning System). Ce systeme utilise un deuxiéme récepteur terrestre
fixe situé a proximité du premier (moins de dix kilométres). La position de ce deuxiéme
récepteur calculée a partir du GPS est comparée a sa position réelle sur le terrain pour générer
un vecteur d'erreur permettant la correction de la position du premier récepteur. On obtenait
ainsi une précision de quatre a six métres [BOR97]. Depuis mai 2000, le gouvernement
ameéricain a supprime ce systeme de cryptage.

L’inconvénient du GPS se situe au niveau des signaux satellites qui peuvent ne pas
parvenir au récepteur a cause du relief du terrain et de I'environnement (hauts bétiments et
ponts en villes, relief montagneux, etc.). En solution a cette contrainte, on peut citer les
travaux de Cui pour localiser un véhicule dans un environnement urbain [CUIO1]. De
nombreux systemes de navigation basés sur |’ utilisation du GPS seul ou en couplage avec
d’ autres capteurs ont été développées [KOT9I8][SUK93].

Balises passives

On appelle balises passives des repéres artificiels n’échangeant pas de signaux avec le
systeme de perception. Comme précédemment ce type de méthode est basé sur |e repérage de
balises artificielles placées a des positions connues dans le milieu d’' évolution du robot. La
différence se situe au niveau de I’ identification de la balise qui doit étre faite par le systeme de
perception. Ainsi le probleme de la mise en correspondance est généralement facilité par un
codage au niveau du marquage de la balise. Ces systemes ont |’ avantage d’ étre moins lourd a
installer que les systemes précédents.

Les véhicules mobiles industriels AGV (Autonomous Guided Vehicle), développés par la
société GEC-Caterpillar utilisent un systéme de navigation goniométrique constitué par un
laser tournant et des balises passives rétrorefléchissantes [HOL91]. La position du chariot est
ensuite déterminée par triangulation. La précision obtenue sur |’ estimation de position est
excellente puisgu’ avoisinant les 2 cm.

Durrant-Whyte décrit dans [DUR95] |’ architecture d’un systeme de navigation pour un
vehicule mobile AGV (Autonomous Guided Vehicule) devant transporter automatiquement
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des containers sur un quai d’embarguement. Le systéme de navigation embarqué est basé sur
I"utilisation d’un radar a ondes millimétriques permettant de mesurer, par rapport au mobile,
la distance et I’ orientation des balises. Ces balises sont des triedres et fixées a des positions
connues. L’ algorithme de navigation est un filtre de Kalman étendu (EKF). La précision de ce
systeme de navigation, par rapport alataille du véhicule, est excellente puisqu’ avoisinant les
6 cm.

Armingol [ARM98] utilise comme balise artificielle des ronds noirs collés sur les murs
d un environnement intérieur. Ces ronds sont détectés al’ aide d’ une caméra CCD orientable.
La mise en correspondance avec une image modele est réalisée grace a I'éude de la
corrélation des niveaux de gris. La position est déterminée a I’aide d'un filtre de Kalman
étendu.

Kortenkamp [KOR94a] utilise des cylindres avec différents motifs disposes dans
I'environnement pour localiser le robot Carmel (Figure 1-12).
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Figure 1-12 : Balises passives utilisées par Kortenkamp [ KOR9443] .

Il est a noter que le point commun des toutes ces méthodes est le calcul de la configuration
du robot basée systématiquement une des deux méthodes :

v’ latrilatération (triangul ation par télémétrie)

v' latriangulation (triangulation par goniomeétrie)

Enfin, la précision obtenue sur la localisation et |’ adéquation avec la contrainte temps réel
font que cette technique est souvent intégrée pour des systemes de convoyage industriels.

1.3.2.2. Reperes naturels

Cette technique consiste a utiliser les éléments caractéristiques de |’ environnement pour
estimer la position du robot. L’intérét de ces méthodes est donc sa souplesse d' utilisation
puisqu’ elles ne nécessitent pas d'aménager le milieu dévolution du robot. Pour la
problématique localisation stricto sensu, une connaissance de |’environnement sera
nécessaire. |l s agira d une représentation cartographique qui intégrera la position des amers
qui serviront a localiser le robot. Suivant le niveau sémantique adopté pour décrire
I’ environnement, plusieurs types de représentations cartographiques pourront étre gérés. Ces
types seront détaillés dans le paragraphe suivant qui concerne la génération incrémentale de
carte. Lafonction localisation peut se décliner en deux étapes :

v" laconstruction du modéle sensoriel : elle consiste a conditionner les mesures capteur.
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v’ lamise en correspondance de ce modéle avec la carte de I’ environnement : elle consiste
a apparier les observations avec des primitives cartographique. 1l s agit |a de I’ éape
prépondérante permettant d’ estimer la configuration du robot.

La mise en correspondance

La robustesse de la phase de localisation dépend de celle de mise en correspondance. Elle
consiste a apparier les observations issues du ou des capteurs avec les éléments de la carte de
I’environnement. En raison de son aspect combinatoire, c'est un probléme complexe a
résoudre et généralement colteux en temps de calcul. On cherche donc a mettre en
correspondance des primitives singuliéres ou bien des groupements de primitives (modéles)
de I'environnement avec une image de celui-ci. Dans ce cadre, le terme "image" est a
considérer au sens large ; c'est une représentation sensorielle de I'environnement issue d'un
capteur.

o Lesméthodes de prédiction et vérification

Ces méthodes consistent dans un premier temps a générer des hypotheses
d’ appariement, ce par rapport a un historique sur les observations ou par rapport a des
contraintes relatives a I’ environnement. Dans un deuxieme temps, ces hypotheses sont
infirmées ou confirmeées par un vérification des hypothéses par rapport aux observations.
Ceci congtitue le fondement des systémes de localisation basés sur le Filtrage de Kalman
Etendu qui sont largement utilisés en robotique mobile. Dans ce cas I’ odomeétrie permet de
fournir une prédiction a partir de laguelle il est possible de générer un vecteur prédictif qui

o Lesméthodes basée sur des arbres de recherche

Le principe de la recherche dans un arbre d’interprétation nécessite dans un premier
temps la construction d'un arbre représentant I’ ensemble des appariements possibles entre
les primitives du modele et celles détectées dans I'image. La seconde étape consiste alors a
trouver le chemin optimal en profondeur dans cet arbre en déterminant & chaque niveau un
appariement entre primitives en utilisant des contraintes ou des fonctions de co(it.
L’utilisation de ces facteurs discriminants est justifiée afin de limiter le caractére
combinatoire de cette technique.

Un des précurseurs ayant utilisé cette approche pour la localisation est Drumheller
[DRU87]. Des tests, prenant en compte les contraintes physiques des capteurs
ultrasoniques (“ The sonar barrier test”), permettent de générer un arbre de décision.

Simsarian utilise un arbre de recherche pour effectuer la mise en correspondance
[SIM96]. Il réduit la combinatoire de la méthode en prenant avantage des view-invariant
regions. Durant une phase de pré-traitement, la carte est décomposée en région ayant la
propriété suivante : tous les points d'une méme région voient le méme ensemble d'amers.

o Lesméthodes utilisant lesinvariants géométriques
Ces méthodes caractérisent certaines configurations géomeétriques de primitives par une

guantité qui reste inchangée aux points de vue et aux projections. Les valeurs de ces
quantités, les invariants, sont directement utilisées pour effectuer la mise en
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correspondance. Des travaux ont été réalisés dans notre laboratoire par rapport a cet aspect
de la mise en correspondance [MAR99]. Ce type de méthode de mise en correspondance
est utilisé dans de nombreux travaux sur lalocalisation, comme par exemple dans [DEAQQ]
[LOWO1].

o Propagation d une mise en correspondance initiale : le suivi multi-pistes

Le suivi multi-pistes consiste a effectuer une mise en correspondance temporelle entre
deux observations consécutives. Elle peut alors étre vue comme la possibilité de propager
au cours de acquisitions une mise en correspondance initiale. La variation de configuration
entre deux acquisitions consecutives étant généralement faible, I’ appariement réaliseé entre
deux acquisitions consécutives permet d’ obtenir une robustesse importante sur la mise en
correspondance observations - primitives cartographiques. Le suivi multi-pistes est
fortement utilisé dans e domaine militaire par exemple pour le suivi de missiles.

Un algorithme de suivi est généralement constitué de deux modules:
v' Le premier est chargé de détecter et d'initialiser de nouvelles pistes. |l sagit de
reconnaitre des objets faisant réellement partie de I’environnement et qui peuvent
donner naissance a une nouvelle piste.
v Le deuxiéme est chargé de suivre la trgjectoire des objets observés en estimant leur
état. 1l doit étre également capable de supprimer des pistes lorsque |’objet les
concernant disparait du champ de perception. Ce module peut-étre décomposé en deux
sous-modules :
> Le premier assure la fonction de filtre de poursuite. Dans ce cadre le filtre le plus
utilisé est le filtre de Kalman [JOU99].

> Ledeuxieme est utilisé pour I’ association cible-piste. Lorsgue plusieurs pistes sont
gérées en méme temps, il est généralement nécessaire de déterminer les données
capteurs attachées a chaque filtre de poursuite : il s agit de I’ étape d’ association.

Les méthodes d'association, qui sont le fondement de la propagation d’une mise en
correspondance initiale, sont en grande majorité probabilistes. Les deux algorithmes les
plus répandus sont le « Multiple Hypothesis Tracker » (MHT) imaginé par D.B. REID en
1979 [COX96] et le «Joint Probabilistic Data Association Filter » (JPDAF) de Bar-
Shalom (1988) [COX95].

La premiere de ces méthodes est issue d'une méthode plus ancienne également
développée par Bar-Shalom : |la méthode PDAF (Probabilistic Data Association Filter,
1973). 1l s agit d’une méthode bayesienne qui consiste a construire un estimateur prenant
en compte toutes |les observations contenues dans lafenétre. Le JPDAF gjoute la possibilité
de gérer I'information multi-cibles. Elle est généralement vue comme une extension du
filtrage de Kalman. L’inconvénient du JPDAF réside dans son incapacité a initialiser de
nouvelles pistes.

La deuxieme méthode d'association, contrairement a la méhode JPDAF, autorise
I"initialisation de nouvelles pistes. |l s'agit ici d’une méthode orientée mesure ce qui
signifie qu'au lieu de considérer les pistes et d'associer a celles-ci les différentes mesures,
on considere les mesures pour lesquelles on génére trois hypotheses de provenance :

v" lamesure provient d'une cible déja existante
v lamesure provient d'une nouvelle cible
v lamesure est une fausse alarme

Page 25



Chapitre 1 : Etat de l’art

Le principe de laméthode est de calculer la probabilité a posteriori de chague hypothese
en tenant compte des détections manquantes, des fausses alarmes et de |’ apparition
possible de nouvelles cibles. L’inconvénient de cette méthode est son explosion
combinatoire. En effet, elle construit un arbre dont chague branche est une hypothese et a
chague itération, chague hypothese donnera naissance a un arbre constitué des mémes
hypothéses.

Les deux méthodes présentées possedent des inconvénients. La méthode JPDAF est
incapable de générer de nouvelles pistes tandis la méthode MHT est colteuse en temps de
calcul. En outre, elles nécessitent toutes deux la connaissance du taux de fausses alarmes.
Il existe d’ autres méthodes d’ association moins utilisees telles que les méthodes hybrides
(associant MHT pour I'initialisation des pistes et JPDAF pour |’entretien des pistes) et
neuronales. Mais aucune d'elles ne gérent I'imprécision et I'incertitude sur les données.
C'est pourquoi Arnaud Clérentin [CLEOla] [CLEO1b] a proposé une méthode originae
basée sur une méthode d’ association qui utilise la théorie des croyances [SHA76]. Cette
méthode permet de propager une mise en correspondance avec un coefficient d’incertitude
associé. L’estimation de configuration du robot est d’une part robuste et d autre part
précise.

Exemples de méthodes de localisation utilisant des amers naturels

Nous pouvons regrouper les systémes de navigation utilisant des amers naturels par rapport
aux capteurs extéroceptifs utilisés. Les méthodes de localisation basées I'utilisation de
télémeétre consiste généralement, apres segmentation, a effectuer une mise en correspondance
par rapport aux parois de I’ environnement. Les précurseurs par rapport a ce type d approche
sont Drumheller [DRU87] et Crowley [CRO89] qui utilisent des capteurs a ultrason. De
nombreuses extensions ont été donné a ces travaux, comme par exemple [SAB94] ou une
caractérisation des paraméetres géométriques de balises naturelles de type parois ou arétes
permet de localiser de robot. Citons enfin les travaux de Kieffer [KIE99] sur lesquels nous
nous sommes appuyés dans ce mémoire, qui propose finalement une méthode de localisation
aerreur bornée qui utilise des données ultrasonores. La mise en correspondance est ici faite au
sens de I'inversion ensembliste.

Latélémétrie laser, plus précise que celle a ultrasons, est trés souvent utilisé et permet de
rendre plus robuste la phase de mise en correspondance. Ainsi |’ appariement de « segments
laser » avec ceux répertoriés au sein d’une carte de I’ environnement est géré dans [WEI94]
[PER99][RUPOQQ] pour lalocalisation absolue d’un robot dans son environnement.

Enfin les systemes de vision, qu'ils soient monoculaire, omnidirectionnels ou
stéréoscopiques, par la densité et la pertinence des informations sensorielles qu'ils
fournissent, sont eux aussi fréguemment utilisés pour la problématique qu’ est la localisation
absolue. Le principe général sera alors de mettre en correspondance des points d'intérét
extraits de I'image tels que des droites radiales [ATI93] [YAG94] [MAR99], des droites
horizontales [SHA97], des coins [LIT98], des balises naturelles de type SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) [LOWO1]. Une mise en correspondance directe de zones d'intérét de
I"'image peut étre aussi gérée, comme dans [MALOL] par une minimisation d'une distance
entre une image 3D locale et |le modéle.
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1.33 Méthodes hybrides

Les chercheurs se sont rendu compte de I'intérét a utiliser conjointement la localisation a
I'estime et la localisation absolue. On parle aors de recalage dynamique. Mais les méthodes
hybrides integrent aussi celles qui Sappuient sur la coopération de plusieurs capteurs
proprioceptifs ou extéroceptifs. Dans cette optique, nous proposons une synthése non
exhaustive des méthodes basées sur le recalage et celles basées sur |’ association de plusieurs
capteurs. C'est dans ce cadre général que des problématiques de fusion de données sont a
traiter.

1.3.3.1. Lerecalage dynamique

Les méthodes de localisation a I’ estime ont pour gros inconvénient de générer une erreur
cumulative avec la distance parcourue. Pour pallier ce probleme de dérive, on utilise un
systeme de localisation absolue qui sera chargé de corriger réguliérement |’ estimation relative
de position. Cette méthode de correction dynamique est désignée sous le terme de recalage
dynamique. Pour une optimisation en temps de |’ algorithme de navigation, le recalage de la
localisation relative par une estimation de position absolue ne s effectuera que lorsgue
I"'imprécision sur la configuration du véhicule devient supérieure a un seuil prédéfini.

Parmi les méthodes de fusion existantes, la plus communément utilisée est celle basée sur
le Filtrage de Kalman Etendu (EKF). Cette méthode permet de fournir une estimation de la
configuration du robot ainsi que de son imprécision associée au sens de la minimisation du
critére quadratique.

Leonard et Durrant-Whyte dans [LEO92] ont été, aprés Crowley [CRO89], dans les
premiers a utiliser le Filtrage de Kalman Etendu (EKF) pour localiser un robot dans son
environnement par recalage dynamique. Une prédiction de la configuration du robot fournie
par I’odométrie est utilisée d' une part pour simplifier la mise en correspondance avec les
observations fournies par des capteurs a ultrasons et d’ autre part pour linéariser |’ éguation de
mesure. Les écarts entre les mesures et les prédictions sont utilisés pour estimer la position
finale. Cette approche générique sera étendue par Durrant-Whyte a d’ autres systemes de
perception extéroceptifs telles qu'un radar a ondes millimétriques dans [DUR95] ou a un
télémetre laser embarqué sur un véhicule routier [GUIO0Oa] [GUIO0b]. Cette derniere étude
portera sur une extension concernant une démarche de localisation et de modélisation
simultanée.

Bonnifait et Garcia, de I'lRCyN, ont développé, sur le véhicule Melody, un systeme de
localisation pour environnement extérieur utilisant odométrie et balises artificielles [BON93].
Ces balises sont des sources lumineuses et sont détectées avec une caméra CCD linéaire
tournant &1 rad/s. Un Filtrage de Kalman Etendu réalise lalocalisation.

Un Filtrage de Kalman Etendu est également utilisé par Arsénio et Ribeiro pour fusionner
des données odométriques et un relevé télémetrique laser [ARS98]. Tout comme [SIM96],
une localisation dite « active » est proposée: elle consiste a orienter le télémetre laser de
maniére a ne percevoir que les amers intéressants, a savoir ceux qui sont visibles a partir de la
région ou se situe le robot.

Page 27



Chapitre 1 : Etat de l’art

Dans [VICO0Q], un algorithme basé sur la fusion d’ observations télémétriques issues d' un
télémetre laser avec des données odométriques est propose. Une représentation sous forme de
segments auxquels est associée une incertitude est obtenue a partir du relevé laser. Le
processus de fusion se fait grace a un Filtre de Kalman Etendu.

Virgil, le robot destiné a faire une visite guidée de I’ université de Rice aux Etats-Unis,
fusionne les données issues d’ un récepteur GPS avec les informations odométriques a |’ aide
d’un filtrage de Kalman étendu [THRO1]. Le probléme de I’ obstruction des signaux GPS est
notamment traité. La précision de lalocalisation atteint 40 cm.

Chung utilise un filtrage de Kalman pour fusionner les informations issues d’ un gyroscope
a fibre optique et d'un odometre [CHUOL]. Une calibration soigneuse du gyroscope a été
réalisée, notamment au niveau de |’ erreur due a la dérive en température du capteur. Au final,
il savére que laprécision de localisation, qui est tres bonne, est due d’ une part ala calibration
meéticuleuse du gyroscope et d’ autre part a son couplage avec un odometre.

Le filtrage de Kaman Etendu est I’ outils le plus couramment utilisé dans les processus de
recalage dynamique pour sa relative simplicité d'utilisation et pour son efficacité. En
revanche son gros inconvénient se situe au niveau de I'étape de linéarisation, qui, S
I estimation odométrique est éloignée de la position réelle du robot, fera diverger lefiltre.

1.3.3.2. Lacoopération multi-capteur

Le recalage dynamique n’'est qu’un cas particulier d’ association possible de capteurs. En
effet, d autres combinaisons, telles gu’un ensemble de capteurs extéroceptifs fournissant des
données complémentaires, sont intéressantes a utiliser pour la perception en robotique mobile.
En effet, un capteur utilisé seul ne peut relever compléetement toutes les caractéristiques de
I'environnement. 1l est généralement nécessaire de combiner des données provenant de
plusieurs capteurs extéroceptifs.

Deux types de combinaison peuvent étre réalisés dans les problémes de fusion de données :

v' une combinaison d'informations redondantes. L’intégration et la fusion de
I"'information redondante aide alors a accroitre la précision et le degré de confiance
d’ une estimation obtenue avec plusieurs observations distinctes.

v' une combinaison dinformations complémentaires. L’intégration et la fusion de
données complémentaires permettent généralement de fournir une information ne
pouvant étre obtenue séparément avec chacun des capteurs.

De nombreux travaux utilise la coopération de capteurs pour contribuer aux
problématiques que sont lalocalisation et la modélisation de |’ environnement.

Dans [NEI99], Neira gjoute a I'information odométrique classique, un systéme associant
une image de profondeur et une image dintensité, toutes deux issues d'un capteur laser.
Cependant, il fait une utilisation limitée des deux images puisqu'il ne se sert de I'image
d'intensité que pour affiner la position des coins détectés avec I'image de profondeur. Un
filtrage de Kaman acheve ensuite la localisation du robot. La méthode Savére précise
puisgue, a la suite de résultats expérimentaux, Neira aboutit a une erreur d'environ 10 cm en
position et 0.15 degrés en orientation.
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Yagi utilise conjointement un capteur de vision omnidirectionnel et un capteur
ultrasonique [YAG95]. Le systéme de vision omnidirectionnel donne I’angle d’azimut des
amers verticaux de I’environnement. Le capteur ultrasonore fournit une confirmation de
I’ espace libre entre deux amers verticaux.

Arras et Tomatis localisent le robot Pygmalion par coopération entre un télémetre laser et
un systeme de vision monoculaire [ARR99]. Une segmentation du relevé laser lui permet
d'obtenir un ensemble de primitives de type segment. L'application de la transformée de
Hough sur I'image CDD fournit les angles des amers verticaux devant le robot. La carte
théorique de I'environnement est composeée d'une liste de segments et d'une liste d'amers
verticaux. L'appariement des deux types d'objets est réalisé grace a un flitrage de Kalman
étendu.

Lallement, du CRAN, utilise conjointement un télémetre laser et une caméra monoculaire
CCD orientable. La construction de la carte sensorielle de I'environnement est effectuée en
deux temps [LAL98] :

v' A partir du télémetre laser, il obtient un relevé 2D de I'environnement qu'il segmente
avec un agorithme type Duda-Hart. Deux segments consécutifs lui permettent
d'obtenir une primitive qu'il appelle "coin”.

v Ensuite, avec le systéme de vision monoculaire, il inspecte ces primitives "coins' pour
détecter des amers verticaux contenus dans les deux plans formant ce "coin" grace a
un filtre de Deriche. C'est donc une approche de type vision active.

Enfin, il réalise un appariement de la carte théorique de I'environnement avec le modele
sensoriel ainsi obtenu en utilisant la notion d'invariant [LAL99].

1.4. L ocalisation et modéisation ssimultanée de |’ environnement

Lorsgue la carte de I’environnement du robot n’est pas connue a priori, un module de
génération de carte incrémentale doit obligatoirement étre intégré au systeme de navigation. |1
s agit la d'une étape supplémentaire qui consiste a mettre a jour au fur et a mesure des
acquisitions, une représentation du milieu d’ évolution du robot. Ce processus se decline
comme une fusion successive des différents modéles sensoriels générés lors du déplacement
du robot. Il parait clair a ce niveau que la fusion incrémentale de modeles sensorielles
nécessite obligatoirement leurs recal ages systématiques avec les primitives déa insérées dans
la carte. Cette étape de recalage est ni plus ni moins une localisation du robot par rapport a
une connaissance acquise au cours du déplacement. L’étape de localisation devient aors
indissociable de celle de modélisation et on parle alors d un systéme de «localisation et
modélisation simultanée ».

L es méthodes de modélisation incrémental e sont classées en deux grandes familles qui sont
fonction du type de représentation choisi :

v' Les méthodes de modélisation métriques, qui décrivent explicitement la position
« géomeétrique » des éléments de |'environnement [NEI99]
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v Les méthodes de modélisation topologiques basées sur des graphes représentant des
informations de plus haut niveau comme certaines places caractéristiques de
I'environnement (coins, croisement de deux couloirs, jonctionsen T, etc.).

La premieére catégorie peut étre subdivisé en deux sous familles:
v" Les méthodes de modélisation purement géométrique qui gerent explicitement les
positions « cartésiennes » des primitives cartographiques.
v" Les méthodes probabilistes, appelées encore méthodes de modélisation par grille
d’ occupation, qui décrivent les propriétés métriques par discrétisation de
I”environnement en y gjoutant des informations d'incertitude.

Nous arrivons donc finalement aux trois principaux types distingués et décrits par Dudek
dans [DUD97].

141 Les approches métriques

Les méthodes de modélisation métriques integre la notion de distance au sein de la carte.
Comme nous I’ avons mentionné précédemment deux grands types de méthodes métriques se
distinguent : les méthodes géométriques et les méthodes dites probabilistes.

1.4.1.1. Lesméthodes de modélisation géométriques

Ces méthodes de modélisation décrivent explicitement les coordonnées X, y voire z des
amers caractéristiques de I’environnement. Il s'agit la d une représentation cartésienne de
I”environnement. L’ outils le plus couramment utilisé pour gérer la mise ajour de la carte est
ici le Filtrage de Kalman Etendu. En effet |’ estimation optimale ou pseudo-optimale au sens
de la minimisation du critére quadratique de la configuration du robot peut étre étendue a
I’ estimation des coordonnées (x,y) des primitives cartographiques. En outre cet outils, comme
nous I’ avons vu pour lalocalisation, permet de gérer efficacement la notion d’imprécision.
Les précurseurs de ce type d approche sont la encore Crowley et Durrant-Whyte. Crowley
dans [CRO89], propose un algorithme de localisation et de modélisation de I’ environnement
basé sur le filtrage de Kalman Etendu. Les mesures issues de capteurs ultrasonores sont
fusionnées avec des données odométriques.

Leonard et Durrant-Whyte dans [LEO92] propose un paradigme de localisation et de mise
a jour incrémentale de carte basé sur le filtrage de Kalman Etendu. La aussi des capteurs
ultrasonores et des odomeétres sont utilisés. Cependant I’ étude porte sur une mise a jour
incrémentale d' un niveau semantique plus élevé que précédemment puisque les primitives
gérées sont de type RCD (Region of Constant Depth). Le formalisme adopté permet de
quantifier les erreurs sous forme d’ ellipse d’ impreécision.
Plus récemment, Durrant-Whyte a rendu pérenne son étude en transposant la démarche
précédente a un systeme de localisation et de modélisation simultanée embarqué sur un
véhicule routier (systéme SLAM pour Simultaneous Localization and Map Building)
[GUI00a] [GUI00b] [DIS00].
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Figure 1-13 : Systeme SLAM développé dans [ GUI00a] .

Dans ces articles les auteurs propose un systeme de navigation en milieu extérieur (SLAM)
basé sur un systeme perceptif composé d’'un télémeétre laser et d’odometres. De nombreux
essais ont pu validé I’ efficacité de ce systeme puisque des erreurs en position de I’ ordre du cm
ont été constaté par rapport a une veérité terrain fournie par un GPS. Précisons que la
robustesse de I'algorithme est notamment due au retrait de certaines primitives
cartographiques caractérisées par une incertitude importante.

Sur le plan national, des approches similaires aux travaux précédents ont été réalisés. Nous
pouvons citer les travaux [PAR92][MOU91][DEL98][RIV99], proposant des algorithmes de
localisation et de reconstruction simultané bases sur I'utilisation du filtrage de Kaman
Etendu.

Le filtrage de Kalman Etendu est aussi utilisé dans [SHA97] avec un systéme de vision
omnidirectionnel stéréoscopique pour modéliser des points d'intérét de I’ environnement
fournis par des horizontales. Ces points d'intérét intégrés incrémentalement dans une carte
servent alocaliser le robot.

Le Filtrage de Kalman Etendu pour les approches géométriques n’est pas obligatoirement
utilisé. Nous pouvons dans ce cadre citer lestravaux de Yagi [YAG95] qui al’aide du capteur
de vision omnidirectionnel COPIS modélise I’ environnement sous forme de polygone. Les
points correspondent aux amers verticaux et les liens entre les points aux secteurs de niveaux
de gris appariés. Dans la méme optique les extrémités des segments sont gérés au sein de la
carte dans [GON94].

Tout comme pour la localisation le filtrage de Kalman Etendu est un formalisme efficace
permettant de fournir une estimation précise, mais il possede I'inconvénient de diverger en
cas d erreur sur |’ estimation odomeétrique.

1.4.1.2. Les méthodes de modélisation basées sur des grilles d’ occupation

Ces méthodes sont basées sur une discrétisation de I’ environnement sous forme de grille.
Chaque élément de la grille est une cellule qui fournie bien sir la position d’un amer mais
aussi une information sur la probabilité d existence de |I’amer. Ce type de méthode est
robuste, mais possede I’inconvénient d’ étre relativement lourde d’un point de vue mémoire.
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La précision est évidemment limitée a la résolution de la grille. Précisons que cette
résolution conditionne aussi le colt en temps de calcul : plus cette résolution sera forte, plus
les temps de calcul seront importants.

Les premiers travaux a avoir intégré ce type de représentation son ceux de Moravec et
Elfes[MORS88] [ELF87]. Dans ces travaux des capteurs a ultrasons sont utilises et permettent
de déterminer |’état d’une cellule (occupé, indéterming, libre) en fonction d’un modéle de
I"erreur de mesure. Ces travaux ont été repris et éendue dans de nombreuses autres études
telles que [BOR91] [SCH94].
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Figure 1-14 : Résultats expérimentaux obtenus par Borenstein [ BOR91].

Burgard dans [BUR96] utilise une grille de probabilité pour représenter I'environnement
mais il l'utilise aussi pour se localiser en tirant partie dinformations odométriques et
ultrasonores.

Plus récemment, Pagac et Durrant-Whyte dans [PAG98] a affiner la modélisation sous
forme de gille de probabilité en utilisant un modele décisionnel de fusion et d’intégration de
données baseé sur lathéorie de Dempster-Shafer.

Enfin, des travaux récents et porteurs ont été proposés par Fox et Thrun [FOX99][THR99]
[THROQ] qui se proposent de gérer |e paradigme de localisation et modélisation sous forme de
grilles probabilistes avec des processus de Markov. Les capteurs utilisés pour reconstruire
I’ environnement sont des capteurs a ultrasons. Une quantification robuste et fin du modéle
d’erreur de mesure est obtenu avec des réseaux de neurones. Le systéme est globalement vu
comme étant entropique et des algorithmes d’ optimisation sont utilisés pour augmenter la
robustesse du module de génération de carte. La méthodologie développée ici a permis
d obtenir une grande précision de la représentation cartographique sur des environnements de
grandes tailles.
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(b)

Figure 1-15 : (a) grille obtenue sur un environnement de grande dimension par la méthode de Fox et Thrun (b)
carte réelle de I’ environnement

Globalement nous avons pu constater que les approches permettent de gérer une
représentation de |’ environnement avec plus ou moins de précision. Ces cartes integrent un
nombre limitée de caractéristiques, comme par exemple une quantification de I'imprécision
pour les méthodes géométrique, ou la notion d’ état d’ une cellule pour les grilles. Pour pouvoir
gérer des caractéristiques de plus haut niveau, telles que la notion de coins, de jonctions, il est
nécessaire d’ utiliser un type de représentation plus descriptif : I’ approche topologique.

1.4.2 Les approches topologiques

Les méthodes de modélisation topologiques permettent de monter en niveau sémantique
par rapport aux représentations précédentes. Le principe est ici de décrire I’ environnement
sous forme de graphes qui représentent la connectivité entre des lieux caractéristiques et
prépondérants de |’ environnement au sens de la navigation. Ces lieux doivent correspondre a
des places fortes permettant de localiser le robot de fagon slre, robuste et précise. Elles sont
généralement significatives d'une densité forte damers naturels observables. Ces
configurations privilégiées de I’ environnement pourront par exemple décrire des coins, des
croisements de couloirs, desjonctionsen T.

Tout comme pour le filtrage de Kalman dans les représentations géométriques, le graphe
de Voronoi est un outils fortement utilisé pour les représentations topologiques [CHO96]
[NAG98] [MAH98] [BLAOQ]. Un diagramme de Voronoi est défini de la maniére suivante :
Soit S={p1, p2, ..., pn} UN ensemble de points du plan. La cellule de Voronoi Cells(p;) est la
région du plan contenant les points r qui sont plus proches de p; que de n'importe quel autre
point p; O S—{pi}. Le diagramme de Voronoi VOR(S) est la réunion des Cells(p), pour tous
Pi OS

Les espaces libres sont utilisés comme lieu distinctif (“distinctive places’) dans [KUI91].
Les auteurs décrivent |’ espace de maniére hiérarchique en prenant des niveaux topologiques
qui représentent la connectivité entre lieux distinctifs (“distinctive places’). Les arcs du
graphe correspondent a la stratégie utilisée par le robot pour aller du nceud de départ au noaud
d arrivée del’arc.
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Kortenkamp [KOR94]

(Figure 1-16),

de

I'Université du Michigan,

représente

I'environnement d'évolution du robot par un arbre : chacun des nceuds représente une région
distincte de I'environnement et les arcs représentent les chemins entre ces emplacements

caractéristiques.
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Figure 1-16 : Un exemple d’environnement et graphe correspondant [ KOR94]

Thrun dans [THR98] propose une modélisation hybride métrique-topologique. La carte
topologique permet de corriger les désalignements obtenus sur la carte métrique apres des
déplacements cyclique du robot. Les désalignements sont ici significatifs des erreurs
cumulatives sur un trajet important (Figure 17). La carte topologique sert a répertorier les
places significatives de I’ environnement telles que des coins par exemple. L’ auteur préciseici
qu'il n'y a pas intégration d'un niveau sémantique comme dans [KUI91]. La mise en
correspondance de ses places significatives «non étiquetées» permet de corriger les
désalignements dans la carte métrique.

Figure 17 : Carte topologique et métrique obtenue par Thrun dans [ THR98]
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Les systémes de vision sont des systémes privilégiés pour construire des graphes de zones
significatives au sens de la navigation. Des méthodes propres au traitement dimage
permettant d établir des corrélations fortes entre des images et une base de données pourront
dans ce cadre étre utilisées pour déterminer les places significative. Ains |'analyse en
composante principale est utilisée par Dudek dans [DUDOQ] pour sélectionner des points
d’intérét dans des séquence d’'images. La vision omnidirectionnelle, particulierement bien
adaptée dans ce cas de figure, est auss utilisée dans [ULROO] ou un systéme de localisation
reposant sur une représentation topologique est proposé. La encore, la méthode repose sur la
comparaison de I'image percue par une caméra panoramique avec des images appartenant a
une base de données représentatives des différents lieux de I’ environnement.

143 Conclusion sur les méthodes de modélisation

Les deux types de méthodes modélisation que nous avons présentées ont des avantages et
des inconvénients. Les approches métriques dites probabilistes, sont robustes et relativement
efficaces. En outre elles permettent de répondre au probléme de divergence lié a |’ utilisation
du filtrage de Kalman Etendu dans des approches dites géométriques. En revanche elles
possedent le gros désavantage d’étre lourdes en temps de calcul et limitées en précision.
L’ autre probléme de ces méthodes est leurs niveaux sémantiques faibles qui globalement se
limitent & une certitude sur I’existence d’une cellule. La deuxiéme approche quant a elle
permet justement d’intégrer une description de plus haut niveau que dans les approches
métriques, ceci en intégrant la notion de places significatives au sens de la navigation. Ces
lieux caractéristiques, ainsi que les liens entre ces lieux sont généralement gérés dans un
graphe, d’ ou une combinatoire moindre et une optimisation du parametre « mémoire » pour le
stockage des données. En outre la quantification précise des contraintes géométriques entre
ces places significatives, par exemple pour des petits déplacement du robot, s avére étre un
probléme.

Nous pouvons finalement constater que ces deux approches sont complémentaires. 1l est
donc intéressant de pouvoir associer ces deux types de représentation dans un module de
génération de carte. Cette approche complémentaire, que I’on peut qualifier d approche
hybride, est de plus en plus intégrée dans des travaux récents [THR98][GAS99][VANOL]. Les
résultats obtenus montrent clairement I’ efficacité d’ une telle approche.

1.5. Conclusion

Le paradigme de localisation et modélisation incrémentale de |’ environnement nécessite de
s'intéresser obligatoirement aux éléments de la chaine de perception que sont les capteurs, les
méthodes de localisation et celles de modélisation. C'est ce que nous avons fait de facon la
plus synthétique possible dans cet état de I’ art. Les constats pouvant étre dégagés quant a ces
trois modules sont multiples.

Par rapport aux systemes de perception utilisés en robotique mobile, deux familles de
capteurs peuvent étre utilisées. Nous avons pu constater que celles ci sont plus
complémentaires que concurrentes. C’est pour cette raison qu’ un systéme de navigation sera
généralement basé sur I'exploitation des informations sensorielles émanant de ces deux
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catégories de capteurs. Nous pouvons étendre cette remarque a la problématique spécifique
guest la perception du milieu dévolution du robot: I’emploi d’un unique capteur
extéroceptif pour cette mission sera généralement insuffisant. Ainsi, I’ association de plusieurs
capteurs extéroceptifs, qu'ils soient complémentaires ou redondants, permettra d’ obtenir un
modéle sensorielle robuste et hautement descriptif. Enfin parmi les capteurs extéroceptifs a
privilégier, les systémes de vision omnidirectionnelle semblent étre particulierement adaptés
pour le probléme de la navigation en robotique mobile. Un systéme de perception embarqué
efficace et robuste sera généralement fondé sur la coopération de plusieurs capteurs.

Des remarques similaires peuvent étre ameneées sur les méthodes de localisation. Les deux
grandes familles de méthodes, relative et absolue, possedent chacune des avantages et des
inconvénients. C’ est pour cette raison qu’ une grande partie des systémes de navigation integre
les deux solutions pour donner lieu a des algorithmes de recalage de I’ estimation odométrique
par |’estimation absolue. La encore, parmi toutes les méthodes décrites, un systeme de
localisation se démargue par rapport aux contraintes de robustesse, de précision et de gestion
temps réel imposées par la navigation des engins mobiles: il s'agit de celles basées sur le
repérage de balises artificielles. Néanmoins, le manque de flexibilité de ces méthodes est un
inconvénient relativement lourd. Une solution pouvant étre dégagée consiste a développer des
méthodes de localisation qui se basent sur des amers naturels "les plus observables possibles”.
Ainsi, la notion de "balises naturelles verticales' est a méme de répondre a ce probléme
"d’ observabilité" au sens de la perception, et est donc par la méme en mesure d’ augmenter de
maniere significative la robustesse de I'éape de localisation. La coopération de capteurs
adaptés a la détection de ce type de balises naturelles, par exemple les systemes de vision
omnidirectionnelles, sera de nature a renforcer cette robustesse.

La localisation sans connaissance a priori nécessite d'intégrer un module de construction
incrémentale de carte. Nous avons pu remarquer que quelque soit la catégorie de méthode de
modélisation employée, I’ étape de localisation est indissociable de celle de mise a jour. En
d’ autres termes, toute erreur sur |’ estimation de la configuration du robot aura une influence
sur celle commise lors de la mise a jour. Cette forte interaction est d'ailleurs a la base du
constat, souvent fait dans les travaux portant sur cette problématique, qui souligne les
phénomenes d’erreurs cumulatives sur des longs trajets. Une robustesse importante du
paradigme de localisation et de modélisation passera donc par une gestion la plus rigoureuse
possible de ces imprécisions. C'est notamment ce que nous prendrons en compte dans ces
travaux avec |’ utilisation du formalisme de I’inversion ensembliste.
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2.1. I ntroduction

Nous avons pu constater, par rapport al’ état de I’ art que nous avons précédemment établi,
gue la robustesse d’ une méthode de localisation dépend essentiellement de celle de la phase
de mise en correspondance. Or, plus le modéele sensoriel sera précis et riche en information,
plus la phase de mise en correspondance sera robuste. Dans ce chapitre nous présentons un
systeme de perception original faisant coopérer deux capteurs de vision omnidirectionnelle et
gui génere un nombre important d’'informations sensorielles. La précision et la densité de ces
données seront exploitées pour construire un modél e sensoriel robuste de I’ environnement. En
mettant en correspondance ce modéle avec des données cartographiques nous localiserons le
robot de fagon absolue.

Dans la premiére partie, nous présentons le principe du systeme de perception
omnidirectionnel stéréoscopique. Dans une seconde partie, nous proposons une méthode de
construction du modele sensoriel utilisant la fusion de plusieurs criteres, fusion réalisée avec
les regles de Dempster-Shafer. La méthode de localisation absolue utilisée sera présentée dans
laderniere partie. Les expérimentations seront réalisées dans des environnements intérieurs de
type polyédrique.

2.2. L e systeme de per ception omnidirectionnel stéréoscopique

Le systéme perception que nous avons développé et utilisé pour la localisation et la
modélisation de I’environnement est basé sur la coopération de deux capteurs de vision
omnidirectionnelle SYCLOP (Figure 2-1). Rappelons brievement que le systeme SY CLOP
est similaire au systeme COPIS utilisé par Yagi [YAG90]. Le prototype SY CLOP réalisé pour
les besoins de |’ expérience mesure environ 60 cm de hauteur et se compose d’'un miroir
conique et d’ une caméra CCD (Figure 2-1). Les caractéristiques du miroir conique sont un
angle au sommet de 100 degrés et une base b de 19 cm. Ce systéme de vision, utilisé depuis
de nombreuses années dans notre laboratoire, permet notamment de détecter tous les objets
verticaux de I’ environnement par une projection 2D sur le plan image de la caméra [PEG96]
[DEL974] [DEL97b]. Une image prise par ce capteur est donnée en Figure 2-1.
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Figure 2-1: Le capteur SYCLOP et une de ses acquisitions.

La coopération des deux capteurs SYCLOP consiste a prendre deux acquisitions par
rapport a deux positions distinctes éloignées d' une distance d, le mouvement rigide étant une
tranglation.

| d
Figure 2-2 : Principe du capteur omnidirectionnel stéréoscopique.

La trandation rigide est réalisée a I’aide de deux rails horizontaux qui permettent un
déplacement rectiligne précis dans le plan horizontal du capteur SY CLOP (Figure 2-2). Ce
systéme assure |’ acquisition de deux images omnidirectionnelles de I’ environnement distantes
de 40 cm. Cette distance entre les deux prises a été déterminée de facon expérimentale en
effectuant un compromis entre encombrement et précison dans la détermination des
primitives sensorielles. Le capteur est déplaceé sur ses rails al’aide d’ un moteur pas a pas et
d une crémaillere, le robot se trouvant a1’ arrét. Une solution plus intégrée aurait été d’ utiliser
deux miroirs coniques comme dans I’ é&tude menée a l'université de Besangon avec le projet
STAN [BID95], qui propose une méthode de localisation basée sur les réseaux de neurones.
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Svoboda [SV098a] a égaement développé un systéme basé sur I'utilisation de deux
capteurs omnidirectionnels utilisant la géométrie épipolaire. Cette approche permet de mettre
en correspondance un point de I’ espace sur les deux images. Toutefois, ce systéme n’est pas
adapté a notre probleme pour plusieurs raisons :

- Une cdlibration compléte du systeme est obligatoire,

- Ce sont les points qui sont mis en correspondance, alors que nous cherchons

uniquement les droites radial es représentant |es amers verticaux de |’ environnement,

- Le capteur utilisé doit avoir un point de vue unique, comme |’ hyperbole, ce qui n’est

pas la cas du miroir conique utilisé.

Yiobot s
.

Figure 2-3 : Détermination des primitives sensorielles.

Pour une acquisition, un amer vertical est caractérisé par une droite radiale de fort
contraste. En connaissant pour chacun des points, les deux droites radiales générées sur
chague cbne, on peut calculer leurs positions dans le plan, ce qui hous donne la position des
amers verticaux (bords, coins, portes...) dans le repere du robot (Figure 2-3).

Trois traitements seront nécessaires a l'obtention des points:

v Lasegmentation radiale des deux images,
v" Lamise en correspondance des secteurs trouveés,
v Lecalcul des coordonnées des points obtenus.

Avant de pouvoir effectuer des traitements sur les images obtenues il faut calibrer le
systeme de vision. Toutefois, C. Cauchois a montré que pour I’ extraction unigue des droites
radiales avec un miroir conique, seul un alignement précis du centre optique de la caméra
avec la pointe du cone était nécessaire. Par contre pour pouvoir utiliser d autres primitives
comme des points particuliers, ou des segments horizontaux, une étape compléte de
calibration relativement complexe est nécessaire. Pour plus d’'information sur la calibration
compléte de capteur SYCLOP, on se référera a [CAU99a] [CAU99b] et [CAUOL]. En nous
basant sur ces travaux et en notant que nous ne traitons spécifiquement que des primitives
radiales, nous pouvons affirmer que I’amélioration (par rapport a la précison et a la
robustesse) alourdit considérablement les temps de calcul.

Pour retrouver le centre du cbne sur une image, nous utilisons une mire constituée de
bandes noires et blanches, qui est placée autour du systeme. La segmentation de I'image ainsi
obtenue, et le calcul de I’intersection des droites en résultant, nous donne le centre du miroir
conique dans I'image (Figure 2-4).
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Figure 2-4 : Image de la mire et segmentation en résultant.

Ensuite, un banc micrométrique nous permet de centrer |’ axe optique avec I’ axe du miroir
conique.

2.3. L a segmentation radiale

On cherche a traiter dans les images les secteurs de niveaux de gris homogenes qui sont
délimités par des droites radiales caractérisant des amers verticaux. Les droites étant radiales
et distribuées sur 360 degrés a partir du centre de I'image, il est possible de travailler sur un
signa mono-dimensionnel (Figure 2-5). On considére donc sur I'image un cercle
concentrique de niveaux de gris (par rapport au centre optique de |I'image). Afin de gérer une
densité maximum d'information, ce cercle est pris sur la périphérie. On obtient alors une
courbe de niveaux de gris représentative pour chaque image (Figure 2-5).

Nombre 1000 =

| Niveau de gris
depixels

L L |
0 500 1000 1500

Numéro du point

Figure 2-5 : Courbe des niveaux de gris pour une image panoramique prise dans
I” un des environnements experimentaux.

[l faut alors traiter ce signa monodimensionnel de niveaux de gris par rapport aux
variations de contraste qui délimitent chague secteur. Ce traitement devra fournir des résultats
les plus proches possibles sur les deux images. Nous avons pour cela utilisé comme critére
discriminant et robuste le gradient.

La segmentation que nous avons appliquée est basée sur le calcul de la dérivée discrete de
la courbe des niveaux de gris. Afin de limiter I'importance des bruits, nous avons décidé
d'utiliser un vecteur de dimension sept : [-2 -2 -1 0 1 2 2]. Il suffit ensuite de déterminer un
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seuil permettant de séparer |’ information essentielle du reste du signal. Le résultat obtenu par
seuillage de cette courbe est donné par la Figure 2-6.

Vdardjgediertﬁn_

Nurméro du point
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Figure 2-6 : Courbe de gradient et segmentation en résultant.

Le probleme de cette approche trés classique est gu'a chaque changement de secteur, on
obtient un grand nombre de droites radiales. Nous avons donc intégré un post-traitement qui
filtre la courbe de gradient. Ce traitement consiste a lisser la courbe en cherchant les
maximums et |es minimums locaux pour ensuite passer les autres points a 0.

Un schéma explicatif de ce post-traitement est donné en Figure 2-7, la courbe avant
traitement comporte une multitude de valeurs au dessus du seuil fixé. Apres I’ application du
filtre, nous constatons que seules les valeurs caractéristiques de la courbe ont été conservées.

Valeur du Valeur du
gradient gradient

0T \ /./ :> Seuil fixé 0 T .—II \ /0—0 :> Seuiil fixé

© Y v
Numéro du point Numéro du point

sur le cercle sur le cercle

Avant traitement Aprés traitement

Figure 2-7 : Post-traitement appliqué & la courbe de gradient.

Malgré la bonne qualité de la segmentation obtenue, certaines droites radiales parasites
peuvent apparaitre, dues par exemple a la détection d'une poignée de porte (Figure 2-8).
L'étape de segmentation étant primordiale pour la suite du traitement, il nous a semblé
nécessaire d'envisager un traitement complémentaire. Pour cela, nous utilisons un deuxieme
cercle concentrique, d’un rayon plus petit que le premier, sur lequel nous effectuons le méme
traitement. Ce deuxieme signal est utilisé en complément du premier de la maniere suivante :
lorsgue sur le premier signal aucune droite radiale n'est détectée, il n'y a aors aucune
ambiguité. Par contre, si le seuillage détecte un amer vertical, la deuxiéme courbe est
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consultée, pour s assurer de la vaidité de I'information. Si I’information existe bien dans les
deux courbes, la création de la droite est validée ; dans le cas contraire, il S agit d’ une droite
parasite et I’information n’est pas utilisée.

400

200}

-200

-4001-

600 L L L L L L L L J
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Figure 2-8 : Exemple de courbe de gradient et de segmentation résultante.

La derniére information a fixer précisément est la valeur du seuil utilisée. Cette valeur
influence également sur le nombre de primitives détectées. Nous avons donc décidé de ne pas
utiliser un seuil fixe mais de le calculer a partir de I’information de variation du niveau de
gris. Les deux valeurs que nous utilisons pour fixer ce seuil sont :

- La moyenne prise sur la valeur absolue de la courbe de gradient, qui donne
I’information de variation moyenne des niveaux de gris dans I’image. Une valeur en
dessous de cette moyenne signifie que I'information n’ est pas prépondérante.

- L’écart type, qui représente les fluctuations autour de cette moyenne, et reflete donc le
contraste de I'image. En effet, une image composeée de niveaux de gris relativement
uniforme donnera un écart type faible.

Afin d avoir un seuil prenant en compte la particularité de chaque image (contraste), nous
fixonslavaleur de ce seuil a:
Seuil = Moyenne + Ecart type [2-1]

Cet ensemble de post-traitements permet d’ obtenir une segmentation robuste et cohérente
des secteurs de niveaux de gris. Les résultats de la Figure 2-9 montrent que nous avons une
segmentation tolérante aux bruits et aux différences de luminosité, nous permettant d'extraire
uniquement les informations essentielles. Cette robustesse permettra bien sir d’obtenir un
appariement cohérent des secteurs de niveaux de gris entre les deux images.
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I
Figure 2-9 : Exemple de segmentation résultant de la méthode utilisée.

La phase de segmentation génére ainsi dans les deux images un nombre de secteurs a peu
prés identique, ce qui peut favoriser la mise en correspondance. Ces tests montrent d’ une part
la robustesse de cette phase de bas niveau dont les autres vont dépendre, et d autre part la
précision importante avec laquelle sont obtenues les primitives sensorielles considérées : les
droites radiales délimitant un secteur de niveaux de gris. Cette précision sera des plus
prépondérante dans I’ étape de calcul de position des amers qui sera basée sur la triangul ation.

2.4. Appariement des secteurs

La phase de mise en correspondance consiste dans notre probléme a apparier avec un
maximum de robustesse les différents secteurs de niveaux de gris détectés dans les deux
images. Nous utiliserons pour cela différents critéres complémentaires que nous fusionnerons
en utilisant les regles de combinaisons de Dempster-Shafer (Figure 2-10).

Appariement des secteurs

Ecart Critere
Pente Moyenne ol
type géométrique

Fusion
(Dempster-Shafer)

| Secteurs Appariés |

Figure 2-10 : Algorithme global d'appariement des secteurs.
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Les deux cones du systeme étant décalés |'un par rapport a l'autre, les amers ne peuvent
apparaitre sur les deux images de facon identique. En effet, certains secteurs peuvent étre
observes sur une image mais pas sur la deuxieme, a cause de la configuration de la piéce (cf.
Figure 2-11, la succession des secteurs sur le premier cone sera 1-2-3-5 alors que sur le
deuxieme ce sera 1-3-4-5, ceci a cause d'un probleme d’ occultation) ou simplement parce
gu'ils n'ont pas été détectés par I'une des deux segmentations. Ceci implique que les secteurs
ne se succéderont pas systématiquement dans le méme ordre sur les deux images : il nous faut
donc trouver un ensemble de critéres les plus discriminant possible et autres que ceux liés a
I'ordre d' apparition.

W W

Figure 2-11 : Différence de projection d'un amer suivant I'environnement.

Pour résoudre le probléme d'appariement, nous avons listé des criteres de comparaison
pour chacune des deux images. Nous en avons retenu quatre qui semblent robustes et
intuitifs:

v La pente de la droite qui approxime au mieux |'ensemble des points du secteur sur la
courbe des niveaux de gris (repere : numéro du point/niveau de gris).

Lamoyenne du niveau de gris du secteur.

L'écart type du niveau de gris du secteur.

Les contraintes géométriques du secteur, qui peuvent étre assimilées a « géomeétrie
épipolaire une dimension simplifiée »

AN

24.1 La théorie des croyances de Dempster-Shafer

Cette théorie est non seulement une théorie de I'évidence car elle utilise des poids
d évidence et des degrés numériques de support basés sur I’ évidence, mais également une
théorie du raisonnement probable car elle donne une combinaison d évidence [DEM67]
[SHAT76]. Cette théorie est dite subjective car elle repose sur le jugement d’un individu et de
plus elle traite de crédibilité et de plausibilité plutét que de probabilité. La méthode de
Dempster-Shafer permet également de représenter |’ignorance d’ une connaissance et ainsi de
fonctionner avec des connaissances partielles.
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Lathéorie de Dempster-Shafer débute en supposant un cadre de discernement © qui est un
ensemble d aternatives mutuellement exclusives. Ainsi, ce cadre peut étre constitué des
valeurs possibles pour un attribut quelconque. Par exemple, si on désire diagnostiquer une
maladie chez un patient, le cadre de discernement © seral’ ensemble des mal adies possibles.
On peut alors définir la notion de fonction de masse m qui représente la mesure de croyance
attribuée a un sous-ensemble A de ©. Cette fonction est également appelée I’ assignement de
probabilité basique. Ainsi si © est un cadre de discernement alors une fonction m : 2° >[0,1]
est appel ée assignement de probabilité basique ou fonction de masse si :

m(d) =0
g Ym(A)=1 [2-2]
AOO

Ains aucune croyance ne doit étre accordée a I’ensemble vide et une croyance totale
possede comme valeur, 1. Cette quantité mesure la croyance que I’ on assigne exactement a A,
et non pas la croyance totale que I’on assigne a A. Afin d obtenir cette mesure de croyance
totale assignée a A, il est nécessaire d'gjouter a m(A) les quantités m(B) de tous les sous-
ensembles propres B de A :

Bel(A)= 3 m(B) 23
BOA

Si © est un cadre de discernement, alors une fonction Bel : 2° >[0,1] (également noté Cr)
est une fonction de croyance si et seulement si elle satisfait les conditions suivantes :

- Be(O)=0
- Be(©@) =1
- [0 entier n>0 et toute collection A1, Ao, ..., A, de sous-ensembles de © dors:

Bel(A,U~UA)2 5 (-)'MBei(nA)) 4
1o{1",n} iol

1£0
Delaméme fagon, il est possible de définir une fonction de plausibilité définie comme :

PI(A)= Y m(B)=1-Bel(A) [2-5]
BNA=0O

Ainsi, 1-PI(A) correspond a la mesure du doute en A, notée Dou(A) = Bel(A). Un sous-
ensemble A d’'un cadre de discernement © est appelé un élément focal d une fonction de
croyance Bel sur © s m(A)>0. L’union de tous les ééments focaux d une fonction de
croyance est appelée son noyau N. De cette facon :

Nz UX [2-6]
X /m(X)>0
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Supposons que @ soit congtitué de {H, C, P} et que

m({H})=0.3
m({H, C})=0.2
m({H, C, P})=05

aors
Bel({H})=0.3 Pl({H})=1.0
Bel({H, C})=0.5 P({H, C})=1.0
Bel({H, P})=0.3 P({H, P})=1.0

Bd({H,C,P)=1.0  PI{H,C, P})=10

La quantité Q(A) = % m (B ) mesure la masse de probabilité totale qui peut se
BOO

A OB
déplacer librement a chaque point de A (Notons que Q(0) = 1). Q(A) est appelé le nombre de
communalité pour A, et la fonction Q : 2° >[0,1] correspond & la fonction de communalité
pour Bel.

Les fonctions de croyance sont adaptées a la représentation de I'évidence car elles
admettent une véritable regle de combinaison. Etant donné plusieurs fonctions de croyance
sur le méme cadre de discernement mais basees sur des corps d’ évidence distincts, laregle de
Dempster permet de calculer leur somme orthogonale, qui résulte en une nouvelle fonction de
croyance basée sur I’ évidence combinée.

S k= BZle(B)mz(C)EL on obtient alorslarégle suivante :

BnC=0O
BZ,Cm 1(B)m 5 (C)
A=BnC
(m1|:| mZ)(A): 1 - zml(B)mZ(C) [2-7]
B,C
Bn C=0

k représente la mesure du conflit, on aen particulier les valeurs suivantes :

v k=1 signifie que les deux sources d'informations sont totalement en conflit. Dans ce cas, la
combinaison est impossible. |l est alors nécessaire de revoir le probléme.

v k=0 signifie que les sources sont totalement concordantes.

Par exemple, s ©={D, D'}, et

mi({D})=08 ~ my({D'})=0  my({D, D'})=0.2
my({D})=09  my({D'})=0  my({D,D’})=0.1

il est possible de créer latable suivante :
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mp
09 O 0.1
{B} {D'} {D,D}
0.8 {D} 0.72|0 0.08
m O {D’} 0 0 0
0.2 {D, D’} (0.18]|0 0.02

ans,
m;+my({ D} )=0.72+0.08+0.18=0.98
m;+my({D’})=0
m;+my({ D, D’})=0.02

Pour |a combinaison de n sources différentes, on désire alors calculer larelation suivante :

((...(mlgmz)...D] mn@) m,

Aing,
kn = z ml(xl)mZ(XZ)‘”mn(Xn) [2-8]
XinXon---nXp=0
n 1
Om;(A) = > My (X)ma(X2)---mp(Xy) (29
i=1 1-kn X1nXon--nXp=A
Soit
n 1
OQi(A)= Qu(Xp)Q2(X2)--Qn(Xp) [2-10]
i=1 1-ky

Finalement, plusieurs critéres permettent de prendre une décision finae:

v" Croyance maximale: La crédibilité constitue le degré de croyance minima que I'on
attribue a une hypothése. Cette loi permet de déterminer la meilleure hypothése en
donnant le minimum de chances a chacune d'elles. C'est donc un critére de décision
"pessimiste”.

v Plausihilité maximale: La plausibilité constitue le degré de confiance maximal que I'on
attribue a une hypothese. Ce critére permet donc de déterminer la meilleure hypothese en
donnant le maximum de chances a chacune delles. C'est donc un critere de décision
"optimiste".

v Autre: Il existe de multitudes regles de décisions que nous ne détaillerons pasici, et qui
peuvent étre choisies en fonction du probléme a résoudre.

2.4.2 Calcul des critéres d'appariement

Critere 1 : parameétres de la droite d’ approximation

Le premier critére d'appariement est calculé a partir de la courbe des niveaux de gris, et
plus particuliérement sur la zone correspondant au secteur fourni par |’ étape de segmentation.
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On approxime par une droite, avec la méthode des moindres carrés, la portion de courbe
correspondant a chaque secteur sur la courbe des niveaux de gris. En effet, la variation des
niveaux de gris est linéaire pour chague secteur. On peut constater expérimentalement que la
pente de cette droite varie peu entre les deux images, ceci pour un secteur donné. On peut
donc affirmer que, qualitativement, cette modélisation est un critére d'appariement robuste
(Figure 2-12).

Niveau de gris Niveau de gris
250r ) 2501 i
Partie Partie
correspondante correspondante
200} au secteur 1 200} au secteur 1
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100 f "
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90
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Droite approximative du premier secteur de I'image Droite approximative du premier secteur de I'image
gauche droite

Figure 2-12 : Exemple d’invariance du premier critére d' appariement.

Critére 2 : moyenne des niveaux de gris

L e deuxiéme critére choisi est |la moyenne des niveaux de gris de |'ensemble des points qui
forment un secteur sur une image. La encore on constate expérimentalement une similitude
importante de cette grandeur sur deux secteurs associés, et ce méme lorsque I'angle
d’ ouverture des secteurs différe de fagon importante.

Critere 3: écart type sur les niveaux de gris
Le troisiéme critere est I'écart type des points de la courbe des niveaux de gris pour chague

secteur. 1l est un complément intuitif et logique du deuxieme puisgue représentant la
dispersion autour de la grandeur précédemment calcul ée.
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Critere 4 : contraintes géométriques

Le dernier critere retenu est lié aux contraintes géométriques "une dimension” existant
entre les secteurs des deux images. Ces contraintes geomeétriques peuvent étre vues comme
une simplification de la géométrie épipolaire au cas "une dimension". On considere le plan
contenant la base des deux cones A et B de rayon r, éloignés d'une distance d. Ce plan est
supposé parallele au plan sur lequel le robot se déplace. Nous considérons que I’ origine du
repére du robot se situe sur le centre du cone A et que les deux cones sont alignés sur |'axe Ox
(Figure 2-13).

Deux cas de figures peuvent étre envisagés :
v L'amer considéré est détecté dans le méme quart de cercle sur les deux images, mais avec
deux angles différents,
v' L'amer considéré est détecté dans des quarts de cercle dont les zones sont adjacentes
(Figure 2-13).

Un amer vu a droite par le capteur droit est forcément vu a droite par le capteur gauche.
Dans cette optique on remarquera que systématiquement |'angle formé par chaque c6té du
secteur par rapport a lI'axe Ox du cone droit, devra étre supérieur a I'angle de chague coté
correspondant a ce secteur sur le cone gauche (Figure 2-13).

M(x.y
Al A B | Bl D _Mxy) Al Al Bl , Bl
Amer D D Amer
Vertical Vertical

a i oy /'Y Nﬁ
- $.@ 09

d d

Figure 2-13 : Contraintes géométriques pour |'appariement des secteurs.

24.3 Fusion des criteres d'appariement

L’ étape suivante consiste donc a fusionner ces quatre criteres. L’ hétérogénéité de ceux-ci
justifieici I’ utilisation de la théorie de Dempster Shafer pour réaliser cette fusion.

Lorsque nous cherchons a apparier un secteur d'une image a un secteur de l'autre image,
nous souhaitons avoir une réponse positive ou négative. C'est pour cette raison que notre
cadre de discernement est constitué de deux éléments:

v" "OUI" pour apparier ces deux secteurs,
v" "NON" pour ne pas apparier ces deux secteurs.

En considérant les valeurs des quatre criteres d'appariement, nous pouvons établir les
fonctions de masse de chacun de ces capteurs pour chaque élément du cadre de discernement.
Les trois premieres fonctions correspondent a la différence des trois premiers criteres entre le
secteur y de I’image gauche et |e secteur A de |’image droite.
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Laderniere fonction est donnée par le critére géométrique suivant :
v' S le secteur y peut géométriquement étre apparié au secteur A, nous accordons alors un

degré de confiance pour le "OUI" égal a0.5,
v"sinon nous lui accordons un degré de confiance égal a 0.
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Figure 2-14 : Fonctions de croyance pour |’ étape d' appariement des secteurs.

La détermination des fonctions de croyance nous permet de calculer les fonctions de masse
et lamesure de conflit k entre nos deux éléments du cadre de discernement et I’ ignorance avec
les regles de combinai sons de Dempster-Shafer.

24.4 Algorithme global d’appariement des secteurs

Nous savons que le critere géométrique réduit la recherche des secteurs pouvant étre
appariés, mais aussi qu'un secteur ne peut étre apparié qu'une seule fois. Dans cette optique il
nous faut éiminer des associations au fur et a mesure de la scrutation des secteurs dans une
image. L'algorithme général d'appariement se compose de trois modules (Figure 2-15) :

v" On calcule d'abord la mise en correspondance des secteurs qui ont le critére géométrique
le plusfort, c'est-a-dire les secteurs de la zone A-I. Ils doivent alors étre appariés avec des
secteurs de la zone B-I.

v Ensuite, ce sont ceux de la zone B-11 que nous cherchons a apparier avec des secteurs de
lazone A-II.

v Et enfin, nous terminons par la zone A-l1 dont les secteurs doivent étre appariés avec ceux
restants de la zone B-I.
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Al A B B

Figure 2-15 : Ordre de scrutation pour I’ appariement des secteurs.

Pour commettre le minimum d'erreurs d’appariement, une solution est retenue seulement si
elle est unique, sinon aucune décision n'est prise et I'algorithme continue avec les autres
secteurs. On appelleici solution unique, la solution maximale dont |e degré de confiance pour
le OUI est supérieur a celui pour le NON et I'ignorance, mais aussi éloignée des autres
solutions possibles (d'au moins 10%). A chague appariement, la phase en cours est réitérée.
En effet, un appariement peut permettre de lever des ambiguités antérieures d'appariement.
Dans le cas ou I’ignorance est maximum, nous préférons ne pas porter de choix sur la fusion.
En effet, nous considérons qu'’il est préférable d’avoir moins de primitives sensorielles mais
de meilleure qualité.

Un exemple final d’ appariement est présenté sur la Figure 2-16, ou nous constatons qu’ un
grand nombre de secteurs sont correctement appariés. Toutefois, nous voyons apparaitre un
probléme que devra prendre en compte la phase de localisation suivante. En effet, les deux
secteurs 13 (qui sont correctement appariés) ne représentent pas tout a fait la méme
information. Ceci est une conséquence de la phase de segmentation qui a détecté dans|’image
droite une droite radiale supplémentaire que sur I'image gauche.

Figure 2-16 : Segmentation et appariement final des secteurs pour les deux images correspondant a une
acquisition stéréoscopique.
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2.5. Calcul des pointsde I'environnement dans le modéle sensoriel

L’ appariement des secteurs entre eux réalisé, il nous reste a calculer les coordonnées des
points du segment qu'ils représentent. Pour cela, nous connaissons |'angle d'orientation des
droites support des cotés des secteurs et la distance qui sépare les deux cones.

Les coordonnées de tous les points dans le repere du capteur (situé sur le centre du cone A)
sont obtenues par triangulation avec les formules suivantes :

d x tan([3) _ d x tan([3) x tan(a)
~ tan(B) - tan(0) tan(p) — tan(ar)

[2-11]

Comme nous |’ avons déja expliqué, cette solution « éémentaire » ne tient pas compte des
parametres de la caméra. Rappelons a ce niveau que les travaux sur la calibration du systéme
devision SY CLOP ont été réalisés dans[CAUO0L].

2.6. Algorithmes delocalisation

2.6.1 Les primitives considérées

Nous avons pu constater que nous obtenons un modele sensoriel ou deux types de
primitives sensorielles peuvent étre considérés :
v Lespoints, caractérisant chague amer vertical,
V' les segments dont les extrémités représentent des amers verticaux.

Pour localiser e robot, nous avons donc deux choix possibles vis-a-vis de I'algorithme de
mise en correspondance :
v Mettre en correspondance les points du modéle sensoriel avec les points répertoriés dans
la carte théorique de I'environnement.
v Mettre en correspondance les segments du modeéle sensoriel avec les segments répertoriés
dans la carte théorique de I'environnement.

En théorie, chaque couple de secteurs appariés doit représenter un amer horizontal avec les
deux extrémités trouveées. En fait, on peut constater qu'il existe de nombreux cas ou ceci n'est
pas vérifié. Par exemple, |’ absence de paroi entre deux amers verticaux (ouverture de porte,
coulair, ...) est caractérisée par un secteur et donc un segment. Dans ce cas particulier, en
considérant des segments comme primitives sensorielles, il sera évidemment impossible de
réaliser un appariement avec une primitive de la carte théorique de I’ environnement (Figure
2-17).
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Amers horizontaux Segment trouvé Amers horizontaux Segment trouvé

(Segments di&%gmem sensoriel) (Segment delicorrej Segment sensoriel)

Figure 2-17 : Problémesliés ala prise en compte de segments.

De plus, un couple de secteurs peut représenter un ensemble d'amers horizontaux : si le
contraste entre plusieurs secteurs n'est pas suffisant, la phase de segmentation n’aura pas pu
détecter la totalité des droites radiales (Figure 2-17). Enfin, une segmentation |égerement
erronée sur une droite radiale caractérisant un secteur accroit de fagon importante I'erreur
commise sur les coordonnées du point considéré. On rappellera a ce niveau que cette erreur
est limitée par la distance maximale au dela de laguelle on ne peut plus détecter de balises
naturelles. D’une maniéere générale, on peut affirmer gu’ une segmentation différente sur les
deux images ou un mauvais appariement, aura plus dinfluence sur I'entité segment que sur
I'entité point. Toutes ces erreurs cumulées donnent dans certains cas un modele sensoriel peu
exploitable d'un point de vue segment, ce qui complique la mise en correspondance avec le
modele théoriqgue. On pourra noter que ces erreurs sont imputables a la chaine
segmentation/appariement et non a un probléme de calibration.
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Erreur de segmentation et Segments trouvés
d'appariement mais inexistants
s B

Erreur de calcul des
coordonnées

Erreur de
segmentation

Figure 2-18 : Comparaison du modéle sensoriel en fonction des primitives considérées.

Les considérations précédentes nous ont amené a la conclusion gqu'il fallait considérer des
primitives géométriques plus simples que les segments, a savoir les points. Méme s un
segment est fortement entaché d'erreurs, au moins une de ses deux extrémités représente un
point qui existe. Nous avons donc développé un algorithme de mise en correspondance du
modele sensoriel avec e modéle théorique de I’ environnement qui sera compose de points.

2.6.2 Algorithmes de mise en correspondance

A ce niveau de I'éude la problématique qui se pose est finalement I’ appariement d’un
nuage de points avec un autre. Le premier est constitué par les observations et le second est
quant a lui composé par I'intégralité des points de la carte de I'environnement. Cette
problématique est connue dans la littérature et plusieurs méthodes peuvent ici étre mises en
jeu. Elle est notamment traitée dans les problémes de mise en correspondance de deux images
stéréoscopiques [HUT93] et consiste a apparier des points d’intérét extraits de chacune
d elles. Un critére de correspondance souvent utilisé est la distance de Hausdorff. Pour
estimer la position du robot dans son environnement nous avons développé et testé deux
stratégies : une basee sur la distance de Hausdorff et |’ autre basée sur la distance cartésienne
entre deux points.
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Appariement par rapport ala distance de Hausdor ff

Nous cherchons ici la meilleure correspondance en utilisant la distance de Hausdorff
comme critere de minimisation. Cette distance mesure I'ampleur entre tous les points d'un
ensemble du "modéle" qui sont proches de quelques points d'un ensemble de "I'image" et vice
versa. Donc, cette distance peut étre utilisée pour déterminer le degré de ressemblance entre
deux objets qui sont superposés I'un sur l'autre.

Soient deux ensembles finisA={ay, ..., a,} et B={by, ..., by}, ladistance de Hausdorff est
définie comme

H (A B) = max(h(A, B),h(B, A)) [2-12]
ou
h(A, B) = max rgan”a ~b| [2-13]

et |if est une norme sous-jacente des ensembles de points A et B (par exemple, L, ou bien la

norme Euclidienne).

La fonction h(A,B) est appelée la distance de Hausdorff orientée de A vers B. Elle identifie le
point a 0 A qui est le plus éloigné de tout point de B, et mesure la distance de a a son voisin
dans B (en utilisant la norme donnée). En fait, elle a pour effet d' effectuer un classement de
chague point de a basé sur sa distance au point le plus proche de B. Ensuite, elle sélectionne le
point de plus haut rang (le point le plus mal assorti de A). Intuitivement, si h(A,B) = d, aors
chague point de A doit étre a une distance maximum de d de n’importe quel point de B, et
certains points de A se trouvent exactement a une distance d du point le plus proche de B (le
point le plus mal assorti).

La distance de Hausdorff, H(A,B), est le maximum entre h(A,B) et h(B,A). Donc, elle mesure
le degré de disparité entre deux ensembles, en mesurant la distance du point de A qui est le
plus éloigné de tout point de B et vice versa. Intuitivement, si la distance de Hausdorff est d,
alors chaque point de A doit étre a une distance maximum de d de n’importe quel point de B
et vice versa. Donc, la notion de ressemblance codée par cette distance est que chaque
membre de A doit étre proche de quelques membres de B et vice versa.

Pour estimer la mise en correspondance qui minimise la distance de Hausdorff, il est
nécessaire de calculer cette distance pour toutes les positions possibles du robot sur une zone
de solutions admissibles (Figure 2-19). Cette stratégie étant fortement combinatoire il est
nécessaire de réduire au maximum |’ensemble des positions admissibles. Pour cela nous
utilisons un fenétrage fourni par le domaine d’erreur lié & I’ estimation odométrique. Nous
nous servons a ce niveau de la modélisation classique de I'imprécision odométrique gérée
dans [WAN9Q] [DEL97]. Ainsi nous déterminons un domaine de configurations absolues
possibles qui est obtenu par une majoration de I’ ellipse d’ erreur par un cercle. Le rayon de ce
cercle est calculé en prenant lalongueur du grand axe de I’ ellipse d’ erreur.
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Secteur représentant
I’erreur en angle de
|’ odométrie

\l ntervalle possible

Y pour I'angle

Domaine d' erreur en
position fournie par
I’ odométrie /

|

Estimation de position =
fournie par Grille représentant les
I’ odométrie \ < positions possibles du
robot

o

Figure 2-19 : Ensemble des positions admissibles par rapport a I’ estimation odométrique.

Pour calculer la distance de Hausdorff nous gérons donc une grille discrétisée de points
correspondant aux positions possibles du robot. Cette grille inclut le cercle précédent. Pour
tout point (x,y) et pour un ensemble d’ orientations possibles (la aussi discrétisées et bornées
par I’ erreur odométique), nous calculons la distance de Hausdorff entre les points du modele
sensoriel et les points de la carte. Finalement, la distance minimale de Hausdorff fournit le
meilleur appariement de points et donc la configuration optimale du robot dans son
environnement.

Nous avons testé cette méthode de localisation sur plusieurs séries d’ acquisitions. Nous en
avons déduit que cette approche au sens de la distance de Hausdorff n'était pas adaptée a
notre probléme et ce pour trois raisons principales :

v Il y agénéralement trop peu de points dans le modéele sensoriel pour garantir une grande
robustesse,

v' La distance de Hausdorff est trés sensible au bruit et nos points sont souvent entachés
d une erreur.

v' Le temps de calcul, méme avec un fenétrage issu de I’odométrie, reste trés long et n’ est
donc pas adapté a un traitement en ligne.

Nous nous sommes tout naturellement tournés vers une autre stratégie de mise en

correspondance basée sur un critére robuste : la proximité des points au sens de la distance
cartésienne.

Appariement par rapport ala distance cartésienne

Le critére de convergence de I'algorithme de mise en correspondance le plus robuste que
nous avons retenu est base sur la distance entre chaque point observé et e point le plus proche
delacarte de |’ environnement.

La superposition du modele sensoriel avec la carte de I'environnement nous a permis de
constater qu'une majorité de points avaient leurs coordonnées déterminées de fagon tres
précise (Figure 2-18). C'est ce qui justifie le choix intuitif du critére de convergence qu’est la
distance cartésienne. Le principe de I'algorithme est e suivant :
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v" On considére deux points du modéle sensoriel.

v On cherche deux points du modeél e théorique correspondants aux deux points choisis.

v Enfin, on calcule pour I'ensemble des points restants du modéle sensoriel, la distance qui
les sépare des points les plus proches dans |e model e théorique.

L e probleme de cet algorithme est lié a son aspect fortement combinatoire. Afin de réduire
cette complexité et donc le temps de calcul, nous avons décidé de ne pas considérer tous les
couples, mais uniquement les deux points issus de I'appariement d'un méme secteur. Ceci
permet de réduire le nombre de couples possibles.

Pour trouver le couple de points dans le modéle théorique correspondant le mieux a celui
du modele sensoriel, nous calculons la distance qui sépare ces points (Figure 2-20). Puis nous
comparons les deux distances trouvées (sensorielle et théorique), ceci pour tous les couples de
points du modele théorique. Une fois qu'une solution a été trouvée, nous calculons |'angle de
rotation qui est & appliquer al'ensemble des points restants.

2 points consécutifs 2 points consécutifs ou non
d d
0
Modéle sensoriel Modéle théorique

Figure 2-20 : Appariement de deux points du modéle théorique avec deux points du modéle sensoridl par
rapport au critére de distance.

Il reste ensuite a calculer, pour chaque point restant du modéle sensoriel, la distance
minimum qui les séparent d'un point du modele théorique. C'est la distance cumulée qui nous
permet ensuite de faire un choix sur le meilleur appariement modéle sensoriel-modéle
théorique (Figure 2-21). Notre critere de sélection de la solution finale est une erreur en
distance cumulée minimum.

Pointsdela
carte
s dl min ./‘7
d2 min
Points issus des e
acquisitions a
@ Couples de
points appariés

Figure 2-21 : Calcul du critére de convergence cumulée.
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Malgreé le bon fonctionnement de cet algorithme, le temps de traitement pour obtenir une
position du robot reste encore élevé (plusieurs minutes). Pour cette raison, mais aussi pour
limiter la possibilité d' obtenir une position de robot incompatible avec la position précédente,
nous avons décidé d’ utiliser I'information odométrique. Comme avec la méthode utilisant la
distance d'Hausdorff, nous utilisons cette information uniquement comme initialisation de
I’ espace de recherche de notre algorithme. Il faut préciser ici que méme si nous utilisons un
modele classique de modélisation odométrique, le modele d erreur est par contre maximise
pour ne pas influencer de maniére négative I’ algorithme.

Voici finalement I’ algorithme global de localisation utilisé:

Di stance_Curul ée_Retenue = Infini;
Pour tout secteur apparié s faire,
Di stancel = distance entre | es deux points trouvés du secteur Psensl et Psens2;
Pour tout point Pthéol du nodél e théorique faire,
Pour tout point Pthéo2 du nodel e théorique faire,
Di stance2 = distance entre | es points Pthéol et Pthéo2;
Di st ance_Cunul ée_En_Cours = 0;
Si Distancel = Distance2 (* DistanceMni) faire,
Cal cul er AngleRotation = Angle de rotation entre |le segnent [Psensl;Psens2] et le
segnment [ Pthéol; Pt héo2];
Cal cul er Transl ationPoint = Translation a effectuer pour placer Pthéol sur Psensi;
Si Angl eRotation et TranslationPoint conpatible avec |’ odonétrie
Pour tout point Psens3 du nodel e sensoriel faire,
Di stance3 = infini;
Pour tout point Pthéo3 du nodel e théorique faire,
Cal culer la rotation de Pthéo3 de centre Pthéol;
Cal culer la translation de Pthéo3 avec Transl ati onPoi nt;
Cal cul er Distance4 = distance entre Pthéo3 et Psens3;
Si Distance4 < Distance3 faire,
Di stance3 = Di stance4;
Fin si
Fi n pour
Di st ance_Cunul ée_En_Cours = Di st ance_Cunul ée_En_Cour s+Di st ance3
Fin pour
Si Di stance_Cunul ée_En_Cours < Di stance_Cunul ée_Retenue faire,
Di st ance_Cunul ée_Ret enue = Di stance_Cunul ée_En_Cours;
Sol uti onAngl e = Angl eRot ati on;
Sol utionTransl ati on = Transl ati onPoi nt ;
Fin si
Fin si
Fin si
Fi n pour
Fin pour
Fi n pour
Cal cul er Position_capteur = la position Xc, Yc et |'orientation 6c du capteur dans |le repére
du nodel e théorique avec Sol uti onAngle et
Sol uti onTransl ati on;
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2.7. Résultats expérimentaux

Nous avons testé la robustesse de notre algorithme de localisation sur plusieurs
acquisitions bisensorielles, réalisées sur des déplacements élémentaires du robot, dans une
piéce polyédrique de type hall d’ environ 5 métres de coté (Figure 2-22). Les acquisitions sont
réalisées lorsque le robot est al'arrét.

779 cm

Portes ou

balises diversa\

AN |

! 491 cm

478 cm

Figure 2-22 : Environnement d’ expérimentation.

Nous présentons sur la Figure 2-23 un récapitulatif de la trgjectoire effectuée comportant 7
acquisitions, les estimations de positions du robot ainsi que les erreurs odométriques
associées. Ensuite nous présentons chagque acquisition une par une, avec :

- Lasegmentation des deux images,
- Lemodéle sensoriel correspondant superposé al’ environnement réel,
- Lalocalisation estimée par notre algorithme.
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Position estimée

500 par I’ odométrie

400

300 -

200 |-

100

Trajectoire estimée par
I’ odométrie

Position réelle du robot
|

Secteur représentant
I’ orientation possible

Position estimée par
I"algorithme

Domaine possible pour
la position du robot

100 200

300

400 500

Figure 2-23 : Résultats de I’ algorithme de localisation sur une trajectoire de 7 acquisitions.
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2eme Acquisition
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Erreur enangle: 1,39 °
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4eme Acquisition
Erreur en distance : 14,27 cm
Erreur enangle: 0,21 °
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6€Me Acquisition
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Figure 2-24 : Résultats obtenus avec notre méthode de localisation sur chaque acquisition.
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Les Figure 2-23 et Figure 2-24 présentent les résultats de notre méthode de localisation
montrant la mise en correspondance optimale du modéele bisensoriel avec la carte de
I'environnement. Nous pouvons tout d abord noter que la précision de notre méthode est
relativement bonne. La robustesse de la méthode est ici mise en évidence par un taux d’ échec
quas nul de I’ étape de mise en correspondance. L’ aspect fortement discriminant de |’ erreur
cartésienne cumul ée peut étre souligné.

En outre, on peut aussi noter que les variations de I’ erreur montrées sur la Figure 2-24 sont
fortement corrélées avec les erreurs introduites par la chaine segmentation/appariement.
Rappelons gu'une étape de calibration n'aurait pas d'influence prépondérante sur la
diminution de I’erreur, ceci remis dans le contexte particulier d'utilisation des primitives
radiales.

On pourra enfin souligner que la combinatoire de la phase de mise en correspondance n'a
pas été diminuée au détriment de la robustesse. Il est important de replacer notre stratégie
« stéréoscopique » qui nous permet de gérer des primitives de type point par rapport a une
stratégie mettant directement en jeu des droites radiales [DEL97] [MAR99]. La mise en
correspondance de droites radiales avec des points de I’ environnement souffre essentiellement
d'une grande complexité combinatoire, d une tolérance tres faible aux observations ne
correspondant a aucun éément de la carte et enfin d’une convergence non garantie pour
certaines configurations angulaires. Le fait de monter en niveau descriptif, ¢'est-a-dire de
gérer des points et non plus des droites, permet de pallier aux problémes précédents.

D’un point de vue systéme de perception, nous pouvons remarquer que sur toutes les
acquisitions bisensorielles réalisées, un nombre important de primitives sensorielles se révéle
exploitable dans la phase de mise en correspondance. Ce volume important de données
sensorielles confere a notre systéme de localisation une grande robustesse quel que soit le type
du milieu d’ évolution.
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2.8. Conclusion

Nous avons développé dans ce chapitre une méthode de localisation absolue basée sur la
coopération de deux systemes de perception omnidirectionnel stéréoscopique. Nous avons été
amenés a résoudre le probléme crucial de la construction d'un modéle sensoriel robuste a
partir du systeme de vision conique. La robustesse est obtenue gréace a la fusion
d'informations issues de traitements élémentaires complémentaires. La méthode de fusion
multi-criteres que nous avons choisi d'utiliser est la théorie des croyances de Dempster-
Shafer. En premier lieu, elle nous a permis de prendre en compte la notion d’ hétérogénéité de
chague traitement. D’autre part, associée a des critéres pertinents, cette méthode a aussi
permis de répondre efficacement au probleme d association de primitives dans nos deux
images stéreoscopi ques.

L'étude qualitative faite sur plusieurs acquisitions en milieu structuré (environnement
intérieur) a permis de mettre en évidence le bien-fondé de notre approche puisque quelque
soit le type d'environnement, nous obtenons une précision importante sur les primitives
sensorielles considérées. Cette description sensorielle robuste nous a tout naturellement
amenés a développer une méthode de localisation basée sur la mise en correspondance des
points observés avec ceux répertoriés dans une carte de I’ environnement. Deux stratégies ont
alors été envisagees, la premiére basée sur un critere d association qui est la distance de
Hausdorff et la seconde basée sur le critére qu'est la distance cartésienne cumulée. De
nombreux essais expérimentaux ont montre I’intérét de la deuxieme approche. La méthode de
localisation ainsi développée est basée sur la prise en compte d'un critére de convergence
simple et robuste puisgu’il s agit de la distance qui sépare deux balises naturelles issues d’un
appariement. Cette méthode de mise en correspondance permet de déterminer la configuration
du robot avec une précision importante (10 cm en moyenne) et surtout avec un taux d'échec
faible.

Enfin, la richesse du modéle sensoriel, obtenue en une acquisition, permet d'envisager
I’ extension de cette étude au probleme de modélisation incrémentale de I'environnement du
robot et ce dans le cas d'une absence totale de connaissance a priori. Cette approche
consistera a placer le robot dans un environnement inconnu mais toujours polyédrique, et
d’obtenir une carte de I’environnement mise a jour a chaque déplacement éémentaire. |l
s agit la de I’ étude proposee dans le chapitre suivant. Le probléme de la génération de carte
incrémentale de |’ environnement étant indissociable de celui de la localisation, |’ approche
proposée dans ce chapitre sera réutilisée dans le suivant.
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3.1. Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons obtenu des données sensorielles issues de deux
images omnidirectionnelles. Ces primitives sont d'un type particulier puisqu elles
représentent uniquement les amers verticaux de I’environnement. C'est d'ailleurs cette
particularité qui nous a guidé versle choix d'algorithmes de mise en correspondance basés sur
des points pour lalocalisation, et non sur des primitives plus élaborées tel que les segments.

La robustesse des résultats obtenus lors de la phase de localisation nous permettent
maintenant d'aborder |’ étape suivante qui consiste a construire une carte de I’ environnement
au fur et a mesure des acquisitions, et cela sans connaissance a priori. Pour réaliser cette étape
nous devons résoudre deux problemes principaux :

- Décider quelles sont les informations sensorielles a fusionner avec les éléments de la
carte.

- Mettre a jour la carte de maniére incrémentale, en fusionnant certaines données et en
initialisant celles correspondant a de nouveaux amers.

Ce chapitre va donc s articuler autour de trois parties. La premiére sera consacrée a
I"aspect decision, c’'est a dire comment connaitre les informations sensorielles qui font dgja
partie de la carte et celles que nous devons ajouter. Dans un deuxiéme temps, nous
présenterons la méthode que nous avons utilisée pour mettre a jour les informations de la
carte et qui est basée sur les moindres carrés. Enfin, nous exposerons différents résultats
expérimentaux de construction incrémentale d’ une carte dans deux environnements de types
différents.
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3.2. Meéethode de décision par fusion d’informations

La construction de la carte de |’environnement est basée sur un processus incrémental
d’ acquisitions et de mises a jour. Toutefois, pour pouvoir utiliser ces donneées, il faut tout
d’ abord savoir quelles sont les informations a fusionner et les nouvelles qu'il faut ajouter ala
carte.

Nous exposerons la méthode de décision retenue, consistant a calculer pour chague
primitive sensorielle de type amer, la croyance accordée a son appariement avec un point de
la carte. Précisons a ce niveau gque nous appelons carte la modélisation de I’ environnement
obtenue a I'aide des n-1 acquisitions précédentes a celle considérée. Nous utiliserons pour
ceci les regles de combinaison de Dempster-Shafer [SHA76] et la formulation introduite et
développée par Gruyer [GRU994]. Nous adopterons dans ce chapitre |es notations suivantes :

- S :Ensemble des données sensorielles,

- S :Primitive sensoriellei,

- s : Nombre de primitives sensorielles,

- P :Ensemble despointsde lacarte,

- P :Pointj delacarte,

- p :nombrede pointsdanslacarte.

3.2.1 Détermination de la croyance accordée a chaque association

Avant de décider quels sont les points a fusionner, nous devons trouver des criteres
discriminants permettant de calculer une croyance correspondant a I’ affirmation "Le point
observé S doit étre fusionné avec le point P; de la carte”

S(x.y)

Amer
D, Vertical

p
€

Figure 3-1: Calcul des coordonnées d'un point.

Le calcul des coordonnées du point observé S est issu des deux angles d’ observation a; et
3 donnés par le capteur (Figure 3-1).

Nous avons constaté qu’il était plus intéressant de conserver ces deux informations (a
savoir les deux angles a; et ) plutdt que de gérer directement les coordonnées du point. Ceci
est justifié par le fait qu’ une erreur sur un des deux angles nous donne obligatoirement des
coordonnées fausses, mais n’influe en rien sur le deuxieme angle (Figure 3-2). Ce deuxieme
angle est donc dans ce cas une information exploitable au sens du critére d appariement. En
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revanche, un point calculé a partir d’un angle faux ne pourra pas étre exploitable au sens de la
mise en correspondance.

Amer
Vertical

Figure 3-2 : Erreur pouvant entacher un angle.

Pour les raisons précédemment exposées, nous avons décidé d'utiliser |'information
d’ angle pour chacun des deux capteurs omnidirectionnels comme critere unique et donc
prépondérant de mise en correspondance d’une primitive sensorielle avec un éément de la
carte de |’ environnement.

Comme nous le montre la Figure 3-3, nous comparons deux a deux la différence d' angle
entre un point de la carte et un point observé, ceci pour les deux images stéréoscopiques.

Nous obtenons donc deux grandeurs, ) =abs(a; —¢;) et pu=abs(f, -0;) qui
caractérisent la similitude entre I’ observation et le point de la carte.

Figure 3-3: Critere d’ appariement : différence d'angle entre|’amer observé et I’amer existant.

La fusion de ces deux informations est réalisée avec les regles de combinaison de
Dempster-Shafer, dont les fondements ont été détaillés dans le précédent chapitre [SHA76]
[DEM67).

Notre cadre de discernement est constitué de deux ééments:
© ={0Ul, NON}
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Qui correspondent aux assertions :
- "OUlI, il faut fusionner le point observe i avec le point j de la carte”,
- "NON, il ne faut pas fusionner le point observéi avec le point j de la carte".

Nous pouvons calculer a partir de ces valeurs nos fonctions de masses données par la
Figure 3-4. Tout comme dans le chapitre précédent, les fonctions de masse utilisées a ce
niveau integrent I’ ignorance.

o 1 N f)

o

2 o9 / \ /

@ 08

= o7

g 06 )y N J/ Masse pour le "OUI"

O o054 w255 pOUr |'ignorance

g 044 O\ [ass€ poUr e "NON"
03

L o2

ool / 7 N

S of O~ A

0 10 20

Différence d'Angle (en degé)
Figure 3-4 : Fonction de masse pour les différences d'angles.

Les seuils liés aux angles qui apparaissent au niveau de la fonction de masse ont été
déterminés expérimentalement.

Nous obtenons :

H-X Six<10 [3-1]
m°(OUl) =T 10

HO Sinon

X _ Si x> 10 [3-2]

me(NON) = Fig 2

H O Sinon

-me Six<10 [3-3]
mc(@):m m°(OUI)

—m°(NON) Sinon

Avec "X" représentant la différence d’angle et "c" représentant le capteur 1 ou 2.

Lafusion de ces deux fonctions de masse est donnée par |es équations suivantes :

K =m (OUl)xm?(NON) + m'(NON) x m? (OUI) [3-4]

mOUl) = m*(OUI ) x m?(OUl ) + ml(olu_| 2: m?(©) + m'(®) xm?(0UI) (35]

T(NON) = m"(NON) x m?(NON) +m1(|\ll(iNK)><m2(@) +m'(©) xm*(NON) (26]
_m(©)xm*(©)

me) =—-"— [3-7]
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Dans le but de mieux comprendre cette fusion, il nous a semblé intéressant de représenter
graphiguement les zones correspondant a ces trois jeux de masses (Figure 3-5). Pour ce faire,
nous avons calculé chacun de ces trois jeux de masses pour toutes les valeurs d’ angles
pouvant étre prises, par rapport a une variation autour du point observé. Cette variation est
appliquée sur les deux angles.

Zone de création Zone de doute

d’ un nouveau point

Zone de fusion
Point observé

Figure 3-5 : Représentation des différentes zones pour la fusion des points.

Nous pouvons constater graphiquement la pertinence du critére choisi puisqu’il apparait
bien que le degré de confiance maximal est obtenu le long des droites matérialisant le point
observé. La zone de croyance maximum integre donc bien la possibilité d avoir un angle
observé "bon" et I'autre erroné. Ce cas de figure n’est pas marginal puisgu’il est souvent
observe expérimental ement.

Finalement, |’ appariement avec un point de la carte passe par les phases suivantes : Pour
un point i observé parmi s, il faut calculer cestrois valeurs pour les p points de la carte. Nous
utiliserons dans la suite de ce chapitre les notations suivantes :

m;; (P;): masse associée ala proposition "Le point observé S doit étre fusionne avec le
point P; de lacarte”,

m;; (P, ): masse associée a la proposition "L e point observe S ne doit pas étre fusionné
avec le point P; de lacarte”,

m;; (©) : masse représentant I’ ignorance,

m; (*) : massereprésentant leregjet, "Le point observé S ne doit pas étre fusionné avec
un des points P; de la carte”,
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Remarque :
Le premier indice représente le point observé alors que le deuxiéme représente le

point de la carte. Le point noté"." alaplace de I'indice représente |’ ensembl e des points
observés ou existants.

Nous avons aors, pour un point observé S, lesp triplets:

m; 1( Pl) m; 1( E1 ) m; 1(©1)

mio( P,) mi,Z(Ez ) m; 2(©y)

mi,p( Pp ) mi,p( PT) ) mi,p(ep)

Nous pouvons aors calculer ces p triplets pour les s points observés, ce qui nous donne
sxp triplets. La problématique introduite a ce niveau réside dans la fusion de I’ ensemble de
ces informations, afin de pouvoir effectuer des choix. Nous avons résolu ce probleme en
utilisant la généralisation de I’ opérateur de combinaison de Dempster-Shafer.

3.2.2 Généralisation del’ opérateur de combinaison de Dempster-Shafer.

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les regles de combinaison de Dempster-
Shafer (appariement des secteurs de niveau de gris). Nous alons ici détailler I’ utilisation de
I'opérateur généralisé introduit par D. Gruyer et V. Cherfaoui [GRU99a] [GRU99b] dont le
premier formalisme a éé donné par M. Rombaut [ROM97] [ROM98]. Cette généralisation
permet notamment d éviter I’explosion combinatoire due a la combinaison d'un grand
nombre de sources.

Notre probleme est le suivant : un point § observé lors d’ une acquisition est soit un point
P; existant dans la carte, soit un nouveau point. Par conséguent, notre cadre de discernement
est:

@:{ Pl, P2, vee Ps,*}
ou P; caractérise |’ assertion "Le point observé S est le point P; de la carte”

Afin d'avoir un cadre de discernement exhaustif, nous agoutons |"hypothése "*" qui
signifie que le point § ne correspond a aucun point de la carte. Nous travaillons donc en
monde ouvert éendu [ROY 01]. Par contre, nous pouvons limiter le référentiel de définition
en posant comme contrainte qu’ un point observé ne peut étre mis en relation qu’ avec un et un
seul point de lacarte.

Dans ces conditions, D. Gruyer [GRU99] a démontré par récurrence que I’ on obtient le jeu
d équations suivant :

m.(R) =K, xm;(R)x [1@-m(R)) [3-8]
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m (*)=K; x |_'|m (P) [3-9]
m,_(®)=Ki,.><E|_'| m,©@+m,@))- |'|m (P)E [3-10]
avec K = [3-11]

E m,;(P) E
]—lp Zl m (P)

Finalement, nous pouvons calculer ces p+2 valeurs pour les n points observés. Nous
obtenons la matrice de croyance suivante :

Py P, P Py * ©
S]_ m]_,.(P]_) m]_,.(Pz) ml(P,) m]_,.(Pp) ml,_(*) m1(®)
S mzp(P]_) mzp(Pz) mz(P,) mz,,(Pp) mz,_(*) mz,,(G))
S mi,,(Pl) mi,_(Pz) m.(P,) mi,,(Pp) mi,,(*) mi,.(@)
S mn, (P1) | My (P2) . mn.(P) . My, (P) | mn, (*) | My (©)

Par rapport a cette matrice, il nous reste maintenant a choisir I’ ensemble des associations
entre les points observés et les points de la carte. Nous discuterons d’un algorithme de
décision dans |la partie suivante.

3.2.3 Algorithme de décision

Avec la théorie de I’ évidence, il existe plusieurs lois de décisions dont les plus connues
sont :

- Le maximum de crédibilité: Elle consiste a garder la solution la plus crédible, la
crédibilité représentant le degré de croyance minimal. Ce critere de décision est dit
pessimiste.

- Le maximum de plausibilité: Elle consiste a garder la solution la plus plausible, la
plausibilité représentant le degré de croyance maximal. Ce critere de décision est dit
optimiste.

- Le maximum de probabilité pignistique [SME94] : Elle consiste a équi-répartir la
masse placée sur des propositions, sur les digonctions d’ objets qui la compose. Ce critere
de décision est dit prudent.
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Le résultat de notre matrice de croyance fournit une distribution de masse sur les
hypotheses singletons, donc une loi de décision basée sur le maximum de probabilité
pignistique n’ apporterait rien ici. De plus, les valeurs de cette matrice sont directement des
mesures crédibilistes. C'est pourquoi nous avons basé notre critere de décision sur le
maximum de crédibilité de cette matrice.

Voici notre algorithme :

Tant que le maximumde la matrice > 0
m,; = maximumde |la matrice.
Si j £ (nonbre de points de la carte) alors
Le point observé i doit étre fusionné avec le point j de la carte
Passer tous les élénents de la colonne j a 0
si non
Le point observé i est un nouveau point
fin si
Passer tous les élénments de lalignei a0
fin tant que

Cet algorithme est base sur la recherche de la valeur maximum dans la matrice
précédemment construite. La valeur ainsi trouvé permet de déterminer si le point observé est
en relation avec un point existant ou Si un nouveau point est créé. En cas de doute (crédibilité
maximale sur "@"), nous avons choisi de créer un nouveau point. Ce choix est lié a un post-
traitement que nous avons intégré dans le cadre du maintien de la cohérence de la carte : nous
verrons dans I’ éape suivante qu’alafin de laphase de mise ajour, les points qui sont proches
(au niveau de leur distance cartésienne) sont automatiquement fusionnés.

Une fois cette association effectuée, tous les éléments de la ligne contenant la valeur
maximale sont mis a 0, ainsi que ceux de la colonne mais uniquement si cette derniére est
différente de "*" et de"@". En effet, I'initialisation de |’ ensemble des éléments de lalignea 0
signifie qu’ un élément observeé ne peut étre en relation qu’ avec un seul élément de la carte, de
méme pour la colonne qui correspond au fait que plusieurs observations ne peuvent étre
associées au méme point de la carte. Par contre, plusieurs observations peuvent étre de
nouveaux points ("*"), de méme que l'ignorance peut ére maximum sur plusieurs
observations ("@"). L’ algorithme est réitéré tant qu’il reste des valeurs positives.

Nous présentons un exemple de fonctionnement de cet algorithme sur la Figure 3-6 ou les
variables Sreprésentent |es observations et les variables P sont |es éléments de la carte :

- Etape1: Matrice de départ,

- Etape2: Larecherche du maximum de lamatrice donne S en relation avec P,.

- Etape 3 : Puisgue P; ne représente ni "*", ni "©", |’ensemble des valeurs de la colonne
P; passe a 0, ce qui signifie qu’aucune des observations restantes ne pourra étre de
nouveau en relation avec P;.

- Etape 4 : Findement, |’ensemble des valeurs de la ligne contenant § passe aussi a 0,
afin que I’ observation S ne soit plus associée a aucun autre é ément de la carte.
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Pi| P (Pu|...| * | O . /Pa| P |Pual|...| * | ©
Si1|.../01(002{0,03].../0,82|0,02 D Si1/.../01/0,02|0,03].../0,82|0,02
S |.../0,02/092|0,01|...(0,01|0,01 S |.../0,02/092/0,01].../0,01|0,01
Si1/...| 0 [0,04{0,90]...10,02|0,03 S:|...] 0 [0,04/0,90]...|0,02|0,03
Etape 1 Etape 2
Pi| P (Pu|...| * | O o/ Pa| P |Pul|...| * | O
Si1(/.../01] 0 |0,03].../0,82|0,02 D Si(/.../01] 0 |0,03].../0,82|0,02
S |...] O 0 O (...] O 0 S |.../002] 0 |0,01].../0,01|0,01
Si|...| O 0 [0,90|...]10,02|0,03 Si|...| O 0 [0,90|...]10,02|0,03
Etape 4 Etape 3

Figure 3-6 : Exemple d'itérations de I’ algorithme de décision.

Une fois cette étape terminée, nous obtenons une table de mise en correspondance
contenant pour chaque observation le point qui est associ€, ou un champ vide s c’est un
nouveau point. Cette table sera transmise a la phase suivante qui consiste a mettre a jour la
carte.

3.3. Miseajour incrémentale dela carte del’ environnement

La phase de mise ajour incrémentale d’ une carte de |’ environnement est générique quelles
gue soient les primitives sensorielles traitées. Elle se compose de deux cas distincts :
- Fusionner une observation avec une primitive de la carte,
- Intégrer et initialiser une observation en tant que nouvelle primitive de la carte.

Comme nous |'avons précédemment mentionné, nous connaissons grace a la table de mise
en correspondance les points qui sont a fusionner et les nouveaux qui sont aintégrer. I nous
faut trouver alors une méthode de mise a jour, au sens de I’ estimation de paramétres, qui
devra étre gérée de maniere itérative.

Plusieurs solutions sont possibles a ce niveau : nous pouvons considérer les points comme
des primitives "directement fusionnables" ou bien, comme dans le cadre de décision, se servir
des deux angles utilisés dans le calcul du point.

Nous avons retenu cette derniére solution basée sur les angles pour plusieurs raisons :
- Tout d'abord, elle s'inscrit dans la continuité de I’ étape de décision, ou nous avons
considére les deux angles comme deux sources distinctes d’ informations,
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- Ensuite, le fait qu'un point soit caractérisé par deux angles nous permet, comme dans
la phase précédente, de tolérer qu’ une des deux valeurs soit erronée (Figure 3-2), sans
entacher obligatoirement le processus de mise ajour.

A ce stade, comme nous |’ avons précisé dans |’ état de I’ art, |’ estimation des paramétres des
primitives géomeétriques de la carte est genéralement réalisée a I’aide d'outils tels que le
filtrage de Kalman. Notre choix sest porté ici sur un formalisme plus simple basé sur la
minimisation de critére quadratique : il s agit des Moindres Carrés Récursifs (M.C.R.).

Nous allons dans un premier temps faire un bref rappel sur I utilisation de la méthode des
moindres carrés récursifs, puis nous expliquerons comment nous I’avons utilisé lors de la
mise ajour de la carte.

3.3.1 Rappel sur lesM.C.R.

Nous allons chercher & estimer, au sens des moindres carrés, le vecteur position [Xy Yu]"
caractérisant géométriquement un amer vertical. Ce probléme d’ estimation peut étre résolu de
différentes maniéres. Nous avons choisi de travailler avec la méthode des moindres carrés et
plus précisement avec la forme récursive des moindres carrés puisgue les observations ne sont
pas toutes disponibles a un instant k. Cette méthode est bien adaptée au probléme que nous
avons atraiter : elle respecte la contrainte incrémentale du processus de mise ajour.

De maniére générale, dans le cas multivariable, |a méthode des moindres carrés récursifs
s appligue lorsque I’ équation de mesure est donnée par :

Vi = aiXq + @Xoi + ... + anXni + by [3-12]
ou (Xq, .. ,Xn) représentent n variables connues, (ay, .. ,a,) |es parameétres inconnus a estimer

et y I’ observation entachée d un bruit b.
Soit sous laforme vectorielle :

[3-13]

Le probleme est alors de trouver, a partir de k observationsy;, le meilleur estimé du vecteur
a, au sensd’un critére d’ écart quadratique C :

k
C= Z (v =% &)’ [3-14]

Les équations de récurrence des moindres carrés (décrites dans [LAB88]) pour le cas
multivariable, sont données par les formules :

a, =4+ K (Vi _l(l a.)
B=Ra- Kkl(l P [3-15]

Ky = By X (1+ l(l B X, )_l
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Nous pouvons remarquer gque cette formulation récursive est tres proche de celle fournie
par le filtrage de Kaman, puisque I'estimée al’instant k est égale a |’ estimée a |’ instant k-1
plus une correction, qui, dans ce cas, dépend de la distance de la droite estimée a la nouvelle
observation yx. Nous retrouvons ainsi, tout comme dans le filtrage de Kaman, le terme

d'innovation, ici (y, — X, 8, ,), qui représente |’ apport d’information de |’ observation yi.

Pk est le poids attaché a la valeur instantanée du gradient de C al’instant k. |1 dépend des
estimations précédentes et décroit constamment avec k. Finalement, plus nous effectuons
d’estimations, meilleures sont ces estimations, et moins nous attachons d’'importance aux
écarts entre les parametres estimeés et |’ observation.

Les équations récurrentes des moindres carrés récursifs sont intéressantes d’un point de
vue temps de traitement : elles ne font pas intervenir dinversion de matrices, puisque

' expression (1+ x; RP._.X,) estun scalaire.

La méthode des moindres carrés récursifs sera donc utilisée pour |’estimation des
coordonnées (x,y) liées a chaque amer observé. Deux points restent atraiter :

- Cadculer la position d’un amer observé dans le repere du monde a partir des données
sensorielles disponibles,
- Déterminer lesvaleursinitiales ap et Py pour un nouvel amer.

3.3.2 Miseajour des coordonnées d un amer

Les données qui vont permettre d estimer les positions des balises a une acquisition k sont
d'une part, les positions du robot jusgu’a cette acquisition (xr, ,yr, ,&, ) et d autre part, les
angles des amers b; dans |e repere du robot.

A partir du moment ou deux observations concernant le méme amer sont disponibles, ses
coordonnées (xb',yb') dans le repére de la carte de I’ environnement peuvent étre directement
obtenues avec |’ équation suivante (Figure 3-7) :

tan (& + g )= Y

D el 3-16
Xr, —xb' (549

Ce systéme d’ équations sera surdéterminé. L’ estimation de (xb', yb') sera réalisée de fagon
incrémental e tout au long du déplacement du robot.
Il nous faut maintenant écrire I’ équation sous une forme qui va nous permettre d’ appliquer

les équations de récurrence que nous avons développées précédemment. L’ équation s écrit,
pour une série de données obtenues a une acquisition k :

(xri - xb) tan(a') = (yric- yb) [3-17]

avec o' = 6 + @' I'angle que fait I’amer b; par rapport au robot dans le repére de
I’ environnement, ce qui nous donne finalement :
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xb; tan(d) - yb' = xri tan(a’) - yri
Soit sous forme matricielle :
i O O i
[tan(a) —]] %’QE: xr, tan(a') — yr,

d ou I’expression :

avec X = |tan(@') -1

Xb O

" Bif

et yi = xr tan(a') - yr

[3-18]

[3-19]

[3-20]

Comme nous avons deux observations pour une méme position du robot, nous

appliquerons deux fois cette égquation par acquisition (Figure 3-7).

Acquisition n+1

1 /Eé;z: q@s

Amer vertical

1 Nq: Q<+1

Figure 3-7 : Estimation de la position d'un amer a partir de plusieurs observations stéréoscopiques.
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3.3.3 Phased'initialisation de |’ estimation de position d’ une balise

L’ algorithme des moindres carrés récursifs suppose de fixer des valeurs initiales pour les
paramétres ap et Po. Le processus itératif peut, en fait, étre initialisé directement a
I’ observation ko. Si nous choisissons une valeur de Py suffissmment grande, a partir d’un
certain nombre d’ observations, I’ estimation est indépendante de la condition initiale ay. Cette
condition initiale peut étre choisie arbitrairement, elle est généralement égale a zéro.

Plut6t que de prendre des conditions initiales arbitraires, nous avons choisi de déterminer
directement un ap qui sera le plus proche possible de I’ estimation finale. Pour cela, nous
initialisons les valeurs de ag et de Py a partir du moment ou deux observations concernant une
méme balise sont disponibles. Or comme nous avons intrinsequement deux observations pour
une position donnée du robot, nous pouvons nous servir directement de la premiére
acquisition pour initialiser ces parametres.

Nous avons donc deux observations angulaires (@,_, , @, ) associées aux deux estimations
de position du robot (plus exactement les positions du capteur au moment de |’ acquisition)
(Xre_y, YN, 0r,._,) et (xr,,yr ,0r ), qui nous permettent d’ obtenir une estimation initiale des
coordonnées (xby, yb;,) par résolution du systéme::

' _ Y~ yb(l)
tan( &+ g, )= —""F—7 [3-21]
cat Ga Xr,_, - xb,
iy Y~ yb(i)
tan( & + ¢ )= 2 322

Ce qui nous donne finalement :

- tan(&k—l + @—1) X4~ yrk—l - tan(&k + @)er +yr
tan(&k—l + @—1) - tan(&k + @)

yh =tan(&, , + ¢ )Xo, —tan(@,, + @) X1, + Y, [3-24]

XD,

[3-23]

avec &, , = &,

La matrice Py qui caractérise a un coefficient pres la matrice de covariance est initialisée
de maniére a majorer tres largement I’ erreur qui entache |’ estimation initiale. La matrice Py
sera donc initialisée avec des termes diagonaux importants. Nous pouvons mentionner que la
détermination de la position d’ une balise sur deux observations d’ angle d’ azimut fournit dans
certains cas de figure un résultat qui est tres éloigné de la position théorique. Ces cas de figure
correspondent notamment a deux observations angulaires bruitées tres proches |I'une de
I"autre (probléme générique du calcul par triangulation).

La méthode d'initialisation permet finalement d’ obtenir une convergence plus rapide vers
I’ estimation finale de la position plutot gu’ en initialisant ag avec des valeurs arbitraires.
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La premiére acquisition faite par le robot, au début de sa trajectoire, est utilisée pour
initialiser I’ ensemble des amers verticaux, et nous donne donc une carte partielle et erronée de
I’ environnement, sur laquelle nous allons baser |a localisation suivante.

Nous présenterons les résultats expérimentaux de notre méthode de localisation et de
construction de carte ssmultanée dans le paragraphe 3.5. Le paragraphe suivant est consacré
au post traitement permettant de gérer la notion de liens existant entre deux points consécutifs
estimés. Cette information nous est fournie par |’ appariement de secteurs de niveaux de gris
(cf. chapitre 2).

3.3.4 Traitement desliens entre amers verticaux

Nous avons donc décidé, non seulement de modéliser les amers verticaux de
I’ environnement, mais aussi les amers horizontaux, ¢’ est adire les liens qui unissent les point
de la carte. Pour cela, nous alons utiliser les informations propres a nos primitives
sensorielles (cf. chapitre 2).

Rappelons que lorsque deux secteurs de niveaux de gris sont appariés, cela signifie que les
deux amers verticaux sont séparés par une paroi verticale (mur, radiateur, ...) ou aors du
"vide" (coulair) (cf. chapitre 2).

La représentation de ces liens est gérée par un graphe, avec pour chaque noaud (les points
de I’ environnement), une liste de voisins droits et gauches. Nous détaillerons dans la suite de
ce paragraphe I’ utilité de faire la distinction entre ces deux types de voisins.

Toutefois, la cohérence des deux cas de figure distincts précédents n'est pas toujours
respectée. En effet, les secteurs ne sont pas tous appariés, ce qui provoque des discontinuités
au niveau de la modélisation de I'environnement. Pour pallier a ce probléme, nous
modéliserons la carte de I'environnement par un polygone, ainsi nous goutons dans un

premier temps, un lien entre deux points consécutifs qui ne sont pas liés (Figure 3-8).

Nouveau lien

Couple de points

Environnement

Figure 3-8 : Ajout d’un lien entre deux amers verticaux non « CONNECtés ».
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Précisons a ce niveau que cette représentation n'est pas forcément fidéle a la réalité
puisque des amers verticaux de |’environnement ont pu ne pas étre détectés (Figure 3-9).
Toutefois, |a représentation "étendue” faisant apparaitre des liens est la plus précise que nous
puissions obtenir avec les acquisitions réalisees. Elle évoluera au fur et a mesure du
déplacement du robot, et I’algorithme que nous présentons permet de supprimer et d aouter
desliens.

Amers verticaux
non détectés

Couple de points

Environnement

Figure 3-9 : Exemple d’amers verticaux non détectés.

Par rapport a la problématique de mise a jour incrémentale des liens, plusieurs cas doivent
étre distingués. Le premier cas (le plus simple) consiste a fusionner deux points observés et
liés, a deux points de la carte, eux aussi liés. Il n'y a aors aucune ambiguité possible, et le
lien reste inchangé dans la carte de I’ environnement (Figure 3-10).

Environnement

Figure 3-10 : Premier cas de fusion d’ amers verticaux.

Le deuxiéme est déclenché lorsqu’ un ou plusieurs points de la carte 0’ ont pas été détectés
par le capteur (Figure 3-11). La stratégie est ici de ne pas modifier le graphe des liens de la
carte et donc de fusionner les deux points observés mais pas le "lien sensoriel” les
caractérisant. Le probleme est similaire pour un point observé qui n’ appartient pas ala carte.
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Environnement

Figure 3-11 : Deuxiéme cas de fusion d’ amers verticaux.

Enfin, le dernier cas est celui qui est le plus sujet & ambiguité. |l s'agit du cas ou il faut
fusionner deux points observés, qui ne sont pas directement liés, avec deux points de la carte
qui ne sont pas non plus directement liés (Figure 3-12).

Environnement

Figure 3-12 : Troisiéme cas de fusion d’ amers verticaux.

Nous avons adopté une stratégie consistant a ne rien fusionner par rapport a I’ acquisition
considérée, mais de lever les ambiguités par rapport aux acquisitions suivantes. Cette stratégie
a pour conséquence d’aboutir a une représentation "non cohérente" puisqu’il est impossible
d avoir plusieurs chaines de liens entre deux amers d’ un environnement réel (Figure 3-13). Ce

probléme est issu d’ une erreur commise soit dans la phase de calcul des primitives, soit dans
la phase de fusion.

/Environnement

Figure 3-13 : Exemples d’ amers verticaux avec plusieursliens.
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Cette aberration momentanée au niveau du graphe des liens se corrigera avec les
acquisitions suivantes. Comme nous le détaillerons dans le paragraphe suivant, un filtrage
sera réalisé pour effacer des données non pertinentes. Ce filtrage consiste a maintenir la
cohérence du graphe des liens au cours du temps.

3.4. Traitements post-modélisation

Nous avons pu constater expérimentalement qu’il arrive fréquemment qu’un point soit
intégré a la carte alors qu’il n'existe pas réellement dans I’ environnement. Ce probléme a
plusieurs origines possibles :

- La phase de segmentation n'a pas pu fournir des résultats cohérents sur les deux

images (par exemple segmentation du bord gauche d’ un montant de porte, puis droit),

- Laphase d’ appariement a associé deux secteurs qui 0’ auraient pas da |’ étre,

- Laphase d' estimation de la configuration du robot fournit un résultat erroné,

- La phase de décision au niveau du processus de fusion a induit des intégrations en

surnombre,

- Uncumul de ces sources d’ erreur.

Il existe donc une multitude de raisons pour lesquelles la modélisation est incohérente.
Toutefois, des constatations empiriques peuvent étre exploitées pour amoindrir les sources
d erreur :

- Nous avons constaté expérimentalement que ces problémes ne sont pas fréquents,

- Les ereurs sont aéatoires, impliquant qu'un point erroné a peu de chance de

réapparaitre une deuxiemefois,

- Les points erronés le sont en genéral fortement, ce qui favorise leur repérage:

I”occurrence liée al’ observation est un facteur fortement discriminant.

Nous proposons une solution dans le paragraphe suivant qui permet d optimiser le
maintient de la cohérence de la carte.

3.4.1 Maintien dela cohérence par filtrage

Nous avons intégré un algorithme de filtrage que nous appliquons une fois la mise a jour
des points et du graphe des liens réalisée. Cet algorithme est basé sur la gestion d’une
pondération liée al’ occurrence des observations. |l se décline de la maniére suivante :

- Quand un nouveau point est inséré dans la carte, il aun poids de 1 (nombre de fois ou
il a été observé), et il est daté a 0. La date représente ici le nombre de cycles de
localisation/modélisation depuis la création du point,

- Apres chague étape de mise a jour, I’ensemble des dates pour tous les points de la
carte est incrémenté de 1,

- Lorsgu'un point étiqueté avec un poids inférieur a un seuil prédéfini b, n’a plus été
observe depuis un temps t, alors son poids est décrémenté de 1,

- Finalement, les points avec un poids de 0 sont effacés de |a carte.
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Le probléeme essentiel de cet algorithme est lié a I'initidlisation des valeursde b et de't :
Ces deux valeurs influencent de maniere significative le nombre de points de la carte. Une
valeur de b trop petite laisse beaucoup de points aberrants alors qu’ une valeur trop grande a
tendance a supprimer des points valides. Quant au paramétre t, il influe évidemment sur la
persistance des points erronés au sein de la carte. Etant donné qu’ils peuvent étre utilisés non
seulement pour lalocalisation mais aussi lors de I’ étape de mise a jour, un temps relativement
court supprimera les points avant méme qu'ils puissent étre confirmés ou infirmés par de
nouvelles observations. Nous avons fixé expérimentalement ces valeurs ab=2 et t=2.

Un dernier point reste alors a résoudre: la suppression d’'un point de la carte et les
conséquences sur les liens existants.

3.4.2 Gestion desliensdansle cas d une suppression d' un point de la carte

Nous avons vu dans la partie précédente que les liens représentent en fait des parois
verticales probables qui peuvent exister entre les amers verticaux de |’ environnement.

Dans les cas les plus courants, la suppression d’un point ne pose pas de problémes. En
effet, lamajorité de ceux ci n’ayant que deux voisins, il suffit de relier ces deux voisins entre
eux et de supprimer le point (Figure 3-14).

Point a supprimer

Amers verticaux

Nouveau lien

Environnement

Figure 3-14 : Suppression d'un point de la carte avec ajout d'un lien.

Le probléme se pose quand un point a plus de deux liens (troisiéme cas d'intégration de
lien de I'étape précédente). Il faut alors prendre en compte la suppression de données
redondantes a I'intérieur du graphe (Figure 3-15). Nous devons alors parcourir le graphe
représentant |’ environnement a partir des voisins gauches du point a supprimer, et rechercher
les voisins droits de ce méme point. Ceci nous donnera l’information sur les liens éventuels a
gjouter ou a enlever apresla suppression d’ un noaud.
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Lien redondant
Environnement

Amers verticaux

Environnement Amers verticaux

[]

Amer & supprimer

[]

Amers verticaux .
Environnement

Figure 3-15 : Suppression d'un point de la carte avec liens multiples.

Finalement, le module de construction de carte propose permet de gérer d’ une part
I’ estimation des parameétres des primitives, mais auss les liens existants entre chacune de ces
primitives. Nous allons maintenant présenter les différents résultats expérimentaux que nous
avons réalisés dans deux environnements différents.

3.5. Résultats expérimentaux

Afin de valider notre approche, nous avons testé notre méthode de localisation et de
modélisation incrémentale dans deux types d’ environnement structuré différents. La premiére
serie de tests a été réalisée dans I'environnement ferme et structuré du chapitre précédent. Il
sagit la d'un hall de notre laboratoire qui dessert des bureaux. La deuxieme a été réalisée
dans un couloir fortement symeétrique de grande dimension (couloir de 45 métres de long sur
3,5 métres de large). L’ essentiel des amers sont de type portes et piliers.

3.5.1 Testsen environnement fermé et structuré sur de petits trajets

Cette premiere expérimentation est basée sur huit acquisitions stéréoscopiques (seize
images), réalisées sur un aller et retour du robot. Le contexte de cette premiere série
d’ acquisitions était, dans un premier temps, de valider les choix établis pour la mise ajour de
la carte. | nous a permis en outre de nous assurer que la localisation restait cohérente avec
une absence de connaissance a priori (Figure 3-16).
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t/ Carte theorique de
|" environnement
Trajectoire 1
du robot

Modélisation
incrémentale de
|" environnement

Estimation
dela
position

Position I
initiale |

Acquisition 1 Acquisition 2

Acquisition 3 Acquisition 4
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Acquisition 5 Acquisition 6

Acquisition 7 Acquisition 8

Figure 3-16 : Résultats de la modélisation de I’ environnement avec huit acquisitions stéréoscopiques.

Nous pouvons constater dans un premier temps que le robot aréussi a se localiser de fagon
robuste sur la totalité des acquisitions et ceci sans connaissance a priori sur I’ environnement.
Cette constatation était fondamentale pour pouvoir modéliser correctement |’ environnement.
De fagon plus approfondie, nous pouvons qualitativement affirmer que |’ensemble des
positions estimées sont proches des positions réelles : la précision est importante.

D’autre part, nous pouvons remarquer que |’environnement est correctement modélise
puisgue laquasi totalité des amers verticaux a été caractérisée avec précision par un point.
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Ces constatations positives ont amené a tester notre méthode de construction de carte sur
un environnement de plus grande dimension. Nous constatons qu’'il n'y a pas « d’ explosion
combinatoire » au niveau de I’ intégration de ces points, et gu’il n’y a donc pas de probléme de
surnombre. Enfin, nous avons des liens entre les primitives qui correspondent bien a une
« réditéterrain ».

3.5.2 Résultats en environnement de type couloir sur des trajets importants

Le deuxieme environnement dans lequel nous avons effectué des acquisitions est un
couloir d environ 45 metres de long sur 3,5 métres de large, et dans lequel les murs sont
composés de panneaux et de piliers (Figure 3-17 et Figure 3-18). Le couloir est donc constitué
d éléments répétitifs et souvent symétriques. Ce dernier point compliquera les phases de
localisation/modélisation et permettra de mettre en évidence la robustesse de notre approche.
Enfin, le test s’ effectuant sur une large distance, des problémes de dérives cumulatives mis en
évidence par Fox risquent d’ apparaitre. Les dérives cumulatives sont liées a |’ absence totale
de connaissance de I’ environnement.

Portes ou

balises diver ‘
5‘5\ |
| | 677,50 cm I—l

360,00 cm

Trajectoire
du robot

355,00 cm

Figure 3-17 : Deuxiéme environnement d’ expérimentation.

Figure 3-18 : Photos du deuxiéme environnement d’ expérimentation.

Cette fois-ci, nous avons réalisé 45 acquisitions dans cet environnement, la trajectoire du
robot est toujours du type aller et retour, sur une distance totale d’ environ quatorze metres
(Figure 3-17). Sur les deux portions de ligne droite, une acquisition est prise tous les 30
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centimeétres, et sur la portion de courbe tous les 60 centimetres. L’ axe passant par les deux
images est toujours perpendiculaire a la trajectoire. L’ odométrie est utilisée afin d’ éviter
I’explosion combinatoire de I’agorithme de localisation, mais aussi pour s assurer que la
position recherchée reste cohérente avec la précédente.
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I’ environnement \
Estimation
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* +
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& ¥
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+
Acquisition N° 1 Acquisition N° 6
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Figure 3-19 : Résultats de la modélisation de I’ environnement sur 45 acquisitions stéréoscopiques.
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Nous pouvons noter par rapport a cette deuxieme série d’ acquisitions stéréoscopiques que
sur lintégralité de la partie rectiligne de la traectoire, le processus de
localisation/modélisation permet d'une part de localiser le robot avec une précision
importante et d' autre part d’ obtenir une representation robuste de |’ environnement tres proche
de la réalité terrain, ceci méme au bout de la 20°™ acquisition (soit une distance parcourue
d’environ 7 métres par rapport ala position initiale du robot). Nous constatons néanmoins que
le processus simultané de localisation/modélisation diverge au bout d'un certain temps de
navigation du robot. En effet, a partir de la 21°™ acquisition, qui correspond a I’amorce du
virage, la position du robot calculée commence a s éloigner de la position réelle du robot. 11
parait évident qu’'a partir de cet instant le phénoméne d’ erreurs cumulatives tendra a faire
diverger le systéme.

Nous pouvons tenter d'expliquer le probléme de divergence par rapport aux points
suivants :

- Le milieu d’évolution est défavorable puisqu’il comporte des éléments répétitifs. En
outre il s'agit d’un couloir, donc comportant des amers verticaux uniquement sur deux
cotés, ce qui limite obligatoirement la phase de localisation (répartition non homogéne
des amers). Enfin, la trgjectoire relativement longue impligue que le robot ne peut se
recaler sur des éléments qu’il a« modélisé » sur peu d’ acquisitions,

- Le capteur est disposé perpendiculairement au sens de déplacement du robot, ce qui
diminue la précision de lamodélisation. En effet, cette précision obtenue sur les amers
modélisés est meilleure lorsgu’ils sont détectés devant le capteur, c'est a dire
perpendiculaire a I'axe passant par les deux images. Ce probleme est lié aux
configurations angulaires défavorables,

- L’estimation de position n’étant pas réalisée au sens des moindres carrés (cf. chapitre
2), ceci induit une erreur systématique qui deviendra cumulative tout au long du
processus de modélisation incrémentale. Une erreur de calcul sur la position entraine
obligatoirement des erreurs sur |’ estimation des coordonnées des points de la carte.

Les deux premiers points discutés ici sont uniquement liés aux conditions
d’ expérimentations alors que le troisiéme concerne la méthode de localisation.

Nous constatons que le maintien de la cohérence de la carte est optimisé : nous n’avons pas
d’intégration en surnombre de primitives au sein de la carte. Néanmoins, nous avons mis en
évidence le probléme quasi inévitable de dérive qui apparait sur des distances importantes,
propre lui aussi a ce type de paradigme.

L’amélioration de ces résultats devra passer par trois points qui n’ont pas été intégrés dans
notre paradigme::
* La modélisation des erreurs de localisation, ains que celles liées aux primitives
estimeées,
» L’interaction entre les erreurs de localisation et celles de modélisation,
» Laprise en compte des erreurs sur les primitives estimées dans le processus de mise
en correspondance.

Dans les chapitres suivants, nous proposons une approche permettant d intégrer tous ces
points.
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3.6. Conclusion

Nous avons dans ce chapitre développé une méthode de modélisation de I’ environnement,
sans connaissances a priori, basée sur I’ utilisation de la théorie de Dempster-Shafer pour la
mise en correspondance et sur les M.C.R. pour I’ estimation des parametres des primitives.

Dans un premier temps, notre algorithme consiste a calculer quelles sont les possibilités
d’ appariement entre les amers observés et ceux de la carte. Nous appliquons ensuite une
méthode de décision. Les criteres utilisés dans cette étape déecisionnelle sont uniquement
basés sur les angles d' azimut des amers verticaux.

Dans un deuxiéme temps, nous utilisons les moindres carrés récursifs pour mettre ajour les
coordonnées d'un point de la carte avec une observation qui lui est associée. Les paramétres
estimés par cette méthode sont les coordonnées des amers. Nous obtenons finalement une
carte a I'instant n résultant de la fusion de la carte a I'instant n-1 et du modéle sensoriel
stéréoscopique obtenu al’instant n.

Nous avons constaté de facon expérimentale que, dans un environnement structuré, la
construction incrémentale de la carte se fait correctement et que la majorité des amers est
correctement modélisée. Par contre, dans un environnement structuré, symétrique et sur des
distances importantes, la méthode montre ses limites surtout vis a vis du phénomene
intrinseque au processus de localisation/modéisation en environnement inconnu : la dérive
induite par les erreurs cumulatives.

Nous avons identifié un certain nombre de points a prendre en compte dans notre
paradigme pour réduire ce probléme de dérive. Il s agit notamment d’intégrer la notion de
quantification d’erreur au niveau de I’ estimation des parametres des primitives de la carte.
L’interaction entre ces deux quantificateurs d'imprécision sera un facteur prépondérant a
prendre en compte. Dans cette optique, a la différence des solutions classiquement utilisées
dans la littérature pour gérer I'imprécision qui sont de type probabiliste, nous avons porté
notre choix sur des méthodes ensemblistes. C’ est ce que nous alons développer dans les deux
prochains chapitres.
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4.1. I ntroduction

Nous avons présenté dans les chapitres précédents une démarche permettant au robot de
construire une carte de I’ environnement au fur et a mesure des acquisitions. La possibilité de
générer une carte de I’environnement reposait sur un algorithme de localisation robuste
prenant en compte un critére d’ optimisation lié al’ erreur en distance entre les points.

Nous avons pu constater que la méthode précédente ne permettait ni d’intégrer la notion
d’ erreur sur |’estimation de position du robot, ni sur I’estimation de positions des amers
verticaux. Cette notion d’imprécision, calculée a partir des données sensorielles, sera bien slr
utilisée dans la phase de modélisation.

L’absence de prise en compte de I'imprécision rend incompléte la démarche de
localisation/modélisation puisqu’elle ne permet pas de traiter un facteur prépondérant :
I"influence de I’ erreur d’ estimation de position du robot sur |’ estimation des paramétres des
amers verticaux.

Il'y aen effet une interaction évidente entre les erreurs commises sur la position du robot et
celles introduites par le calcul des positions des amers. C'est cette interaction qui, dans le
processus de construction incrémental, est al’ origine des erreurs cumulatives.

Nous avons donc voulu proposer une alternative permettant de prendre en compte lanotion
d’ imprécision des |’ étape de localisation. Plusieurs formalismes sont alors applicables pour
modéliser cette imprécision :

- Statistique : Une loi de probabilité est définie et les points sont considérés comme des
variables aléatoires vérifiant cette loi. Cette premiere solution consiste a gérer une
modélisation statistique de I'imprécision sur I'estimation de position et sur
I’ estimation des parametres des amers verticaux. Le probleme de "fusion statistique”
dans le temps, des estimations et de leurs imprécisions associées est alors posé. Une
solution, désormais plus que classique pour gérer cette "fusion temporelle’, est
d’ utiliser lefiltrage de Kalman. La quantification des imprécisions est alors gérée avec
la notion de matrice de covariance. Nous avons souhaité nous démarquer de ce type
d’ approche trés largement utilisée en robotique mobile.

- Analytique: "L’ ensemble solution™ est calculé analytiquement a partir de la résolution
d équations et/ou d’inéguations. Par rapport a cette approche, nous avons commencé a
développer une méthode, basée sur la présence d’un ensemble d’ équations, fonction
des paramétres possibles d’ erreur. Nous n’ avons pas développé cette solution qui nous
obligeait a gérer des systeémes d’ équations beaucoup trop complexes pour ce que nous
voulionsfaire.

- Garantie: "Un ensemble solution" simple est calculé et permet de contenir de maniére
garantie I’ ensemble solution. Nous avons finalement opté pour cette derniere solution,
dont I'analyse par intervalle fait partie. Cette méhode nous permet d avoir un
ensemble qui contient obligatoirement la solution, et ce en manipulant des primitives
relativement simples telles que des pavés par exemple.
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Ce chapitre se découpera donc en trois parties. Dans un premier temps nous exposerons la
théorie mathématique concernant I’analyse par intervalles, et détaillerons dans ce cadre la
notion de fonctions d’'inclusion et |I’agorithme SIVIA. Nous expliquerons ensuite comment
nous utiliserons I’inversion ensembliste pour résoudre I’ unique probléme de la localisation du
robot. Enfin, nous discuterons divers résultats expérimentaux et nous exposerons en gquoi la
méthodologie utilisée pour lalocalisation sera utilisable pour la modélisation.

4.2. Rappels sur lathéorie ensembliste

42.1 Définition d' un probleme d’inversion ensembliste

Il est possible de constater que de nombreux problémes ne sont pas définis comme la
recherche d'une solution y=f(x) pour x connu, mais plutét comme la recherche des
antécédents de y par la fonction réciproque de f. On parle alors d' un probleme d'inversion
ensembliste.

Nous pouvons le définir de lafagon suivante :
Soient: v'unefonctionf:IR" - IR’
v'Y un sous-ensemble fermé de IR

Le probleme de I’inversion ensembliste consiste a caractériser |’ ensemble X image réciprogque
deY par f (Figure 4-1). Cet ensemble X, appel € ensemble solution, est défini par :

X = ty)={x0IR"| (0} [4-1]

E——

X, Y,

Figure 4-1: Illustration d'un probléme d'inversion ensembliste.
L’ image directe f(X) de |’ ensemble X par lafonction f est définie par :
£(X) ={f (x0 X} [4-2]

Nous avons donc, d’ apres les propriétés élémentaires de la théorie des ensembles :

F(X)0Y [4-3]
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Ainsi, les problemes ensemblistes admettent pour solution non pas un nombre ou un
vecteur, mais un ensemble solution.

Un algorithme d’'inversion ensembliste, utilisant I’analyse par intervalles, a été développe
par L. Jaulin durant ses travaux de these [JAU94]. C'est cet algorithme que nous utiliserons
apres en avoir rappel é le fonctionnement.

4.2.2 Synthese sur |’ analyse par intervalles

Lorsque des calculs numériques sont réalisés, des erreurs provenant principalement de
données impreécises peuvent apparaitre et se propager, atérant ainsi le résultat final du calcul.
Cette constatation est a I'origine du calcul par intervalles: tout nombre imprécis est
représenté par un intervalle le contenant de fagcon garantie. Nous pouvons donc considérer un
intervalle soit comme un ensemble infini de réels, soit comme la représentation d’ un réel
incertain.

4.2.2.1.0pérations sur lesintervalles

Un intervalle [X] est défini par une paire ordonnée de nombres réels correspondant a ses
extrémités et décrit un ensemble contenant une infinité de nombres réels. C'est un sous-
ensemble connexe fermé et borné :

[x]:[x‘,x+]:{xDIR| X_SXSX+} [4-4]

ol X~ et X" sont respectivement les bornes inférieures et supérieures. L’ensemble des
intervalles réels seranoté Il IR.

Un intervalle est dit dégénéré si x” = x*; on a dors [X]D IROII'IR. Les intervalles étant
des ensembles, les notions d'égalité, d appartenance, d’inclusion stricte et large ainsi que
I’intersection sont définies. Toutefois, la réunion de deux intervalles n’ est pas obligatoirement
un intervalle, nous définissons alors I'union convexe qui correspond au plus petit intervalle
contenant I’ union des deux intervalles.

[oly]=lminke .y Jmax(x, v ) 45
Nous pouvons caractériser un intervalle par :
~ soncentre m(x])=* ;X+ , [4-6]
- salongueur W([x])= X" =X, [4-7]
- sonrayon r(({)=X ;X_ [4-8]

L es opérations arithmétiques de base telles que I'addition, la soustraction, la multiplication
et la division ont éé étendues aux intervales par R.E. Moore en 1979 [MOO79]. Les
intervalles peuvent ainsi étre manipulés comme des nombres.
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Soient [X] et [y] deux intervalles. Nous montrons facilement que :

X+ =[x +y,x"+y']

M =[x x]

X -yl =[x -y" x"-y] i o i

[X] > [y] = [min(x xy , X xy*, x*xy , x*xy*), max(x xy , X xy*, x*xy , xtxy*)]
1/[x] =[lx*, 1Ux]s00[X

X /Tyl =[x x Uyl [4-9]

La multiplication et I'addition sont toutes deux associatives et commutatives, toutefois la
distributivité de la multiplication par rapport al'addition n'est pas toujours veérifiee :

HEEESEIEEVEREE: (410

Il est &noter que [x]? # [x] x [x] : par exemple si [x] = [-1,1], alors [x]* = [0,1] et [x] x [X]
= [-1,1]. Dans le premier cas c'est l'intervalle complet qui est au carré, alors que dans le
deuxieme cas nous considérons les variations des deux intervalles comme indépendantes.

Deplus, s 0 O [X], I'ensemble{ 1/x | x O [X] } ne peut pas étre représenté par un intervalle
tel que nous I'avons défini. Dans ce cas nous pourrons utiliser la notion d'intervalle étendu :

R= 11 RO{[- oo, r][r D1R O{[l,+eo] ) D17 O{[- 0, +eo]} [4-11]

Le probléme est ici que I'ensemble solution peut étre composé de plusieurs intervalles, et
nécessitera donc un traitement particulier.

Nous pouvons étendre la notion d’intervalle a des vecteurs, on parle alors de pavés, ou
encore de vecteurs d'intervalles. Un pavé [X] O |l IR", de dimension n s écrit sous laforme :

g

[X] =0.. 0O [4-12]

. B

Lalongueur w([X]) du pavé seraaors:

W([X]) =max,., , W([x];) [413)

De la méme facon, I’ensemble des matrices d'intervalles de dimension n x m est noté
R,

4.2.2.2.Fonctions d'inclusion

Il est souvent difficile de calculer I'image d'un intervalle [X] par une fonction. En effet, il
faut souvent passer par des calculs complexes. Par contre, nous pouvons aisément construire
une fonction d’inclusion dont |’ image contient a coup sOr I’image directe de cet intervalle. Le
méme raisonnement peut étre tenu pour un pave.
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Soient une fonction :

fiIR" - IR [4-14]
et [X] unpavédell IR", lafonction :

flomIR S 1R [4-15]
est une fonction d’inclusion def si et seulement si elle vérifie (Figure 4-2) :

OX1O0 IR f([X]) O f'([X]) [4-16]
Une fonction d’inclusion f ' est dite monotone si elle satisfait la condition suivante :

Moo ' e)o i) [4-17)

Elle sera convergente si elle vérifie:

w(x]) - 00 w(f'(x])) - 0 [4-18]

Pour une méme fonction f, il existe une infinité de fonctions d'inclusions. Parmi cet
ensemble, il en existe une seule qui soit minimale au sens de I'inclusion : c'est la fonction
d’inclusion minimale notée f'*. Le pavéf'*([X]) est le plus petit pavé de |l IR® qui contient
f([X]), ¢’ est donc le pavé envel oppe de cet ensemble, cf. Figure 4-2.

T R

X1 Y1

Figure 4-2: Illustration de la notion de fonction d'inclusion.

Lorsque lafonction f est composée de fonctions élémentaires (+, -, cos, ...), hOuS pouvons
construire une fonction d’extension naturelle obtenue en remplacant les valeurs réelles par
les intervalles correspondants. En général, cette fonction d’'inclusion n’est pas minimale (elle
est méme plutdt pessimiste).
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Par exemple si nous considérons plusieurs formulations de la méme fonction [KIE99] :

fi(X) =x(x + 1)

fo(X) =X XX+ X

fa(X) =% + X

fa(x) = (X + % )2 - % [4-19]

En prenant comme intervalle [x] =[-1,1], on obtient :

f1(X]) = [X([X] + 1) = [-2,2]
f[X]) = [X] * [X] + [ =[-2.2]
fo(DX) = [+ X = [-1,2]

_ 1.1 _.1 )
hﬂﬂ)—ﬂﬂ'*a) 2 [43ﬂ [4-20]

Nous pouvons constater que plus une variable apparait dans une expression, plus la
fonction d’ extension naturelle sera pessimiste, en effet, chague occurrence d'une variable est
traitée comme une nouvelle variable indépendante. Nous pourrons donc |I’améliorer en
mani pulant son expression formelle.

Voici quelques exemples de fonctions d’inclusions usuelles :

\/m: W\/FJ s x =0

exp([X]) = [exp(x"), exp(x")]
tan([x]) = [tan(x), tan(x*)] s [X] O [-772, 712] [4-21]

423 L'algorithme SIVIA

L’ algorithme SIVIA (Set Inversion Via Interval Analysis) a été dével oppé par Luc Jaulin et
Eric Walter [JAU94] [JAU97]. Il permet de caractériser de fagcon approchée mais garantie, par
I"intermédiaire de sous pavages, la solution d’ un probléme d’ inversion ensembliste.

L’ algorithme consiste, en partant d’ un pavé initial, a effectuer un découpage de ce pavé en
deux sous pavés. Ils sont ensuite tous deux examinés pour savoir S'ils peuvent étre gardés ou
rejetés. Si un pavé n'est pas valable, il est supprimé. Dans le cas contraire il est divisé de
nouveaux en deux jusqu'a obtenir un pavé d une taille inférieure a la précision souhaitée.

On cherche donc & caractériser I’ensemble solution y de ; par lafonction réciproque f 2,
ce qui donne y=f ™ (}). Cet ensemble va étre encadré par deux sous pavages x et x*, tel que
x O xOx" (Figure 4-3).
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-+

X

X

Figure 4-3 : Encadrement de I’ ensemble solution du probléme d’inversion ensembliste.

Nous dirons que si [X] O x le pavé est acceptable, et que si [X] n ¥ = O le pavé est
inacceptable, sinon la pavé est ambigu. L’analyse par intervalle définit deux conditions
permettant de décider de I’ acceptabilité d’ un pavé :

« ST (X)Oy Alors[X] O x, [X] est acceptable
« Sif'(X])ny=0 Alors[X]n x=0  [X] estinacceptable
e Sinon le pavé est indéterminé.

Tout pavé indéterminé n'est pas nécessairement ambigu, mais peut étre acceptable ou
inacceptable. Par contre, tout pavé ambigu est nécessairement indéterminé (Figure 4-4).

y
L1

%2 Y2 @ T (x)
L] r_

Xl yl
Pavé acceptable

F([x])

Pavé inacceptable
Pavé acceptable et indétermine Image du pave considéré par f '

Pavé ambigu et indéterminé Ensemble X adéterminer

BN N
B LN

Pavé inacceptable et indéterminé Ensemble yainverser

Figure 4-4 : Conditions d’ acceptabilité d’' un pavé.
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En appliquant cet algorithme , nous obtenons trois sous pavages x~, x™ et x*“.
- X estl’ensemble des pavésinclus dans y.
¥ est I’ ensemble des pavés indéterminés.
- ™ est I'’ensemble des pavés pour lesquels I’ intersection avec I’ ensemble solution est

vide.
avec
X Ox0(xX™ox), [4-22)
Nous avons do_nc les équivalences suivantes :
- =
- XMOx =X [4-23]

Le domaine de recherche initial est fixé suffisamment grand pour contenir de fagon
garantie |I’ensemble y. En outre, nous fixons une taille minimale £ qui représente la précision
fixée en dessous de laquelle un pavé indéterminé n’ est plus découpé.

Ainsi, tout pavé qui est indéterminé est de nouveau découpé, jusgu'a ce gue sa taille
devienne inférieure a &, ce qui améliore la précision du sous pavage.

Dans la suite de notre travail, |I’ensemble a caractériser est défini par un test booléen, qui
prend lavaleur vrai (1) si le pavé est acceptable, lavaleur faux (0) si e paveé est inacceptable
et la valeur indeterminé ([0,1]) s aucune de ces conditions n'est vérifiée. Ains nous
définissons y comme:

X ={XO0IRt(x) =1} [4-24)

La fonction t est une fonction permettant de calculer simplement si un ensemble de
paramétres sont compatibles entre eux. Nous pourrons donc redéfinir x comme y = t*(2).

Nous présentons ci-apres I'agorithme de SIVIA récursif, utilisant les tests
booléens[JAU94] :

Sl VI A()
Entrées :
t' : fonction dinclusion du test bool éen
[X] : Pavé a traiter ([X] =[X o lors de |’ appel de SIVIA)
€ . Précision du pavage
X Ensenbl e des pavés acceptables (x = O au début)
X' " : Ensenbl e des pavés ambigus (x'" = O au début)
X' : Ensenbl e des pavés inacceptables (x*' = 0O au début)

Sorties :
X : Ensenbl e des pavés acceptabl es
x'" : Ensenbl e des pavés ambi gus
X&' . Ensenbl e des pavés i nacceptabl es

Si \_N([X])_< € alors
X|nd - X|nd + [X]
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Sortir

finsi

Si t'([X]) = vrai alors
X =x *+I[X
Sortir

finsi

Si t'([X]) = faux alors
Xext - Xext + [X]
Sortir

finsi

([X]1, [X2) = Decoupage([X])
SIVMIA(t', [X 1, & X, XM
SIVMIA(t', [X] 2 & X, XM

fin SIVIA

Cet algorithme SIVIA fait appel a une fonction Découpage() permettant de récupérer
deux pavés a partir d'un seul. En effet, comme nous I’avons vu précédemment, un pavé
indéterminé est découpé en deux sous pavés pour étre de nouveau examiné par |’ algorithme.
Cette fonction découpe le pavé le long du plus grand plan de symétrie. Il peut donc étre utilise
guelque soit ladimension n du pavé (¢’ est adire le nombre d’intervalles composants le pavé),
a partir du moment ou le facteur d'échelle entre les différentes dimensions du pavage est
respecte.

L’ utilisation de SIVIA et de lathéorie ensembliste dans un programme nécessite un certain
nombre de nouvelles structures et de types, comme par exemple le type booléen étendu
pouvant prendre la valeur vrai, faux et indéterminé. Toutefois, nous ne détaillerons pas plus
I’ ensemble de ce travail, qui malgré sa complexité, sort du cadre de la problématique de cette
thése. Pour plus de détails, on pourra se référer a [KIEQ9]. Le programme SIVIA utilisé, ainsi
que lamajorité des structures de données sont disponible sur le site de L. Jaulin®.

Nous pouvons remarquer par rapport & la description de SIVIA qu'une fonction t'() est
utilisée, qui est la fonction dinclusion du test booléen que nous avons introduit
précédemment. Utiliser une fonction booléenne n’enléve rien au fait qu'il faut également
I” approcher au mieux par une fonction d’inclusion.

Pour cl6turer cette synthése, nous allons présenter un exemple d’ approximation par SIVIA
d’une inéquation qui est un anneau définie comme 1< /x*+y® <2. Nous avons utilisé

-33

comme initialisation un pavéinitia [X]o = % 33]§etfixélataille minimum d'un intervalle a

&= 0,02.

Nous pouvons retrouver sur la Figure 4-5, I’ ensemble des trois sous pavages :
- Enblanc: les pavés inacceptables,

- Envert : les pavés acceptables,

- Enrouge: Les pavésindéterminés.

! http://www.istia.univ-angers.fr/~jaulin/
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Nous pouvons constater également que lorsqu’un pavé n’'est pas indéterminég, il est classé
automatiquement comme acceptable ou inacceptable et n’ est pas découpé : ceci se traduit par
différentestailles de pavés.

—

Figure 4-5 : Exemple de fonctionnement de SIVIA sur la résolution d’' une inéquation.
4.3. L ocalisation d’un robot mobile par I’ utilisation de SIVIA

43.1 Définition du probleme

Nous avons vu précédemment que I’ utilisation de SIVIA concernait les problemes ou, en
connaissant |’image d’un ensemble par une fonction, nous avons a caractériser la source. La
localisation d’ un robot mobile entre tout a fait dans ce cadre. En effet, a partir d’ un ensemble
de mesures (di, ..., d), connaissant la méthode permettant de les obtenir a partir d’une
position donnée, Nous cherchons a calculer la configuration du robot (X, Y, &) :

g B4

oy, 03 0.0 [4-25]

LS N

Lareésolution de ce probléme consiste alors a caractériser I'image contenant I’ ensemble des
mesures par lafonction réciproque f ™.

La localisation d'un robot mobile par |a théorie ensembliste a bien sir déja été réalisee,
notamment avec des capteurs télémétriques [LEV98] [KIEQQ]. Le robot est alors placé dans
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un environnement connu, et |I’ensemble de ses acquisitions télémétriques fournissent des
intervalles de mesures, qui sont utilisés par |’agorithme SIVIA pour déterminer un pavage
représentant la position du robot.

Zoned'erreur

, —  associeeala

mesure

Environnement

Robot \ Télémétre

Figure 4-6 : Coéne d émission d'un capteur télémétrique.

Dans ces méthodes, le point prépondérant est celui de la mise en correspondance des
données issues du capteur avec un amer de I’environnement. Un capteur télémétrique est
caractérisé par un cone d’ émission, représentant la zone possible dans laguelle un amer a pu
étre détecté (Figure 4-6). Le probléme consiste alors a rechercher, pour un pavé donné qui
représente la position du robot, I’ ensemble des capteurs compatibles avec cette mesure. Cette
étape revient en fait a caractériser la fonction booléenne t présentée précédemment, ou plus
précisément safonction d’inclusion t'.

Notre probléme différe |égérement de cette approche. En effet, notre capteur fonctionne
comme un goniomeétre, c'est a dire que les données sensorielles représentent les angles
d’ observations des amers verticaux de I’ environnement; elles ne peuvent donc pas étre mises
en correspondance avec d autres éléments de la carte (comme les amers horizontaux). Ce
constat est un avantage car il diminue nécessairement le nombre de possibilités
d’ appariement.

La premiere étape permettant de mettre en place notre algorithme de localisation par
inversion ensembliste est de déterminer un modéle d erreur lié aux données issues de notre
capteur omnidirectionnel. Nous présentons dans le paragraphe suivant deux modéles d’ erreur
compatibles avec nos données sensorielles.

432 Caractérisation du modéle d’ erreur

4.3.2.1.Premier modéle d’ erreur pour lalocalisation.

La premiere idée que nous avons testée est intuitive et elle est basée sur I’ utilisation des
deux angles d observations d’ un amer, fournis par les deux images. Nous avons dga utilise ce
paramétre dans le chapitre précédent comme critére de fusion : il nous a paru légitime de
I" utiliser dans ce cadre.
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Zoned erreur

Xrobot

Figure 4-7 : Premiére approche permettant de caractériser I’ erreur sur les données sensorielles.

Nous considérons a ce niveau gue chague angle d’ observation d’ un amer est entaché d’ une
erreur maximale p (Figure 4-7).

S (X, Yr, 8) représente la position du robot et d la distance séparant les deux cones, le
calcul des coordonnées d’ un point i de la carte dans le repére du robot est le suivant :

0 - dxtan(5)
3™ tan(B)-tan(a,)
» _ dxtan(f)xtan(a,) [4-26]

@’S‘ tan(5,) - tan(a,)

Pour se placer dans le repére du monde, il faut d’abord appliquer une rotation dans le
repere du robot égale al’ orientation 4 du robot :

L) e 1

Puis un changement de repere du robot vers le repere du monde :

g~

[

(X5 = X5 + X%,

EV‘ = y’. +y [4-28]
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Soit :

. q_ dx tan(,)
%ﬂ %%nsg ; cos(¢(90)) Edtj?a(nﬁ s )t(atnagla% E‘L@ E [4-29]
)-tan(a,

Pour introduire le calcul par intervalle, nous posons [ai]=[ai -p,ai + 0] et [B]=[Si -p.Bi
+ 0] et nous utilisons les fonctions d’'inclusion +, —, %, +, cos(), sin() et tan() relatives aux
intervalles, ce qui nous permet d obtenir lafonction d’ inclusion suivante :

X, ]
[s] E)@]E
0 dxten(g]) [
0s(6,1) -sin(8,1)7 § tan(B])-tan(a]) [, % (430
%n({@,]) cos(6,1) B xtan(A1)x tan(a 1) y,]E
tan( 1)~ ten(a;]) H
t'(a1.081.Ix 1.1y, 1.[6,])

Ou [x], [y:] et [8] representent les intervalles respectifs de x;, yr et & utilisés par SIVIA
pour déterminer la position du robot et [S] représente le pavé associé alai®™ mesure. C'est
cette fonction d’'inclusion qui nous permettra d’ utiliser I’ algorithme SIVIA.

4.3.2.2.Deuxieme modéle d’ erreur pour lalocalisation.

Partant de la constatation que d’' un point de vue paramétrique, les données gue nous gérons
sont de méme nature que des données tél émétriques, nous avons extrapolé le modéle d’ erreur
utilisé par M. Kieffer a notre probléme. |l est caractérisé par une erreur en distance et une
erreur en angle (Figure 4-6). Nous avons testé cette modélisation pour la comparer avec notre
premiéere méthode.

Nous considérons a ce niveau que notre capteur nous fournit les positions des amers
verticaux de |’ environnement entachés d’ une erreur en angle et d’ une erreur en distance. Ceci
forme un cone d’ émission, semblable a celui obtenu avec un capteur télémétrique. La pointe
de ce cOne est située au milieu des deux images, et sur I’axe passant par leur centre.
Connaissant les deux angles a et 3, nous avons les coordonnées de I’ amer, ce qui nous permet

decalculer ¢, I'angle d observation de |’ amer et | la distance mesurée (Figure 4-8).
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Zoned erreur
associée ala

| d
Figure 4-8 : Deuxiéme approche pour la modélisation del’erreur.

Si (X, Yr, 6) représente la position du robot, | la distance mesurée et ¢ |’ angle mesuré alors
le calcul des coordonnées d’'un point i de la carte se calcule avec les formules suivantes :

DX =1, XCOS(¢i)

Ey’;- =1, xsin(g,) [4-31]

Nous appliquons ensuite une rotation dans le repére du robot égale a I’ orientation & du
robot (comme précédemment) :

i f)s(er ) -S n(Hr ) i [ 4_32]
.0 sn@) cos) O Dy
Puis un changement de repere du robot vers le repere du monde :

=X+

i os(6.) -sin(@.)0 O, xcos(g,)
%: E:%n(é’r) cos(6,) %i xgn(¢i)ﬁ*@ E [4-34]
Enposant [l]=[li -gli +¢] et [¢]=[ @i -p,¢i +p] et en utilisant les fonctions d'inclusions +,

-, X, +, cos() et sin() relatives aux intervalles, nous obtenons lafonction d’inclusion suivante :
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(6.1) -sin(o )E;S}IE] {(4])
%9:(19:1]) c::(wrr]]) u]?f(ﬁnﬁ*ﬁﬂﬁ )
(L1110 1.0y, 1.16,])

[s]

De la méme facon qu’avec le modéle d' erreur précédent, c’est cette fonction d’inclusion
qui sera utilisée avec I’ algorithme SIVIA.

4.3.3 Algorithme de localisation

Nous présentons dans ce paragraphe I'agorithme "au sens ensembliste’ de mise en
correspondance des données sensorielles avec les données de la carte, qui est basé sur la
comparaison de chaque observation avec chaque point de la carte.

Tout d abord, une fois déterminé le pavé [S] correspondant a une donnée sensorielle par
I”une des deux méthodes précédentes, il faut tester si un des points de la carte se trouve dans
ce pavé, |’ algorithme de cette étape est donc le suivant :

Fonction test_validite_pave([S])

val i de=f aux

Pour chaque point P, de la carte
Si P O[S] alors valide=vra

fin pour

renvoyer valide

Avec P; représentant le point j de la carte et [S] représentant la pavé associé a la jeme
donnée sensorielle.

Finalement, pour obtenir notre fonction d'inclusion booléenne, nous permettant d obtenir

un test global de validité, nous appliquons cet agorithme a I’ensemble des données
sensorielles:

Fonction test_position_robot([X.],[Yy:].[6])
val i de=vra
Pour chaque données sensorielle i
Calculer le pavé [S]=f'"([x].[vy:]1.[6],.)
Si test validite pave([S])=faux alors
val i de=f aux
Fin si
fin pour
renvoyer valide

Cet dgorithme est illustré par la Figure 4-9, ou nous pouvons constater que chaque
observation est bien issue d’ une donnée réelle existant dans la carte de I’ environnement.
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Points de

Pavé associé
al’ observation

Pavé de localisation
atester

Figure 4-9 : Illustration du fonctionnement de I’ algorithme de localisation.

Cette situation représente uniquement le cas ou il n'y a pas de données aberrantes. En effet,
I’ algorithme teste tous les pavés associés aux données sensorielles un par un, et si un seul
n'est pas valide, la position du robot ne I'est pas non plus. Il est bien évident que cette
situation pose de nombreux problemes car il est courant d’ avoir plusieurs données aberrantes
par acquisition.

La solution que nous avons choisie pour traiter ce probleme est |la méme que celle adoptée
par M. Kieffer [KIE99], elle consiste a appliquer I’ algorithme en considérant qu’il N’y a pas
de données aberrantes : i aucune solution n’est trouvée, nous réitérons I’ algorithme avec une
donnée aberrante, puis deux, et ains de suite. Cette solution nous permet d’ obtenir un résultat
quelque soit le ratio "données aberrantes/données valides'.

Nous présentons ici |’agorithme modifié prenant en compte les données aberrantes, le
nombre de données aberrantes est représenté par la variable dab :

Fonction test_position_robot2([x.],[Yy:],[6],dab)
non_val i de=0
Pour chaque donnée sensorielle
Calculer le pavé [S]=F'"([x].[y:].[61,.)
Si test_validite_pave([S])=faux alors
non_val i de=non_val i de+1
fin si
fin pour
Si non_valide < dab alors
renvoyer vra
fin si
renvoyer faux

Par rapport au test de validité d’une donnée sensorielle, une autre solution aurait été de
calculer les données sensorielles théoriques a partir de la position du robot, puis de comparer
ces données avec celles issues du capteur. L’ avantage de cette alternative est de permettre
d’obtenir un pavage intérieur et extérieur de la position du robot. Nous n’avons pas retenu
cette solution car dans la cadre de son utilisation pour la modélisation de I’ environnement, le
calcul d une donnée théorique sera basé non plus sur un point de la carte connu a |’ avance,
mais sur un ensemble de pavés représentant |’ensemble des positions possibles de I'amer.
Cette alternative serait donc non généralisable a la suite de notre étude. Tout ceci sera détaillé
dans le prochain chapitre.

Une conséquence immédiate résultant de ce choix est que les pavés seront toujours
découpés jusgu’'a la taille minimale définie par |’erreur. Nous aurons aors uniquement
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I” approximation extérieure de la position du robot, il s agit néanmoins de I’ unique donnée qui
nous intéresse pour les traitements ultérieurs que nous aurons a mettre en oauvre. La Figure
4-10 présente un exemple de représentation tridimensionnelle du pavage extérieur d'une
localisation du robot effectuée avec la méthode précédente.
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Figure 4-10 : Exemple de pavage extérieur de la position du robot.

434 Comment utiliser I’information odométrique ?

Dans ce paragraphe, nous éudions la possibilité d’ utiliser I'information odométrique tout
comme nous |’ avons fait avec la méthode proposée dans le Chapitre 3, mais cette fois ci, en
utilisant un formalisme "ensembliste”,.

Lors de I’ utilisation de SIVIA, la premiére étape est la recherche de solution a partir d’un
pavé recu en argument, qui doit contenir la position réelle du robot. Une premiére solution est
d'initialiser ce pavé avec les dimensions de I’ environnement. Le probléme est que d’ une part
le temps de traitement S'en trouve augmenté, dautre part dans des environnements
relativement symétriques, la solution peut ne pas étre unique, et méme ne pas contenir la
position réelle du robot.

En partant de ces constatations, nous avons décidé d’ utiliser I'information odométrique
pour affiner la recherche de solutions. Une premiére méthode pour utiliser cette information
est de se baser sur le méme principe que le filtrage de Kalman, en utilisant des phases
successives de prédictions/corrections [KIE98]. Un état est prédit a partir de |’ état al’instant t
et de I'information odométrique, un second état compatible avec les mesures est généré et
I’intersection de ces deux ensembles donne I’ é&at al’instant t+1 (Figure 4-11).
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V4 - - Etm
Prédiction predit
Etat a T /
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Etat compatible
avec lamesure
X, Y, Etat a
I’instant t+1
Xl yl

Figure 4-11: Utilisation de |’ odométrie par estimation d’ état.

Cette méthode fonctionne mais nécessite des algorithmes spécifiques utilisant des sous
pavages et des arbres binaires pour calculer |’ état prédit. De plus, des versions modifiées de
SIVIA doivent étre utilisées pour tenir compte de ces particularités. Pour plus de détails le
lecteur pourra se référer a[KIE9Q9].

L’ utilisation d une phase de prédiction auss précise que possible est tres utile quand le
nombre de pavés est relativement important, comme dans le cas de I’ utilisation de capteurs
télémétriques. Dans notre cas, les données sensorielles représentent les amers verticaux de
I’environnement, par conséquent I'imprécision sera plus faible et le nombre de pavés
relativement peu éevé (comme nous pourrons le constater dans les résultats expérimentaux).

Nous avons donc décidé d’ utiliser I’ odométrie uniquement pour initialiser le pavéinitial Py
qui est utilisé pour débuter la recherche des positions réelles du robot. A partir d’un sous
pavage résultant d’une localisation, nous calculons le pavé englobant minimal, puis, ce pavé
est augmenté de |’ erreur odométriqgue maximum, fonction de la distance parcourue (Figure
4-12).

Estimation Encadrement Estimation
issue de la par un pavage odométrique
localisation
A A
|

VTZ))E > | el >

Figure 4-12 : Méthode odométrique utilisée.

Contrairement a la méthode de fusion des informations odométriques avec les données
observées, dans notre cas aucun pave résultant de la phase de localisation n’est supprimé de
I’ ensemble solution. Cette méthode est uniguement une phase d'initialisation, et comme nous
majorons |’ erreur odométrique, elle permet simplement & la phase de localisation de ne pas
tester les éventuel s résultats incompatibles avec la position actuelle du robot.
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4.4. Résultats expérimentaux

Nous présentons dans ce paragraphe |’ ensemble des résultats expérimentaux obtenus avec
notre méthode de |ocalisation. Nous avons utilisé les mémes séries d’ acquisitions que dans les
chapitres précédents, et nous avons bien sir comparé les deux méthodes de modélisation de
I”erreur associée a une donneée issue du capteur. Nous discuterons les résultats obtenus avec
ces deux méthodes et nous présenterons le choix que nous avons effectué pour la suite.

44.1 Reésultats expérimentaux utilisant le premier modele d’ erreur

Nous nous servons ici du domaine d erreur obtenu avec les deux angles d’azimut. Les
résultats obtenus dans le premier environnement type hall sont présentés sur la Figure 4-13
pour les huit acquisitions dont sept localisations. Nous pouvons constater que seuls deux
pavages n’englobent pas la position réelle du robot, toutefois, la distance séparant ces
positions au pavé le plus proche n’est que de 6 cm pour la premiere et 2 cm pour la seconde.
La représentation de la configuration du robot est ici bidimensionnelle (abscisse et ordonné),
en effet, la représentation de I'information angulaire n’est pas facilement réalisable sur cette
carte, de plus I'intervalle correspondant a I’angle estimé englobe systématiquement |I’angle
réel. Ceci est une caractéristique de notre capteur qui, fonctionnant comme un goniometre,
donne une bonne précision angulaire.

Carte théorique de
o 4 |environnement
Trajectoire
du robot

Estimation

dela
position\

D% Position
%EA/ initiale

Figure 4-13 : Résultat de la localisation dans le premier environnement a |’ aide de
la 17¢ quantification d' erreur.
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Nous pouvons constater que la localisation est robuste puisgu’ une solution optimale est
systématiquement trouvée. La quantification de |’ erreur par le pavage est cohérente sur la
guasi totalité des acquisitions.

La série d’ acquisitions réalisée dans le deuxiéme environnement type couloir comporte 45
acquisitions soit 44 localisations. L’ ensemble des estimations de position est donné en Figure
4-14. Etant donné qu'une acquisition est faite tous les trente centimétres, nous n’avons
représenté sur cette carte qu’un résultat sur deux pour garder une certaine lisibilité, ce sont
celles dont les positions réelles sont représentées par des croix roses. De plus, un pavage sur
deux est de couleur bleu pour ne pas le confondre avec le suivant et le précédent. Nous
pouvons constater que sur 44 localisations, 29 d’entre elles donnent un pavage contenant la
position réelle du robot. Pour les 15 autres |’ écart moyen entre la position du robot et le pavé
le plus proche est inférieur a 7 centimétres. Nous pouvons considérer que ces écarts sont
minimes, éant donné que la position réelle du robot a été déterminée avec une précision qui
est de I’ordre de 5 cm et qui correspond a un relevé au métre ruban, il en va de méme pour
I"ensembl e des dimensions de I’ environnement.

Trajectoire
du robot

Estimation

dela [
position\\p .

Position

/ initiale

Figure 4-14 : Résultat de la localisation dans le deuxiéme environnement a | aide de
la 17¢ quantification d' erreur.
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442 Reésultats expérimentaux utilisant le second modele d’ erreur

Nous avons, comme précédemment, estimé la position du robot a partir des mémes
acquisitions mais en intégrant le deuxiéme modele d’ erreur au niveau SIVIA.

B :
EE- =]
0
I:I:Ej
E.
F

Figure 4-15 : Reésultats de localisation dans le premier environnement a I’ aide de la
2°™ quantification d’ erreur.

Dans I’ environnement de type hall, une seule localisation donne un pavage ne contenant
pas la position réelle du robot. La position réelle du robot se trouvant alors a environ 7 cm du
pavé le plus proche (Figure 4-15). Il est intéressant de remarquer que cette erreur était déja
apparue sur la méme position avec la méthode précédente de quantification et ce avec un
ordre de grandeur a peu prés identique.

Nous pouvons remarquer également que le nombre de pavés qui approximent chague
position du robot est moins important qu’ avec la précédente méthode tout en englobant la
position réelle. Nous pouvons donc constater expérimentalement que I’ estimation de I’ erreur
de localisation est plus optimale au sens de la minimalisation du domaine englobant la
position qu'avec le premier modéle d'erreur. Ceci pourra donc étre intéressant pour une
modélisation ultérieure.
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Figure 4-16 : Résultats de localisation dans le premier environnement a I’ aide de la
2°™ quantification d' erreur.

Un récapitulatif de la série d’acquisitions réalisée dans le deuxieme environnement est
donné en Figure 4-16. Comme précédemment nous n’avons représenté qu’'un résultat de
localisation sur deux. Nous pouvons constater que sur 44 localisations, 25 d'entre elles
donnent un pavage contenant la position réelle du robot. Pour les 19 autres I’ écart moyen
entre la position du robot et le pavé le plus proche est également inférieur a 7 centimétres.
Nous pouvons également constater que lataille du pavage est plus petite avec cette deuxieme
méthode qu’ avec la premiere, ce qui impligue une meilleure précision.

4.4.3 Comparaison des deux modeles d’ erreur

En analysant les résultats expérimentaux donnés précédemment, nous pouvons constater
gue les deux solutions sont similaires d un point de vue estimation de position. Toutefois, la
deuxieme méthode de moddisation de I'erreur présente des avantages par rapport a la
premiere :

- Le nombre de pavés résultant d'une localisation est inférieur dans la deuxieme

méthode, ce qui diminue également |'imprécision sur un amer observé lors d une
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modélisation. En effet, concernant les acquisitions réalisées dans le deuxieme
environnement, le nombre de pavés moyen pour chaque localisation est de I’ ordre de
20 pour la premiére méthode contre 10 pour la seconde.

- En utilisant la premiére méthode, nous pouvons remarquer que plus |'angle
d’ observation d’un amer s éloigne de la verticale du capteur (¢’ est-a-dire S éloigne de
90 degrés et de -90 degreés), plus la taille du pavé associé a cet amer va augmenter
jusqu’a devenir pour certaines configurations angulaires, peu réaliste et donc peu
cohérente. Ceci compliquera obligatoirement la phase de modélisation.

En se basant sur ces constatations, nous avons porté notre choix sur la deuxieme méthode
de quantification de I'imprécision pour suivre notre étude. Nous travaillerons donc, pour
I étape de construction de carte, avec le modéle qui se rapproche le plus de celui adopté pour
les données télémétriques. L’ algorithme de localisation que nous avons présenté dans ce
chapitre sera coupl € a un agorithme de mise ajour de carte dans le chapitre suivant.

4.5, Conclusion

Nous avons dans ce chapitre rappel € brievement les bases de |’ analyse par intervalle, ainsi
gue le principe de I’ algorithme SIVIA.

Nous avons appliqué cette théorie pour localiser notre robot, avec les données sensorielles
omnidirectionnelles obtenues lors des acquisitions. Pour répondre au mieux a la
problématique générale que nous nous sommes fixée, a savoir localiser et modéliser
I”environnement de fagon incrémentale, nous avons testé deux modéles d’ erreur associés aux
mesures : un premier basé sur les deux angles d observation de I'amer, et un identique au
modele utilisé avec des données télémétriques et qui prend en compte une erreur en distance
et une erreur en angle.

Les différents résultats expérimentaux obtenus dans deux environnements différents nous
ont permis dans un premier temps de valider deux algorithmes de localisation, déclinés par
rapport aux deux quantifications d’ erreur utilisées.

En comparant les deux types de résultats obtenus, nous avons observé que le deuxiéme
modele d’ erreur, similaire a un modéle d’ erreur télémétrique, se révéle mieux adapté que le
premier a une démarche de localisation et modélisation simultanées.

Nous présentons dans le chapitre suivant, une application de |’ approche ensembliste au
probléme de localisation et modélisation incrémentale de I’ environnement sans connaissance
a priori. La quantification de I'imprécision qui entache |’ estimation de position pourra étre
propagée et donc utilisée par rapport a I’ estimation des parametres caractérisant chacun des
amers verticaux cartographiés.
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5.1 I ntroduction

L’ objectif de ce chapitre est de proposer une solution palliant au probleme soulevé dans le
chapitre 3, c'est-a-dire I’absence de prise en compte des erreurs commises d une part sur
I’ estimation de position du robot et d autre part sur I’ estimation de position des balises. Le
chapitre précédent a mis en évidence I'intérét d'utiliser une approche ensembliste pour
quantifier de fagon cohérente I’'imprécision sur la localisation. Nous allons appliquer dans ce
chapitre la méme approche pour quantifier I'imprécision sur I’ estimation de position du robot
au cours du déplacement.

En nous appuyant sur I’ algorithme de localisation précédemment présenté, nous prendrons
en compte dans ce chapitre un facteur prépondérant dans la modélisation de I’ environnement :
I"interaction entre les erreurs de localisation et celles liées a I’ estimation de position des
balises. Ainsi, le paradigme de locaisation et de construction incrémentale de
I’ environnement se trouvera optimise par rapport a celui présenté dans le chapitre 3. Des tests
ont été ains réalisés sur les mémes environnements et ont montré la robustesse de notre
approche sur des distances importantes. En effet, nous montrerons que les phénomenes
d’ erreurs cumulatives, inhérents a |’ absence de connaissance a priori ont pu ére minimises,
voire supprimeés dans certains cas.

Dans un premier temps nous présenterons I’ algorithme de localisation, base sur celui qui a
été détaillé dans le précédent chapitre, mais modifié pour tenir compte des primitives utilisées
(paveés) représentant les amers verticaux de I’ environnement.

Ensuite nous exposerons la méthode de décision utilisée pour savoir si une observation doit
étre fusionnée avec un éément de la carte, ou si elle améne alacréation d’ un nouvel éément.

Puis nous verrons comment nous avons résolu le probleme de la mise a jour incrémentale
de la carte de I’environnement, nous exposerons notamment le principe de notre méthode
basée sur les intersections de pavés.

Finalement nous cléturerons ce chapitre par des résultats expérimentaux réalisés dans les
deux environnements de références utilisés dans le chapitre 3, et conclurons sur I’analyse de
ces résultats.
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5.2. Repr ésentation des amersdansla carte del’ environnement

La représentation des données dans la carte est a la base du paradigme de localisation et
modélisation simultanées. Nous avons vu dans le premier chapitre que les méthodes de
modélisation peuvent étre classées par rapport a la quantification choisie. Dans notre cas, il
faut nous orienter vers une représentation d'amer compatible avec les informations
ensemblistes, et facilement utilisable lorsd’ une miseajour. 1l semble a ce niveau que la
seule solution possible soit une représentation par sous pavage.

Dans le chapitre précédent, nous avons testé deux modeles possibles concernant la
représentation de I’ erreur associée a chague observation. La premiére est basée sur la fusion
de deux erreurs en angles qui entachent les deux observations d'angle d'azimuth. La
deuxieme est identique a celle utilisée sur les capteurs télémétriques, et correspond alafusion
d’ une erreur en angle et d’ une erreur en distance.

L’ étude de ces deux représentations sur deux séries d’ acquisitions a fait ressortir que la
deuxieme méthode donne une meilleure précision sur la localisation. C'est donc cette
représentation qui sera utilisée dans notre paradigme de localisation et de modélisation de
I’ environnement.

Le résultat de I’ éape de localisation étant un sous pavage [[L]] nous pouvons calculer
pour chacun des pavés [L]g le constituant, et pour chague donnée sensorielle [¢] et [I], le
pavé résultant f' ([L]g [¢] : [] i) gréce alafonction d'inclusion déja utilisée avec I algorithme

de localisation. Nous rappelons que I’ équation du pavé associé a chaque mesure i est donnée
par :

gl e

LoD o %]1 i -
LA 0)

ou[x], [v.]. [6.]. [¢] et [l] représentelesintervalles respectifs de x;, y: et & la position

du robot, ¢; I’angle d’ observation de I’amer considéré par le centre du capteur et |; la distance
mesurée.

Si nous appliquons cette fonction d'inclusion a I’ ensemble des pavés issus de I’ étape de
localisation, nous obtenons a la suite de ce traitement un ensemble de pavés correspondant a
chague mesure qui pourront avoir une intersection non vide entre eux et ne constitueront donc
pas un sous pavage (Figure 5-1).
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Figure 5-1 : Représentation de |’ ensemble des pavés caractérisant une donnée sensorielle

Cette problématique a dga été abordée par M. Kieffer dans [Kieffer 99]. En effet, pour
calculer I'image d’ un sous pavage, il a développé I’ algorithme ImageSP qui se décompose en
trois phases :

- Hachage: Cacule d'un sous pavage régulier [[A]] dont tous les pavés sont de taille
inférieure ae,

- Evaluation : Calcule de I'image de chacun de ces pavés par la fonction d’inclusion f'
considérée,

- Reégularisation : Approximation de |’union des pavés f'(|IA]]) par un nouveau Sous
pavage [[B].

Etant donné que le sous pavage obtenu lors de la phase de localisation du robot [[L]] est
déja constitué uniquement de pavés de taille inférieure a la précision souhaitée, la premiére
étape N’ est pas nécessaire. Nous pouvons directement calculer pour chacun de ces pavés, et
pour chaque donnée sensorielle, le pavé résultant, grace ala fonction d’'inclusion précédente
(Figure 5-1).

Enfin, la régularisation consiste a utiliser de nouveau I’ algorithme SIVIA pour obtenir le
sous pavage voulu. Cependant, cette représentation par sous pavage peut se décliner de
différentes manieres. La premiere approche consiste a représenter |’amer considéré par les
deux ensembles habituellement utilisés dans la théorie ensembliste, c est-a-dire
I” approximation extérieure et intérieure paramétrant la primitive géométrique. 11 nous faudra
donc manipuler dans les traitements liés a la fusion et a I'intégration de données non
seulement deux types différents de pavés, mais aussi des pavés de tailles différentes. En effet,
I"utilisation de I'agorithme SIVIA, implique que lorsgu'un pavé convient il n'est plus
bissecté, alors que le découpage continu S'il est incertain jusqu'a obtenir un pavé d une taille
égale ou inférieure ala précision fixée (Figure 5-2). Le probléme de cette méthode est qu’ elle
nous oblige a appliquer de nouveau I’ algorithme SIVIA sur I’ ensemble des pavés certains lors
de I’ é&ape de fusion avec un autre ensemble. De plus, I'information de sous pavage extérieur
et intérieur N’ est pas utile dans notre cas puisque nous devons traiter | ensemble des solutions
possibles.

Une autre solution est d' utiliser un ensemble de pavés de tailles identiques, égaes a la
précision minimale fixée, qui caractérisent les deux ensembles précédents. L’ avantage de
cette représentation est qu'aucune bissection ne sera nécessaire lorsque nous aurons a traiter
un ensemble de ce type. Les pavés seront soit acceptés, soit rejetés puisgu’ils sont tous de
tailles inférieures a la précision souhaitée. Avec cette méthode, nous simplifions donc la
représentation des données dans la carte, mais aussi les traitements qui seront appliqués dans
les phases suivantes (Figure 5-2).
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Figure 5-2 : Approximation d’un ensemble par les deux méthodes décrites précédemment

Il nous faut maintenant déterminer lafonction d’inclusion qui sera utilisée par |’ algorithme
SIVIA lors de I'gout d'un nouvel amer dans la carte. Puisque nous voulons obtenir
I’ensemble des pavés de tailles inférieures a la précision souhaitée, cette fonction ne devra
renvoyer que deux valeurs : "faux" ou "indéterminé€". En effet, une valeur "vrai" renvoyée par
ce test d’'inclusion stopperait immeédiatement |a bissection du paveé en cours.

Cette fonction d’'inclusion aun role double :
» Elleserautilisée pour initialiser la carte de I’ environnement avec les données issues de
la premiére acquisition,
» Elleseraauss utilisée achague fois qu’ un nouvel amer sera gjouté ala carte.

Ces deux cas de figure nous obligent a différencier deux utilisations de cette fonction
d’inclusion. En effet, lors de la phase d'initialisation de la carte, la position du robot n’ est pas
un sous pavage mais bien une position, puisqu’ elle représente I’ origine de la carte. Par contre,
lors de I’gjout d’un nouvel amer, la position du robot est définie par un ensemble de paves,
issus de la phase de localisation. C'est sur ce deuxieme cas plus complexe que nous allons
détailler notre fonction d’inclusion.

Il faut rappeler, a cette étape, que I'image directe d’une observation a partir d'un sous
pavage issu de la phase de localisation fournit bien sir un ensemble de pavés mais non
nécessairement digoints. Il nous faut donc I’ approximer par un sous pavage plus facile a
utiliser et a représenter dont les seules zones d' intersection soient les bornes des pavés. Pour
calculer cet ensemble nous allons de nouveau utiliser I’ algorithme SIVIA, qui, en partant d’ un
pavé initia nous fournira le sous pavage voulu. Ceci permettra d’ approximer chague nouvel
amer a insérer dans la carte. Nous devons donc, avant d’ appeler SIVIA, calculer un pavé
initial. Ceci se fait aisément en calculant les minimums et maximums a partir d’ une
observation pour chaque pavé de localisation (Figure 5-3).

Pavage initia
aestimer
[
_— —_—
Pavage final
(esti matiog) d

Figure 5-3 : Approximation d’un ensemble de pavés par |’ utilisation de SVIA
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La fonction d'inclusion utilisee par SIVIA lors de cette étape se décline de la maniére
suivante. Nous calculons pour chague pavé de localisation s'il existe une intersection entre
I’ observation considérée et le pavé a tester. Dés que I'intersection est non vide, la fonction
retourne la valeur indéterminée. Ceci nous donne donc I’ algorithme suivant :

Calculer | e pavé [Qoservation] a partir du pavé [¢]; et [I];
Pour chaque pavé [L]4 résultat de |a localisation
Cal ul er [Cbservation], & partir de [Cbservation] et [L]q

Si [Observation]y N [Pavé_recu] # [J
ret ourner indetermn ne
finsi
fi npour
ret ourner faux

Dans le cas de I'initialisation de la carte, I'algorithme est réduit, car n’ayant aucun pavé
représentant la localisation du robot, nous avons directement le sous pavage correspondant a
I’ observation.

5.3. Algorithme de localisation modifié

Nous présentons dans ce paragraphe un algorithme de localisation |égérement modifié par
rapport alaversion du chapitre 4 en ce sens que nous ne considérons plus que les amers sont
connus mais estimeés par une approche ensembliste.

Nous avons présenté dans le chapitre précédent un algorithme de localisation basé sur
I"utilisation de SIVIA. Nous avons testé deux modeles d’ erreur possible associés ala mesure,
et nous avons finalement conclu que le plus robuste était celui basé sur le modéle télémétrique
[Kieffer 99]. A chague mesure nous associons donc une erreur en distance et une erreur en
angle, formant ainsi une portion d’ anneau.

Dans I’ algorithme de localisation utilisant une carte connue de |’ environnement, une fois
déterminé le pavé correspondant a une donnée sensorielle, il nous reste a tester si un point de
la carte se trouve dans ce pavé, grace alafonctiont est _val i di t e_pave() détaillédans
le précédent chapitre.

Ici, étant donné que nous cherchons a estimer la position des amers verticaux de
I’ environnement par un sous pavage afin d’ obtenir une information d’ imprécision, un amer j
de I’ environnement n’ est plus représenté par un point Pj, mais par un sous pavage constitué de
n pavés, que nous noterons :

IPD, ={[Tl:/1<r<n} (5-2]

L’ obtention de ce sous pavage a été détaillé dans le paragraphe précédent. La stratégie
consiste alors a tester, pour chague €lément |IP]] ; delacarte s'il existe une intersection avec

le pave observe [S]i :
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Fonction test _validite_pave([S];)
val i de=f aux

Pour chaque él énment [[P]]j de la carte
Pour chaque pavé [T], de [[P]]j

S [T] n [S]; # O alors valide=vra
fin pour
fin pour
renvoyer valide

Nous avons mis en évidence sur la Figure 5-4 les différentes possibilités pouvant étre
rencontrées dans |le cadre d’ une interaction paveé observé — sous pavage cartographié. Ces cas
de figures n’ étaient bien sir pas gérés dans |’ algorithme de localisation du chapitre précédent.

Nous pouvons constater sur la Figure 5-4 qu'il y a une intersection non vide pour
I’ observation 1 et 4, que |’ observation 2 contient le sous pavage complet d'un élément de la
carte, et que par contre |’ observation 3 n’est en relation avec aucun élément de la carte.

3

Pavage associé
<— al’élément
delacarte

Pavé associé
al’observation

Robot
Figure 5-4 : Test d'intersection utilisé dans I'algorithme de localisation

Il s'agit de I’unique différence qui existe avec I’ algorithme de localisation précédemment
développé, tous les autres tests restant les mémes. Nous avons donc conservé la partie du
traitement concernant les données aberrantes, ains que I'intégration de I'information
odométrique.

Dans une démarche similaire a celle exposée dans le paragraphe précédent, un pavé est
toujours divisé s'il peut convenir, ce qui a pour conséguence de n’ obtenir qu’ un sous pavage
extérieur correspondant a I’estimation de position ne contenant que des pavés de taille
inférieure ala précision souhaitée.

54. M éthode de déecision pour la mise en correspondance

54.1 Détermination de la croyance accordée a chaque association

Tout comme la méthode de localisation du chapitre 3, il faut déterminer quelles sont les
informations a fusionner et quelles sont celles a gjouter a la carte en tant que nouvelles
primitives. La méthode de décision utilisée ici sera similaire, et consistera a déterminer une
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croyance pour chague association, toujours en utilisant la théorie de Dempster-Shafer
[Dempster 67] [Shafer 76]. Cette partie du traitement est cruciale et prépondérante dans le
paradigme de localisation et de modélisation simultanée. En effet, c'est cette étape qui
conditionnera le maintien de la cohérence de la carte de I’environnement. Une mauvaise
décision entre nouvelle insertion ou fusion sera généralement a la base d’'un surnombre de
primitives cartographiées qui entrainera des erreurs cumulatives et donc une divergence de
I’agorithme.

Nous avons au début de cette phase trois informations d’'imprécisions disponibles qui

seront utilisées:

- Une carte de I'environnement constituée de sous pavages, chacun représentant
I"'imprécision associeée al’ amer modélise,

- Un ensemble de données sensorielles caractérisées par des informations de type distance-
angle sous forme d’intervalles, donnant I'imprécision sur la mesure,

- Un sous pavage résultant de |’ étape de localisation, représentant I’ imprécision associée ala
position du robot.

La stratégie consistera a répercuter I"imprécision associée a la mesure sur I’ensemble des
positions du robot, pour ensuite comparer cet ensemble aux sous pavages de la carte. |l s agit
& d’'une phase importante de notre démarche de localisation/modélisation parce qu’elle
permet de prendre en compte I’interaction entre erreur de mesure, erreur sur |’ estimation et
erreur sur les primitives cartographiées pour la mise en correspondance. Nous devons alors
résoudre deux problémes principaux :

- Comment caractériser et utiliser I'ensemble résultant de I’ association de I’ imprécision sur
lalocalisation avec celle sur lamesure ?

- Qué critere de comparaison pouvons nous appliquer pour déterminer la croyance
accordée alafusion de cet ensemble avec un sous pavage de la carte ?

Ces deux questions étant intimement liées, la réponse a la premiére question dépend de
celle de la deuxieme. Pour savoir si une observation peut étre ou non associée a une primitive
cartographiée, il nous faut trouver un critere de comparaison entre les deux. Le critére qui
nous a semblé le plus intuitif est I'intersection. En effet, plus I'’ensemble associé a une
observation englobe le sous pavage représentant un point de la carte, plus la certitude qu’il
représente la méme information est importante, impliquant qu’ils doivent étre fusionnés. Ce
critére sera détaillé dans la suite de ce chapitre.

Etant donné que les pavés d’ une observation peuvent se chevaucher, plusieurs d’ entre eux
peuvent avoir une intersection non vide avec un des pavés représentant un point de la carte.
Nous ne pouvons donc pas utiliser directement la notion d’intersection entre ces différents
pavés pour le calcul du volume. En effet, si nous considérons trois ensembles A, B et C tels

que:
AnBnC =0
alors nous avons |’ inéquation suivante :
Volume(AnC) + Volume(Bn C) > Volume(AnBn C) [5-3]

qui signifie que le volume correspondant a I'intersection des ensembles A et B avec C est
comptabilisé deux fois dans la partie gauche de I’ inéguation.

La premiére solution a laquelle nous avons pensé pour calculer le volume d'intersection
entre le sous pavage d’un amer de la carte et les pavés issus d’ une observation, consistait a
caractériser ce dernier ensemble par son contour afin d’ obtenir un polygone. L’ étape suivante
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réside alors dans le calcul de I'intersection qui existe entre ce polygone et le sous pavage
[[P]] ; (Figure 5-5).

Pavage associé Calcul du Calcul de
aun élément contour des | intersection

Pavés associés delacarte deux ensembles
aune observation /
— > — >

Figure 5-5: Calcul du volume d’intersection par utilisation de contours

Cette méthode a le gros inconvénient de nécessiter I’ utilisation d’intersections complexes.
Cette complexité pourrait étre évitée si les deux ensembles étaient des sous pavages. En effet,
les éléments constituant des sous pavages étant des paveés, et le calcul d'intersections entre
pavés étant relativement simple, il semble aors plus implicite de travailler avec ce type de
primitives élémentaires.

La solution retenue est alors la méme que lors de I'gout d’ une nouvelle observation
dans la carte (cf. 5.2), a savoir calculer I’image du sous pavage issu de la localisation, et
appliquer SIVIA pour obtenir un sous pavage associé al’ observation que nous noterons :

ISl =1 Kla/1<q<m} (5.4
avec 1 <i < set mreprésentant le nombre de pavés constituant le sous pavage.

Notre critére de comparaison sera donc basé sur lavaleur :
1= Q/olume(ﬂP]] J.)—Volume(llP]] N [d]. ))X100 [5-5]
qui represente le pourcentage de [[P]] ;inclu dans [[S]] .

Le formalisme utilisé pour déterminer la croyance associée a une fusion est identique a
celui utilisé dans le chapitre 3, ¢’ est-a-dire basé sur la recherche du maximum de croyance par
rapport a |’ application des regles de Dempster-Shafer. Nous déterminons pour chague couple
associant une observation et un élément de la carte des jeux de masses corrélés alafusion ou
au contraire a la non fusion. 1l nous faut alors définir notre cadre de discernement constitue,
tout comme dans le chapitre 3, de deux éléments:

© ={OUl, NON}

Ce cadre de discernement correspond aux assertions :
- "OUI" il faut fusionner I’ observation i avec I’ élément j de la carte.
- "NON" il nefaut pas fusionner |’ observation i avec |’ élément j de la carte.

La robustesse de la décision, consistant a fusionner ou a initialiser une primitive, passera
par le calcul et I'gjustement des jeux de masses. La premiére méthode que nous avons testée
est basée sur I'utilisation d’'un seuil v, compris entre 0 et 100% (Figure 5-6) qui reste a
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déterminer de fagon précise. Les trois jeux de masses, pour le "OUI" e "NON" et I'ignorance
étant calculés a partir de ce seuil.

1 X @)
0,9 -
§ 0,8 -
8 07
E 0,6 // \ / Masse pour le "OUI"
8 05 Qmmm \asse pour lignorance
S 044 m==Om==\lasse pour le "NON"
QL 03
S 034
D 0,2
[a] / / \
0,1 / / \
oJ O <

100% V% 0%

Pourcentage d’inclusion

Figure 5-6 : Fonction de masse pour |e pourcentage d'inclusion

Nous voulons que la croyance pour le "OUI" soit positive au dessus de ce seuil, et que la
croyance pour le "NON" soit positive en dessous, ceci représentant le fait que s le
pourcentage d’ intersection des deux ensembles dépasse une certaine quantité v alors la fusion
est probable. Les masses correspondent donc aux équations suivantes :

Hr-v Siv<T1<100
m(OUI) = [100-v

H 0 Sinon

%‘1 Sio<t<vV
m(NON) =T

HO Sinon

m(6)_Dl—m(OUI) Siv<1<100
~ - m(NON) Sinon

Comme nous utilisons I’ analyse par intervalle, I’ observation d’un amer i indique que si sa
position réelle existe elle est obligatoirement dans le sous pavage [[S]] , associé a cette amer.

Nous n’avons par contre aucune information sur la certitude de cette donnée. En outre, nous
savons que les amers ne sont pas tous systématiquement observés au cours du déplacement du
robot. Enfin, comme nous le verrons dans la suite de ce chapitre, s une observation et un
élément de la carte représentent réellement la méme information, le résultat de cette fusion
sera obligatoirement |’ intersection des deux ensembles.

Nous nous apercevons que la valeur du seuil v est déterminante dans la construction

incrémentale de la carte. Plusieurs raisons justifient cette prépondérance :

- La précision de I’ étape de localisation dépend du nombre d'ééments dans la carte de
I”environnement : dans le chapitre 3 nous avons mis en évidence que plus le nombre
d amers erronés est important, plus nous augmentons le risque d'une mauvaise
localisation. La stratégie consiste donc a insérer le moins souvent possible d' informations
superflues,

- Laprécision de la localisation dépend également de la taille des sous pavages contenus
dans cette carte, il faut donc chercher a faire diminuer rapidement le nombre de pavés
constituant chagque amer,
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- Malgrétout, une fusion erronée générera une représentation erronée de I’amer, ce qui aura
des conseéquences non seulement sur I’ étape de localisation suivante, mais aussi sur la
phase de modélisation qui en découlera.

L’ importance de cette valeur sur la pertinence du processus de localisation/modélisation et
parce que ce seuil est la seule valeur conditionnant la décision d’intégrer ou non une nouvelle
donnée, il nous a semblé intéressant de tester différentes valeurs pour choisir celle qui serala
plus optimale. Nous constatons que lorsque ce seuil diminue, les observations sont fusionnées
plus souvent, par contre lorsque ce seuil augmente, cela favorise la création de nouveaux
éléments en surnombre dans la carte. Les meilleurs résultats obtenus, en terme de fusion et en
terme de nombre d’amers insérés dans la carte fixent a 25% la valeur de v. Toutefois, nous
voulons que la croyance pour le "OUI" soit toujours supérieure a 0,5 au dessus de 50%
d’inclusion. En effet, si le sous pavage issu d’ une observation englobe plus de 50% des pavés
caractérisant un amer, nous considérons que la croyance pour lafusion doit étre la plus élevée.
Ceci nous a contraint a modifier |égerement les fonctions de masses pour obtenir finalement
celles mentionnés sur la Figure 5-7.

1 D

O
N\ /
0.8
0,7 - /
0,6 - Masse pour le "OUI"

0.5 1 ==O==Masse pour l'ignorance
8;1 ] / =O==Masse pour le "NON"

bl NN

\J \J

100% 75% 50% 25% 0%
Pourcentage d’inclusion

Degré de confiance

Figure 5-7 : Fonction de masse modifiées pour le pourcentage d'inclusion

Le calcul des différents jeux de masses est alors donné par |es équations suivantes :
0 0,01xv S v>50

mOUl) = D02xv-05 s 25<v<50 [5-6]
H 0 sinon
0,04xv+1 s v<25
m(NON) = | [5-7
B 0 sinon
m(6) =1-m(OUl) — m(NON) [5-8]

Il reste maintenant a calculer le volume d’intersection qui existe entre chaque sous pavage
[[S]]i issu d’ une observation et chague sous pavage |IP]] ; représentant un amer dans la carte.

L’ algorithme que nous avons implémenté est le suivant :
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IN
n

IN

Pour chaque observation [[S]]i, 1
Pour chaque amer [[P]]j, 1<

IN
©

vol unme_total = vol unmg( [[P]] i)
vol ume_partiel =0
Pour chaque pavé [P], O [[P]]j, tel que 1 £r <n

Pour chaque pavé [S]4 O [[S]]i, tel que 1 £ g <m
Cal cul er volunme_tenp = volune d intersection de [S]4 et [P],
vol unme_partiel = volune_partiel + volunme_tenp
Fin pour
Fin pour
v = volune_partiel / volune_total
Cal cul des m ;(QU), m  (NON) et m ;(8) en fonction de v
Fin pour
Fin pour

Nous retrouvons ici nos fonctions de masses m;, qui représentent les p triplets associés a
chague observation. Ce sont ces mémes triplets qui seront utilisés dans la phase suivante
concernant la décision.

54.2 Algorithme de décision

L’ algorithme de décision que nous utilisons est basé sur le maximum de vraisemblance
obtenu au sens de Dempster-Shafer. La phase précédente nous a permis de calculer pour
chague observation, p triplets correspondant a I’ association avec chaque élément de la carte.
Nous pouvons alors appliquer I’ opérateur de Dempster-Shafer généralisé, afin d’ obtenir une
matrice de croyance de dimension s x (p+2) (cf. chapitre 3). L’ algorithme de décision utilisé
est semblable a celui utilisé dans le chapitre 3. Nous cherchons ainsi dans cette matrice
I’éément ayant la valeur maximale. Si cet élément est trouvé c’'est qu’ une association est
réalisée et nous passons ensuite I’ ensemble des éléments restant de laligne et de la colonne &
0 (cf. 3.2.3).

Néanmoins, nous avons di modifier |égerement cet algorithme pour tenir compte des
particularités des données traitées. En effet, contrairement a la méthode utilisée dans le
chapitre 3, nous ne pouvons pasici créer de nouvel éément dans la carte lorsgue e poids sur
le doute est maximum. En effet, dans ce cas le sous pavage correspondant influence de
maniére significative et négative la précision des phases de localisation suivantes. 1| hous faut
donc porter une attention particuliere ala phase d’ gjout de nouveaux amers dans la carte, pour
gue le nombre de primitives n’ augmente pas de maniéere incohérente.

La modification apportée a |’ algorithme de décision consiste a chercher le maximum du
tableau sans prendre en compte |’ignorance, mais respectant la condition: m; < m(6). S ce
maximum met en correspondance une observation et un amer de la carte, la décision prise est
la fusion de ces deux informations. La ligne ainsi que la colonne contenant cette valeur sont
passées a 0, exactement comme dans le chapitre 3. Sil s agit d’un nouveau point, la aussi la
méthode est identique, le choix est porté sur la création d’ un nouvel élément danslacarte et la
ligne est passee a 0.
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Une fois ce traitement effectué, nous avons un ensemble d observations pour lesquelles
aucune déecision n’a été prise. Trois cas sont envisageables (Figure 5-8) :

- Si danslaligne de la matrice contenant cette observation tous les ééments sont a 0, cela
signifie que I'ignorance est di a une croyance faible entre I observation et un ou plusieurs
éléments de la carte. En effet, ce cas de figure correspond a des amers de la carte qui
étaient susceptibles d’ étre fusionnés avec cette observation mais qui ont déja été appariés
avec une plus grande croyance. Par conséquent, il ne peut s'agir ici que d’un nouvel
élément que nous gjoutons a la carte (Figure 5-8-1).

- Si I'unique vaeur différente de O (mise & part I'ignorance) est "*", c’est qu’il N’y a pas
d'intersection suffisante entre |’ observation et un éément de la carte pour les fusionner
(<25%). Ici aussi, nous décidons de créer un nouveau sous pavage caractérisant ce nouvel
amer (Figure 5-8-2).

- Enfin, Sl existe sur la ligne plusieurs valeurs différentes de 0, mettant en relation
I’ observation considérée et un ou plusieurs éléments de la carte, c'est que le volume
d’intersection était compris entre 25% et 50%. Dans ce cas, nous ne pouvons pas
fusionner ces informations, car comme nous le verrons dans la suite de ce chapitre, la
fusion est basée sur I’intersection des deux ensembles. |l s agit typiquement d un cas de
figure ot nous risquons d’insérer un éément inexistant dans la carte de I’ environnement.
Nous avons posé préalablement |” hypothése de travail consistant a minimiser le nombre
d’insertions en ne prenant en compte que les mises en correspondances les plus robustes.
En effet, I'insertion "non conditionnée" de primitives constitue un facteur prépondérant
dans la dérive du processus de localisation/modélisation. Nous préférons dans ce cas ne
pas tenir compte de cette observation pour un maintien robuste de la cohérence de la carte
(Figure 5-8-3).

Sous pavage associé Sous pavage associé
aune observation aun élément
\ delacarte
1 2 3 _[]
[y [ s
i [
Autre obszervanon\| CE - ‘ ‘

Figure 5-8 : Trois cas de figure possibles concernant I’ ignorance sur la fusion

Cet agorithme nous donne finalement deux ensembles, le premier constitué des
observations a fusionner avec un élément de la carte, et le deuxieéme constitué des nouveaux
amers a gjouter. Le traitement et la gestion de ces deux ensembles vont étre présentés dans la
partie suivante de ce chapitre.

5.5. Miseajour incrémentale dela carte del’ environnement

L’ étape décisionnelle intégration/fusion précédente nous a fourni deux ensembles de
points : le premier contenant ceux afusionner et |’ autre ceux a gjouter alacarte. L’ intégration
d’ un nouvel élément ala carte de |’ environnement a déja été donnée au paragraphe 5.2.

La derniere étape restant a traiter est la fusion entre un éément de la carte et une
observation. Ici, ces deux informations sont caractérisées par des ensembles, et comme nous
nous trouvons dans un contexte a erreur bornée, la position réelle de |I’amer appartient
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obligatoirement aux deux ensembles. Le résultat de la fusion d’ une observation avec un
élément de la carte est donc I’ intersection des deux ensembles.

A ce niveau nous devons résoudre un probleme. En effet, chague ensemble est caractérisé
par un ensemble de pavés : celui représentant I’ observation contient méme des pavés pouvant
se chevaucher. Le calcul de I'intersection revient alors a traiter le probleme d intersections
multiples de rectangles digoints. Il s agit d’ un probléme non trivial.

Pour palier a cette difficulté, nous sommes partis de la constatation suivante : puisque la
solution appartient aux deux ensembles, il semble intuitif d’en considérer un des deux, pour
ensuite vérifier que chaque pavé le constituant appartient bien au deuxiéme ensemble. Si ¢’ est
la cas, le pavé est conserve, sinon, il est supprimé. Le sous pavage le plus adapté comme
premier ensemble est alors celui représentant I’amer dans la carte, puisqu’il est uniquement
constitué de pavés digoints (Figure 5-9).

Pavage de Pavage Pavage
la carte final observé

Figure 5-9 : Exemple de fusion entre observation et élément de la carte

Cette méthode donne lieu al’ algorithme suivant :

Pour chaque él énent observé i a fusionner avec un élément j de la carte
Pour chaque pavé [T], O Hpﬂj

Pour chaque pavé [L], résultat de la localisation
Calculer [Klgi = f'([L]g) a partir de |’ observation
Si [Klgi n[T], 20 alors

Le pavé [T], est noté "a garder"

Fi nsi

Fi npour

Si [T], nest pas noté "a garder" alors supprinmer [T],

Fi npour
Fi npour

Nous pouvons noter a ce niveau que notre méthode de fusion ne peut avoir pour résultat
gu’'une diminution du sous pavage représentant |I'imprécision d’'un amer dans la carte.
Quelque soit I’ensemble associé a I’ observation, il ne peut y avoir apres fusion qu’un apport
d’ information, en ce sens que |l e sous pavage de I’ amer ne pourra augmenter.

De la méme maniére que nous |’avons expliqué dans le chapitre 3, des informations
sensorielles ne correspondant a rien dans I’ environnement peuvent étre intégrées a la carte.
Nous appliquons ici la méme méthode de gestion de ces données aberrantes, qui consiste a
affecter une pondération sur chaque observation. Ces derniéres sont utilisées pour supprimer
de la carte les informations n’ ayant plus été observées depuis un temps t, et qui ont un poids
inférieur ab (cf. 3.4.1).
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Afin de valider notre approche, nous présentons des résultats expérimentaux dans le
paragraphe suivant obtenus dans les deux environnements de références, déja utilisés dans le
chapitre 4.

5.6. Résultats expérimentaux

Dans le chapitre 3, nous avons présenté une méthode de gestion de liens entre les différents
amers de la carte. Nous avons développé des algorithmes qui permettent de minimiser le
nombre de liens dans la carte. Nous avons constaté expérimentalement que les liens obtenus
apres plusieurs acquisitions étaient tout a fait cohérents par rapport a la réalité terrain.
Néanmoins, la modélisation des amers par des pavés ne se prétant pas a la représentation des
liens, nous n'integreront pas ces derniers aux résultats expérimentaux. Toutefois, cette
intégration de liens pourrait facilement étre appliguée en considérant par exemple les centres
des sous pavages comme étant |e barycentre de |’ ensembl e des pavés.

Nous avons testé notre méthode de localisation et de modélisation incrémentale dans les
deux types d environnement structuré déja présentés dans les précédents chapitres. Enfin,
pour avoir des éléments de comparaison avec la premiere méthode de mise a jour de la carte,
nous avons bien sOr utilisé les mémes trgjectoires et les mémes acquisitions.

5.6.1 Tests en environnement structuré de type hall

Cette premiére série d'acquisitions nous a permis de valider notre paradigme de
localisation et modélisation simultané dans un environnement de petite talle. Il nous
permettra de comparer qualitativement les résultats obtenus, non seulement en termes de
localisation avec ceux du chapitre précédent ou I’ environnement était parfaitement connu,
mais aussi en termes de cohérence et de précision de la carte modélisée avec celle gérée dans
le chapitre 3.

Comme nous |’avons déa détaillé précédemment, certains éléments de la carte peuvent
étre supprimés au fur et a mesure des phases de localisation et de mise jour. En effet, le
filtrage que nous avons développé dans le chapitre 3, et que nous utilisons également ici,
permet de ne garder dans la carte que les éléments ayant déja été observés plusieursfois.

Page 133



Chapitre 5 : Une approche ensembliste au probléme de mise & jour incrémentale de la carte

Position

/ initiale

Acquisition 1

/ I"envi ronnement\A

Carte théorique de

I’ environnement

Modélisation
incrémentale de

FE

S Estimation
Trajectoire dela
du robot pog tion

Acquisition 2

Acqisiti on3

dmll

Acquisition 4

Page 134



Chapitre 5 : Une approche ensembliste au probléme de mise & jour incrémentale de la carte

Acquisition 5 Acquisition 6

Acquisition 7 Acquisition 8
Figure 5-10 : Résultats de la modéisation de I’ environnement avec huit acquisitions stéréoscopiques
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Tout d’abord, et d’un point de vue général, le processus de localisation et de modélisation
simultané donne des résultats cohérents en termes de précision et en termes de robustesse.
D’un point de vue localisation, nous pouvons affirmer que I’ absence de connaissance a priori
n'a pas affecté I'étape d'estimation de la configuration du robot par une approche
ensembliste. En effet, le sous pavage caractérisant |'imprécision sur la localisation est
cohérent puisqu’il englobe dans la majorité des cas |la position réelle du robot. La précision
obtenue est bonne puisgque le nombre de pavés pour chague estimation de configuration est
peu élevé et proche de celle obtenue dans le chapitre précédent ou I’ environnement était
parfaitement connu. La cohérence de la phase de localisation est aussi mise en évidence par sa
variation au cours du déplacement du robot : nous voyons que ce sous pavage est plus réduit
au retour (C est-a-dire aprés le demi tour) qu'al’aller. Ceci s explique par le fait que le robot
utilise de maniére précise et robuste les primitives cartographiques de I’ environnement déja
modélisées au premier passage. Ce phénomeéne sera observable de maniére plus significative
sur des trgjets plus importants dans notre deuxiéme environnement d’ expérimentation.

D’un point de vue modélisation, et toujours par rapport a des constatations d’ ordre général,
nous pouvons affirmer que la carte générée est cohérente par rapport a la vérité terrain. Le
nombre de primitives cartographiques intégrées est cohérent, prouvant ainsi la validité du
processus de fusion et dintégration. En termes de quantification de |'imprécision, et
rappelons ici qu'il sagit de I'extension que nous avons souhaité donner a la méthode
présentée au chapitre 3, nous pouvons remarquer que |’ approche ensembliste fournit des sous
pavages qui englobent quasi systématiquement les positions réelles des éléments verticaux de
I’ environnement.

L’ évolution des sous pavages au cours du processus incrémental de modélisation est
robuste et cohérente. Deux points peuvent justifier ce constat: dune part |'apport
d’ informations sensorielles s accompagne bien d une diminution de la taille du domaine
d erreur et d’une convergence du sous pavage vers la position réelle des amers. D’ autre part
I’interaction entre erreur de localisation et erreur de modélisation est prise en compte car plus
la précision sur lalocalisation est importante, plus les sous pavages d erreur sur les primitives
cartographiques sont réduits de facon significative. |l s'agit la d' un facteur prépondérant qui
permet de ne pas faire diverger le processus simultané de localisation et de modélisation au
bout d'un certain nombre d acquisitions. La dérive de ce paradigme incrémental doit
cependant étre testée sur des trgjets importants sur un aller et retour. Ce test sur des
environnements de grandes tailles est en effet important puisque notamment mis en avant
dans des travaux tels que ceux de Dieter fox.

5.6.2 Reésultats en environnement de type couloir sur des trajets importants

Nous pouvons rappeler ici gue cette deuxiéme série de mesures a déja été utilisée sur la
méthode de localisation et de modélisation simultanée présentée dans le chapitre 3. Il est a
noter que le processus incremental de genération de carte au sens des moindres carrés avait
divergé au bout de la 21°™ acquisition. Nous montrons que |’ approche ensembliste permet
d’ obtenir de meilleurs résultats puisgque méme sur des distances importantes le processus ne
diverge plus.

Cette deuxieme série de mesures est toujours constituée de 45 acquisitions réalisées le long
d’une trajectoire constituée d'un aller-retour. La distance parcourue est d environ quatorze
metres. La encore, nous utilisons I’ odométrie afin de diminuer la taille du pavé de recherche
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des positions possibles du robot. Nous rappelons a ce propos que |’ erreur odométrique est
maximisee afin de servir uniqguement al’initialisation de I’ algorithme SIVIA.
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Figure 5-11 : Résultats de localisation et de modélisation simultanée sur 45 acquisitions
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La premiére constatation que nous pouvons faire est que le processus de localisation et
modélisation simultanée ne diverge pas. En effet, et contrairement aux résultats obtenus dans
le chapitre 3, les 45 acquisitions aboutissent a une construction cohérente de la carte de
I” environnement sans connai ssance préalable.

D’un point de vue localisation, et tout comme pour la série précédente d acquisition,
I’ estimation de la configuration du robot est robuste et la quantification de I'imprécision reste
englobante dans la quasi totalité des cas. Les constatations concernant I’ évolution du domaine
d’ imprécision au cours du déplacement sont ici renforcées: les sous pavages obtenus lors du
retour du robot sont de plus petites tailles qu'al’aller. Lalocalisation est plus précise lorsgue
le robot peut exploiter les connaissances sur I’ environnement accumulées sur les acquisitions
antérieures. La cohérence de la quantification sur I'imprécision associée a la localisation est
mise en évidence sur les acquisitions faites dans les zones de I’ environnement ou le nombre
d'amer est plus faible. La portion de trgectoire ou le robot fait demi tour en est une
illustration probante : le nombre d’amers faibles et une mauvaise configuration angulaire au
niveau de I’ observabilité font que I’ imprécision sur la localisation augmente fortement.

D’un point de vue modélisation, les mémes remarques que celles faites précédemment
peuvent étre reprises. On constate avant tout ici une grande robustesse de I’algorithme de
modélisation. Le point important qu'est le maintien de la cohéence de la carte de
I”environnement est ici correctement géré. Sur un trajet important, et donc sur une zone
d exploration importante, on constate qu'il n'y a pas de génération en surnombre de
primitives cartographiques. En outre, on constate auss que I’évolution des sous pavages
caractérisant I’imprécision des amers de I’environnement est optimale au sens de leur
convergence vers la position réelle et de leur diminution au fur et & mesure de |’ apport
d’informations sensorielles. Ces constats prouvent |a encore la validité du module décisionnel
permettant de gérer de facon robuste lafusion et |’ intégration de données sensorielles.

Enfin I’interaction entre I'erreur sur lalocalisation et I'erreur commise sur les positions des
amers étant prise en compte dans notre démarche de localisation et modélisation, on peut
constater que sur le retour du robot, les sous pavages des amers diminuent de fagon
conséquente, et surtout du coté le plus proche du robot : la précision sur la localisation du
robot augmentant au retour permet de minimiser la quantification de |’ erreur d’ observation.
C’est cette minimisation de I’ erreur de mesure qui permettra d apporter de la précision sur
I’ estimation de la position de |’ amer.

Plutt qu’ une alternative, |’ approche ensembliste se veut ici étre une solution permettant
d'intégrer intrinsequement la notion d'imprécision. Le fait de pouvoir gérer I'imprécision
implique la possibilité de prendre en compte des interactions qui ne peuvent |’ étre avec le
formalisme des moindres carrés récursifs. C'est cette gestion rigoureuse de ces interactions
gui permet de mener a bien le processus de génération de carte sur des distances importantes.

Nous avons donc réalisé |’ objectif que nous nous étions fixé au chapitre 3, qui consistait a
développer une autre méthode de localisation/modélisation plus robuste, qui pourrait réaliser
cette deuxiéme trgjectoire dans son intégralité.
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5.7. Conclusion

Nous avons dans ce chapitre développé une méthode de modélisation de I’ environnement
basée sur I’ utilisation de la théorie ensembliste. La premiere étape a consisté a modifier
I"algorithme de localisation utilisé dans le chapitre précédent pour utiliser des primitives
cartographiques différentes. En effet, chaque amer modélisé est dans cette approche un sous
pavage.

Nous avons ensuite dével oppé une méthode de décision basée sur I’ utilisation des régles de
Dempster-Shafer, permettant de gérer une croyance sur différents cas de figures pouvant se
présenter dans un processus de génération de carte a partir de chague observation : la fusion
avec un nouvel élément de la carte, I'insertion d’un nouvel amer, ou le reet de cette
observation. Cette méthode est basée sur |e pourcentage d’ intersection entre le sous pavage de
I’ observation et le sous pavage représentant les éléments de la carte.

Cette méthode de décision nous a permis d aborder |'étape suivante qui consiste a intégrer
ces nouvelles informations a celles présentes dans la carte. Dans le cas ou une fusion est
réalisée, la stratégie retenue est la diminution du sous pavage associé a la primitive
cartographiée considérée. Cette technique permet un traitement rapide mais nécessite
préalablement que tous les éléments soient insérés sous forme de sous pavages réduits au
minimum, ¢ est-a-dire que lataille de chagque pavé soit inférieure ala précision souhaitée.

Lorsqu'une observation doit étre insérée comme nouvelle primitive cartographique, nous
calculons un sous pavage minimal englobant |’ ensemble des pavés de |’ observation, issus de
lalocalisation et des erreurs de mesures.

Finalement, un traitement particulier est appliqué aux informations n'ayant pas été
observeées de fagon fréguente, nous considérons en effet que si un éément de I’ environnement
est par exemple observé une fois, et qu'il ne I'est plus dans le reste des acquisitions, nous
pouvons le supprimer de la carte. Ceci nous permet de supprimer la majorité des données
aberrantes.

Nous avons testé cette méthode dans deux environnements de référence, pour valider notre
approche, mais aussi pour comparer les résultats avec ceux obtenus dans le chapitre 3. Nous
avons constaté que la méthode dével oppée fonctionne bien, en effet, le paradigme a été validé
sur une trgectoire réalisee dans un couloir de grande dimension sur la totalité des
acquisitions. La précision sur la localisation et sur I’estimation de positions des amers est
relativement correcte, et aucune dérive n’a été constatée.

Nous avons donc un systeme permettant simultanément de localiser le robot a partir d’une
carte non fiable, et parallelement, de modéliser de facon incrémentale I’environnement
d évolution du robot, de maniére relativement précise. Ces deux étapes étant intimement liées,
la qualité de I'une dépend de la précision de |'autre, ainsi |’utilisation de la théorie
ensembliste nous a permis de répercuter I’ensemble des imprécisions introduites a chaque
étape de notre méthode sur les phases suivantes.
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Conclusion genérale et per spectives

L' objectif de cette étude était la mise en cauvre d'un paradigme de localisation et
modélisation simultanée de I’ environnement. Pour ce faire il nous a fallu résoudre un certain
nombre de problématiques dont celle de la locaisation. Mais le préalable aux étapes de
localisation et de modélisation est la construction d’un modéle sensoriel robuste de
I’ environnement. 11 nous a donc fallu choisir un systeme de perception permettant de gérer des
primitives sensorielles les plus pertinentes possibles. Ce choix s est porté naturellement sur un
capteur de vision omnidirectionnelle pour deux raisons : ce capteur a la particularité de
fournir des données sur 360 degrés en une seule acquisition et nous pouvons de plus nous
appuyer sur |I’expérience acquise depuis plusieurs années sur ce type de systéme par notre
laboratoire. Toutefois, les observations obtenues sont de type goniométrique puisgque
correspondant aux amers de I’ environnement. Afin de minimiser la combinatoire liée a la
phase de mise en correspondance nous avons décidé de coupler deux acquisitions
omnidirectionnelles pour obtenir sur une acquisition la distance des amers verticaux par
rapport au robot.

Pour construire notre modéle sensoriel stéréoscopique de I’ environnement, il nous a fallu
développer des méthodes d’extraction de droites radiales basées sur un filtrage de type
gradient. Nous avons affiné I’ étape d’ extraction avec un post-traitement intégrant un systeme
de « vote ». L’ étape suivante a consisté a mettre en correspondance les secteurs de niveaux de
gris sur les deux images omnidirectionnelles. Nous avons pour cela développé une méthode
originale d appariement qui se propose de fusionner plusieurs critéres de ressemblance portant
sur les niveaux de gris et sur des contraintes geomeétriques. Ces critéres sont fusionnés par la
théorie des croyances de Dempster-Shafer. Ce traitement fournit une mise en correspondance
robuste entre les secteurs de niveaux de gris des deux images. Cet appariement permet
d obtenir par triangulation les coordonnées des amers de |’ environnement. La précision et la
robustesse du modéle sensoriel ainsi obtenu ont été val orisées dans I’ étape de localisation.

Nous avons ramené le probléme de localisation a une mise en correspondance de deux
ensembles de points : les points observés avec ceux répertoriés dans la carte de
I”environnement. Plusieurs méthodes permettent de résoudre ce probleme d appariement
relativement classique. Nous avons utilisé dans un premier temps la distance de Hausdoorf
comme critére de ressemblance. Aprés avoir conclu al’inadéguation de ce critéere par rapport
a notre probleme, nous avons cherché a proposer une approche originale basée sur la
minimisation de la distance cartésienne cumulée entre les points observés et les amers de
I”environnement. Les premiers sde localisation absolue réalisés dans des environnements
structurés ont fourni des résultats trés satisfaisants aussi bien en terme de précision qu’en
terme de robustesse. La combinatoire de notre algorithme étant relativement forte, nous avons
dans un deuxiéme temps cherché a I’ optimiser en utilisant I’information odométrique pour
restreindre |’ espace de recherche. En outre ce fenétrage permet de lever des ambiguités sur
des estimations de configuration non cohérentes.

L es résultats probants obtenus en localisation nous ont permis d’ éendre notre méthode au
cas de figure ou le robot n’a pas de carte apriori de |’ environnement. Dans la deuxiéme partie
des travaux, un module de génération de carte adonc été greffé a celui de localisation. Pour ce
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faire, il nous a falu intégrer une phase de mise a jour incrémentale de la carte apres chaque
localisation. Nous avons montré I’importance de choisir un critere de fusion et d intégration
de données le plus robuste possible : ¢’est lui qui conditionnera le maintien de la cohérence de
la carte. Il nous a alors semblé judicieux de prendre en considération les deux angles
d observation d'un amer, angles fournis par les deux capteurs omnidirectionnels. Une
méthode de décision a donc été éaborée et nous a permis d établir des croyances sur lafusion
d’ une observation avec une primitive cartographique ou sur I'intégration et I'initialisation
d un nouvel éément. Cette méthode est basée sur la généralisation des régles de combinaison
de Dempster-Shafer. Suite a cette phase de prise de décision, il nous fallu traiter le probleme
de la mise a jour des paramétres des primitives cartographiques. Dans un premier temps, la
méthode choisie S est portée vers une estimation incrémentale au sens des moindres carrés des
coordonnées des points de la carte. Les observations n’ éant pas disponibles au méme instant,
nous avons utiliseé les moindres carrés récursifs. Nous avons affiné notre représentation
cartographique par une prise en compte des liens existants entre chague amer verticaux.
L’ information de lien entre deux points nous est fournie par la notion de secteur de niveaux de
gris gérée dans la phase de segmentation. Le protocole expérimental permettant de valider
notre paradigme de localisation et de modélisation incrémentale de carte a été le méme durant
toute cette étude. Nous avons considéré un environnement de type hall de taille réduite, et un
environnement de taille plus importante, propre a mettre en évidence les phénoménes de
dérive. En outre, nous avons intégré dans ce protocole une trajectoire de type aler et retour
soulignant la cohérence de la représentation lorsque le robot revient sur une zone dga
modélisée. Deux constats ont été faits sur notre premiére approche de génération incrémentale
de carte. Le premier est que les résultats obtenus en terme de précision et de robustesse sont
bons sur un environnement de petite taille, mais plus discutable sur un déplacement important
puisque des phénomeénes d’ accumulation d’ erreurs ont pu étre observés. La position finale du
robot calculée a la fin de la série d’acquisition se trouve étre aors trés loin de la position
réelle. La représentation de la carte sur le retour n’est plus cohérente. Une des causes
prépondérantes expliquant cette forte dérive est |’ absence totale de prise en compte de la
quantification des erreurs entachant d’une part I’estimation de configuration du robot et
d autre part I’estimation de position des différentes primitives cartographique. En outre,
I"imprécision n’ étant pas prise en charge, I’ interaction entre erreur sur la localisation et erreur
sur les parametres des primitives cartographiques ne I’ a pas été non plus. Or cette interaction
est un point crucia dans une démarche de localisation et de modélisation simultanée de
I”environnement : I’erreur de localisation se répercute inévitablement sur celle des amers de
I’ environnement.

Fort de ce constat, nous avons cherché a intégrer I’information d’imprécision dans toutes
les phases de notre paradigme de localisation et modélisation de I’ environnement. Plusieurs
solutions étaient envisageables et notre choix Sest finalement porté sur le formalisme a
erreurs bornées fondé sur I’ analyse par intervalle. Cette méthode posséde |e gros avantage de
garantir « |’ensemble solution » cherché. Nous avons donc modifié notre module de
génération incrémentale de carte, en commencant par I’ étape de localisation. La gestion de
I"imprécision par I’inversion ensembliste passe par le choix d une représentation de I’ erreur
de mesure. Nous avons donc proposé et comparé plusieurs modeles d’ erreurs pour finalement
intégrer celui correspondant a des mesures télémétriques : il s'agit du modéle utilisé par
Kieffer et qui est fonction des deux paramétres que sont I’ angle et la distance. Le sous pavage
de localisation est obtenu par inversion ensembliste et sa détermination basée sur I’ utilisation
de I’algorithme SIVIA. Nous avons bien sir testé I’ algorithme de localisation modifié au sens
ensembliste sur les mémes environnements que ceux utilisés pour la premiere méthode. Ces
tests ont mis en évidence deux points prépondérants. En premier lieu I'estimation de la
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configuration du robot est robuste, un taux d échec nul ayant été constaté par rapport a
I’ensemble des acquisitions. D’autre part, la quantification de I'imprécision est cohérente
puisque englobant systématiquement la position réelle.

Nous avons étendu |’ approche ensembliste a la problématique de génération incrémentale
de carte, le robot dans ce cas naviguant sans connaissance a priori sur |’environnement. Le
choix de la représentation de chague amer au sein de la carte s'est porté logiquement et
naturellement sur un sous pavage. Dans un premier temps, la procédure de localisation
précédente a été modifiée pour tenir compte de la particularité de cette représentation. Dans
un deuxiéme temps, nous avons éaboré un nouveau modele de décision. Le pourcentage
d’intersection entre pavés s est impose comme critére robuste permettant de discriminer les
deux cas de figure que sont la fusion d'une observation avec une primitive et I'initialisation
d’ une nouvelle primitive. La détermination du critére décisionnel S'est faite pour éviter
I’explosion combinatoire due a une insertion cumulative de primitives erronées. Nous avons
ensuite proposé une méthode de mise a jour incrémentale des primitives cartographiques,
basée sur les intersections entre pavés observés et pavés de la carte. Dans cette optique le
probléme d'insertion de nouveaux ééments a été résolu. Nous avons bien slr testé notre
paradigme de localisation et de modélisation simultanée au sens ensembliste sur les mémes
séries d'acquisition que celles utilistes dans la premiére approche. Les résultats
expérimentaux obtenus ont mis en évidence la robustesse de notre processus de localisation et
modélisation. Le maintien de la cohérence de la carte est correctement réalisé et les
phénomeénes d’ erreurs cumul atives de la premiere approche ont été supprimés. La carte finale
de I'environnement est trés proche de la « Vvérité terrain », et la quantification des
imprécisions est cohérente puisque englobant quasi-systématiquement |les positions réelles des
amers.

Nous avons, atravers cette étude, apporté une solution ala problématique de localisation et
modélisation simultanée dans un environnement totalement inconnu. Nous avons mis en
évidence expérimentalement la prépondérance de I’ interaction entre erreur de localisation et
erreur sur les primitives cartographiques. Finalement, nous avons propose un paradigme de
localisation et modélisation simultanée, d’une part original et d autre part robuste, ce gréace a
I” association d' un systéme de perception efficace au formalisme a erreur bornée.

Plusieurs points pourront étre améliorés dans le futur. La premiére optimisation concerne
I"'amélioration de la qualité des données sensorielles fournies par notre systéeme
omnidirectionnel. Pour ce faire, une approche d appariement des deux images traitant
directement le signal de niveau de gris pourrait étre envisagée : une méthode basée sur la
corrélation de deux signaux pourrait par exemple étre utilisée. L’amélioration permettrait de
mettre en correspondance directement des variations de niveaux de gris caractéristiques
associés aux amers verticaux de |’ environnement.

Un autre point pourrait porter sur I’ utilisation de deux capteurs omnidirectionnels pour
obtenir les deux images, plutdt que la solution actuelle qui consiste a en faire translater un
unigue le long d’un rail. Cette nouvel architecture engendrerait une zone d’ occultation sur les
deux images mais minime par rapport aux capteurs existants actuellement. En effet si I’on
considére deux capteur coniques de 5 cm de rayon situés a une distance identique a celle
actuellement gérée, a savoir 40 cm, cela nous donnerait une occultation d’environ 14° sur
chaque image, ce qui n'impliquerait pas une perte maeure dinformations. La nouvelle
implantation pourrait nous apporter les avantages suivants :

L’ obtention des deux images en une seule acquisition, donc un gain de temps majeur,
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- Une digparition des parties mécaniques, du moteur pas a pas et de la partie commande de
moteur, d’ ot un encombrement moindre,

- Une meilleure précision sur la distance entre les deux images : méme si e capteur que nous
utilisons est déplacé lelong d'un rail, il est possible d’avoir des fluctuations sur les différentes
acquisitions. Les jeux mécaniques et le positionnement du capteur en fin de course en sont les
causes majeures.

- Gréce a une fréquence d'acquisition obligatoirement plus importante, et a une
synchronisation quasi parfaite entre les deux acquisitions, un suivi d amer (tracking) pourrait
étre possible. Une solution pourrait consister suivre un amer sur une image et a vérifier
I” hypothese de suivi sur I’ autre image.

Par rapport a I’ application du formalisme a erreur bornée, une améioration pourrait étre
apportée al’ ensemble des fonctions d’ inclusions utilisées lors du calcul des différents pavages
qui sont des fonctions d’inclusion naturelles. Leur particularité est de ne pas étre minimales
dans notre cas a cause des occurrences multiples de certaines variables. Une optimisation
possible consisterait a utiliser par exemple laforme centrée standard [Moore 79].

Par rapport au critére de décision qui conditionne I'intégration d’une nouvelle primitive
cartographique ou la fusion d’une observation avec une primitive dga existante, deux points
peuvent faire I’objet d'une amélioration. Le premier point porte sur le nombre de critéres
intégrés dans le processus décisionnel qu'il serait intéressant d augmenter. Dans notre
approche seul le critére du pourcentage d'intersection est pris en compte, mais |’ occurrence
d une primitive, sa proximité avec des voisins sont des exemples de parametres qui pourraient
étre gérés a ce niveau dans une approche multi-critére. Le deuxiéme point concerne le calcul
du pourcentage d’ intersection entre sous-pavages, qui passe actuellement par un redécoupage
avec SIVIA. Une solution plus optimale consisterait a calculer directement une approximation
plus juste de ce pourcentage.

Enfin, les perspectives de notre approche sont multiples. Deux pourraient par exemple étre
dégagées a court terme. La premiére concerne |’ intégration de ces travaux dans un projet de
dével oppement d’ un systeme d' aide a la conduite. Une partie intéressante d’ un tel projet serait
de pouvoir détecter |’arrivée d'un danger proche et pouvoir en avertir le conducteur. On
appelle ici danger proche, I"'implication que peut avoir un ou plusieurs véhicules avoisinant
sur une action entreprise par le conducteur, un changement de file par exemple. La
modélisation de I’environnement proche du véhicule considérait pourrait S averer
prépondérante. Un projet régional allant dans ce sens est actuellement géré par notre
laboratoire.

Une autre perspective résiderait dans I’intégration d’une architecture de propagation
d’incertitudes dans notre paradigme de génération incrémentale de carte. Cette architecture a
été recemment dével oppée dans notre laboratoire,. L’ incertitude répercutée non seulement sur
les observations, mais aussi sur les primitives de la carte, pourrait aisément nous renseigner
sur la« fiabilité » de cette primitive, donc sur le poids alui accorder.
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LOCALISATION ET MODELISATION DE L’ENVIRONNEMENT D'UN ROBOT MOBILE PAR
COOPERATION DE DEUX CAPTEURSOMNIDIRECTIONNELS

Résumé

Les travaux présentés dans cette thése portent sur un paradigme de localisation et de modélisation simultanée de
I"’environnement (SLAM). Dans ce cadre, le systéme de perception utilisé est un systéme de vision
omnidirectionnell e stéréoscopique basé sur latranslation rigide du capteur SY CLOP développé notre laboratoire.
La premiére problématique abordée est celle de la construction d’un modéle sensoriel robuste et cohérent de
I”environnement a partir de deux images omnidirectionnelles. Une méthode originale d’ association des secteurs
issus de chague image panoramique est proposee et utilise la « théorie des croyances » de Dempster-Shafer.
Cette approche associative multi-critéres permet par triangulation d’ obtenir un modéle sensoriel ou les amers
verticaux sont représentés pas des primitives de types points. La deuxiéme problématique traitée est celle lamise
en correspondance du modéle sensoriel avec un modéle cartographié de I’environnement. Cette étape est
prépondérante puisqu’ elle permet au robot de se localiser par rapport a une carte pouvant étre a priori connue ou
construite de maniére incrémentale. Les critéres de robustesse et de précision nous ont conduits a valider et a
utiliser un agorithme basé sur le calcul de la distance cartésienne. La troisiéme problématique abordée dans ces
travaux, et la plus importante, est celle permettant de au robot de construire incrémentalement la carte de son
environnement. Cette phase est indissociable de celle qui consiste a localiser le robot. On parle alors de
paradigme de localisation et de modélisation simultanée de I'environnement. La phase de génération
incrémentale de carte nécessite de s'intéresser aux problémes que sont (1) le choix d’une représentation, (2) la
distinction du cas ou une observation est fusionnée avec une primitive cartographique de celui ou I'intégration
d’ une nouvelle primitive est nécessaire, (3) la prise en compte de I’interaction entre erreur de localisation et
erreur sur |’estimation des paramétres des primitives cartographiques. Nous avons proposé une premiére
approche basée sur une estimation des paramétres des primitives cartographiques au sens des moindres carrés.
Le critere décisionnel est géré avec la théorie des croyances de Dempster-Shafer. Nous montrons les limites de
cette premiére approche qui engendre des phénomenes de dérive cumulative. Une des raisons expliquant cette
dérive est |’ absence de prise en compte de la troisiéme contrainte. Son intégration nous a conduit & proposer une
deuxiéme approche du paradigme SLAM basée sur le formalisme de I'inversion ensembliste (analyse par
intervalle). Apres avoir reformulé le probléme de lalocalisation au sens ensembliste, nous présentons un module
de génération incrémentale de carte basé sur une représentation sous forme de sous-pavages. Les résultats
obtenus sur des trajets importants montrent la minimisation des dérives ainsi qu’ une précision importante.

Mots-clés: Robot mobile, Vision omnidirectionnelle, Localisation, Modélisation de I’ environnement, Analyse
par intervalles, Erreurs bornées.

Abstract

The work presented in this thesis concerns a Simultaneous Localization And Map Building (SLAM) paradigm.
The perception system used is a stereoscopic omnidirectional vision system based on arigid trandation of the
SYCLOP sensor developed in our laboratory. The first problematic we have treated concerns the environment
sensorial model construction from two omnidirectional SY CLOP images. An original matching method between
the sectors of the two images is presented. This method uses the Dempster-Shafer theory. This associative multi
criteria approach enables to get by triangulation a sensorial model in which the vertical landmarks are
represented by point primitives. The second problematic concerns the matching between the sensorial model and
the cartographical model of the environment. This stage is preponderant since it enables the robot to localize
itself from a model which can be either a priori known or incrementally built. The robustness and precision
criteriaforced us to use an algorithm based on the Cartesian distance computation. The third problematic, which
is the most important, concerns the incremental construction of the robot’s environment. This stage is linked to
the localization: it is the notion Simultaneous Localization and Map Building (SLAM) paradigm. The
incremental map construction obliges us to treat several problems: (1) the choice of a representation, (2) the
distinction between the case where an observation is fused with a cartographical primitive and the case where a
new primitive isintegrated in the map, (3) the taking into account of the interaction between the localization and
the error on the cartographical primitives. We have proposed two approaches which permit to optimally treat
these constraints. The first method is aleast square method. The decisiona criterion is managed with the help of
the Demspter-Shafer theory. We show the limits of this approach which generates a cumulative drift. One of the
reason which explain this drift is the no taking into account of the third constraint. In order to integrate the
interaction between the localization error and the modeling error, we have proposed a second approach of the
SLAM paradigm based on interval analysis. The results obtained on important trajectories show the drift
minimization and an important precision.

K eywords: Mobile robot, Omnidirectional vision, Localization, Map building, Interval analysis, Bounded errors.



