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Introdution1 Contexte du travailLa voiture reste un moyen de transport inontournable dans la vie de tous les jours. Grâe àses aratéristiques séduisantes (forme, ouleur, onfort, vitesse, failité d'usage...), elle onsti-tue un véritable objet de désir et susite un fort engouement du grand publi qui voit en elleun moyen de transport indispensable.Malheureusement, dans les grands entres urbains la voiture pose de nombreux problèmestant en termes de pollution atmosphérique, sonore, visuelle, que d'enombrement de l'espae.C'est pourquoi à travers le monde de nombreux programmes de reherhes visent à mettre aupoint de nouveaux modes de transport publis, pour ompléter ou interonneter les systèmestraditionnels plus lourds omme le metro, le tramway ou enore le trolleybus.Cette thèse s'insrit dans ette problématique au sein du projet CRISTAL (Cellule deReherhe Industrielle en Systèmes de Transports Automatisés Légers) du p�le de ompéti-tivité Alsae Franhe-Comté "véhiule du futur". Ce projet réunit des partenaires industriels(LOHR, TRANSITEC, GEA, VULOG, et Tehnomad) ainsi que des partenaires universitaires(LASMEA, UTBM et INRIA ). Il a pour objetif le développement d'un nouveau système detransport publi �bi-mode� individuel (mode libre-servie) ou olletif (mode navette). Enquelques mots, l'idée est de mettre en plae au sein des entres urbains des véhiules en libreservie qui soient disponibles dans un ensemble de stations réparties dans une zone géogra-phique restreinte.Pour être e�ae, un tel système de transport doit disposer d'une infrastruture de gestionde �otte qui permette à la fois de loaliser à tout moment haque véhiule et d'assurer uneadéquation entre l'o�re de véhiules et la demande. En e qui onerne e seond point, Ilfaut être apable de onvoyer dans les zones à forte demande les véhiules qui sont répartisdans des zones à plus faible demande. Pour ela une solution est de olleter les véhiulesgrâe à un système de ramassage. Nous imaginons qu'un pilote pourrait onduire un véhiulede tête, les véhiules olletés suivraient en mode automatique et en �le indienne e véhiulepour former un train sans arohe matérielle. La navigation en onvoi du point de vue desvéhiules suiveurs onstitue un as partiulier et plus simple de onduite automatisée. Il s'agitpour es véhiules de suivre un hemin de référene (elui du véhiule de tête) en respetantun éart de séurité entre les véhiules. A�n de réaliser ette tâhe, haque véhiule du onvoidoit être en mesure de se loaliser de manière absolue par rapport au hemin de référene etd'une manière relative entre eux.La loalisation onstitue don une brique tehnologique essentielle du projet CRISTAL.Elle intervient a deux niveaux : la gestion de �otte et l'arohe immatérielle. Cette thèse a pour1



2 Introdutionobjetif de ontribuer à e domaine sous l'angle de l'intelligene arti�ielle et en partiulier,omme nous le verrons, dans le adre des réseaux bayésiens dynamiques.2 Problématique sienti�que de la loalisationLoaliser de manière préise un véhiule ou un robot semble être aujourd'hui une questionfaile alors que de plus en plus d'automobilistes utilisent quotidiennement un GPS. Pourtant,il s'agit d'une tâhe di�ile dès lors que l'on herhe à se loaliser de manière préise, sûre,intègre et ontinue. En e�et, le positionnement GPS est souvent entahé d'erreurs soit pareque des satellites sont masqués, e qui est fréquent dans les entres urbains, soit pare que denombreuses ré�exions perturbent l'estimation de la position (e�ets de multitrajets des ondesdes signaux GPS)... La préision peut être grandement améliorée si on utilise des informa-tions artographiques qui permettent par exemple de ontraindre les positions possibles auxseuls segments orrespondants à des voies de irulation autorisées [El Najjar, 2003℄, [Jabbour,2007℄. Cependant, les oordonnées des segments de route sur une arte numérique sont éga-lement entahées d'erreurs. Le réseau routier des bases de données artographiques n'est pastoujours en parfait aord ave la réalité. Il peut ontenir des tronçons de routes qui n'existentplus, ou bien au ontraire de nouveaux tronçons peuvent ne pas être enore référenés dansla base de données routières. De même, les artes ne ontiennent pas tous les détails, ertainssont même approximés grossièrement. Par exemple, un rond-point peut être représenté par unpoint sur la arte.Pour pallier es di�ultés, d'autres soures d'informations peuvent être utilisées pour af-�ner la loalisation. Il est envisageable par exemple, d'utiliser des apteurs gyrosopiques quidonneront une information sur le ap du véhiule ou enore un télémètre laser qui donnera uneinformation de distane par rapport à un obstale dont on onnaît la position (par exempleun bâtiment, ou autre...).La question de la loalisation qui est posée dans ette thèse est abordée omme un pro-blème de fusion de soures d'informations de natures variées qu'elles soient symboliques ommeles informations artographiques 2D ou numériques omme les informations délivrées par desapteurs (GPS, Télémètre, Gyrosope,...). Ce problème de la fusion multisoures relève d'unequestion plus générale qui est l'estimation des variables ahées (la position et le ap du véhi-ule,...) d'un système dynamique (le véhiule, un train de véhiules) étant donné un historiqued'observations (les apteurs). La di�ulté tient à e que les modèles dont on dispose ne sontpas toujours onformes à la réalité. Par ailleurs, les variables mesurées pour les raisons énon-ées i-dessus ne sont pas préises. Elles peuvent même être manquantes par intermitteneou non ohérentes temporellement. C'est pourquoi, nous avons hoisi dans ette thèse uneapprohe fondée sur la modélisation probabiliste en raison de sa robustesse à l'inertitude tantdes modèles que des données mesurées.Parmi les approhes probabilistes, nous avons hoisi le adre des réseaux bayésiens parfoisappelés aussi modèles graphiques. Les probabilités permettent à es modèles de prendre enompte l'aspet inertain présent dans les appliations réelles. La partie graphique o�re unoutil intuitif et attratif dans de nombreux domaines d'appliations où les utilisateurs ontbesoin de "omprendre" le modèle qu'ils utilisent.



3. Contributions 33 ContributionsDans un premier temps, nous nous sommes intéressés à la fusion de données pour la loa-lisation de véhiules routiers. Le �ltrage de Kalman et ses variantes ont été largement étudiésdans la ommunauté automatiienne pour aborder ette problématique. En intelligene arti�-ielle d'autres outils omme les réseaux bayésiens dynamiques (DBN pour Dynamique BayesianNetworks) permettent de onstruire des �ltres de Kalman de façon très générique sous formede modèles graphiques [Murphy, 2002℄. Un intérêt des DBN que nous avons montré dans ettethèse est la simpliité ave laquelle on peut étendre les �ltres de Kalman. Nous avons ainsiproposé di�érentes extensions permettant de gérer des hypothèses multiples ou des informa-tions de nature mixtes symboliques et numériques [Smaili et al., 2008b℄.Nous nous sommes également intéressé à la modélisation de systèmes dynamiques non-linéaires et 'est notre seonde ontribution. Ce point est partiulièrement important ar laplupart des modèles réels sont non-linéaires et en partiulier les modèles représentant la i-nématique ou la dynamique de robots. Le problème de la non-linéarité a été traité dans lalittérature sous di�érents aspets. Une première approhe onsiste à linéariser loalement lesystème autour de l'estimée ourante et d'y appliquer un �ltre de Kalman lassique. C'este qu'on appelle le �ltrage de Kalman étendu. Les �ltres partiulaires onstituent une autreapprohe. Ces �ltres proposent de représenter la loi onditionnelle de l'état par un nombre �nide masses pondérées.Nous avons étudié de manière ritique es deux approhes et nous avons proposé deux ontri-butions pour traiter le problème de la non-linéarité dans les réseaux bayésiens dynamiques. Lapremière, inspirée des �ltres de Kalman étendus, e�etue une linéarisation autour de l'estiméeourante. La seonde est une approhe par linéarisation exate. Elle onsiste à reherher unetransformation exate ('est-à-dire une transformation d'état et de ommande inversible) per-mettant de réérire le système non linéaire dans un autre espae d'état dans lequel le systèmeonsidéré est linéaire (sous ertaines onditions données par [Murray, 1993℄). L'approhe dé-veloppée est onnue sous le nom de modèle haîné.La troisième ontribution de e travail de thèse, s'insrit dans le domaine de la modéli-sation et la loalisation d'un train dont haque véhiule suit un hemin de référene donnépar le véhiule de tête tout en respetant un éart prédé�ni entre les véhiules. Le modèlebayésien que nous proposons s'obtient tout simplement par onstrution à partir d'une partdu modèle développé pour un véhiule seul et d'autre part des liens indiquant les interationsentre véhiules [Smaili et al., 2008a℄.Les données manipulées dans ette thèse, pour valider les approhes développées, sontdes données réelles. Dans une première partie (la loalisation d'un véhiule sur une arte),nous utilisons les données réelles d'un essai e�etué à Compiègne en Frane ave le véhiuleexpérimental STRADA de l'HeuDiaSy. Ces données ont été mises à notre disposition parPhilippe Bonnifait. Dans la seonde partie (la modélisation et la loalisation d'un onvoi devéhiules), nous utilisons les données réelles d'un essai e�etué sur la plae Stanislas à Nanyave le CyCab de l'équipe MAIA du LORIA. Ces données ont été utilisées pour valider lafusion de données pour la loalisation du véhiule de tête, les données apteurs des véhiulessuiveurs ont été simulées.



4 Introdution4 Organisation du manusritCe manusrit est organisé en quatre hapitres. Le hapitre 1 dresse un état de l'art desapteurs et méthodes permettant de traiter le problème de la loalisation de véhiules routiers.Les méthodes de loalisation sont réparties en deux grandes parties : la loalisation sur unearte ou e qu'on appelle en anglais le �map-mathing� ou �road-mathing� et la loalisationsans utilisation de arte. Les approhes les plus utilisées pour la loalisation d'un véhiulesur une arte sont exposées et omparées a�n de révéler les avantages et les inonvénients dehaune d'elles.Le hapitre 2 se foalise sur les modèles graphiques et plus partiulièrement sur les réseauxbayésiens. Cet outil théorique est utilisé dans les travaux de ette thèse dans le but de modé-liser l'inertitude, fusionner les données issues de apteurs hétérogènes et �nalement alulerl'estimation de l'état d'un véhiule. Une synthèse sur les réseaux bayésiens à variables disrèteset ontinues est donnée, ainsi qu'un bref aperçu sur les réseaux hybrides. Une grande part dee hapitre est onsarée à l'un des algorithmes d'inférene les plus utilisé. Cet algorithmeest onnu sous le nom de JLO. Dans ette approhe, l'inférene est exate et repose sur unetransformation du réseau initial en un arbre de jontion.Le hapitre 3 détaille notre approhe de la loalisation fondée sur les réseaux bayésiens. Leproblème de la loalisation d'un véhiule sur une arte est traité dans e hapitre omme l'es-timation de la position d'un robot étant données les mesures bruitées fournies par les apteurs.Les di�érents apteurs embarqués sur le véhiule fournissent des informations inertaines etinomplètes. La omplémentarité et la redondane de es informations sont alors deux fateursessentiels permettant d'aéder à une information globale plus �able et plus omplète. Ainsi,la fusion de données par le réseau bayésien est utilisée dans le but d'exploiter au mieux lesavantages de haune des soures d'informations, tout en essayant de pallier leurs limitationsindividuelles.Le réseau bayésien n'est pas seulement utilisé pour la fusion de données mais aussi dans le butde fournir des estimations de plus en plus préises. Ainsi, en présene de plusieurs segments (àl'approhe d'une intersetion, deux routes rapprohées ou dans un arrefour), le réseau bayé-sien gère tous les segments andidats jusqu'à e que la situation devienne non ambiguë. Cettefaçon d'agir donne plus de on�ane sur la loalisation par rapport aux méthodes de séletiondu segment le plus probable.La seonde partie de e hapitre onerne la modélisation d'un onvoi de véhiules par unréseau bayésien. Le système de loalisation de haque véhiule du onvoi peut être vu ommeune extension de la loalisation mono véhiule. Le réseau bayésien utilisé pour la loalisationd'un véhiule sur une arte (map-mathing) est dupliqué pour l'ensemble du onvoi, en ajou-tant des inter-onnexions représentant les interations inter véhiules.La �n de e hapitre est onsarée à la présentation d'une méthode de linéarisation fondéesur les modèles haînés. L'approhe par linéarisation exate, onsiste à reherher une trans-formation exate permettant de réérire le système non linéaire omme un système linéairede façon a pouvoir exploiter l'ensemble des outils de l'automatique linéaire pour onstruire etrégler les lois de ommandes.Le hapitre 4 est dédié à la présentation des expérimentations et des résultats obtenus surdes données réelles. Ce hapitre est omposé de trois parties :



4. Organisation du manusrit 5� La première partie présente et ommente les expérienes sur la loalisation d'un véhiulesur une arte. Les données utilisées sont enregistrées ave un véhiule expérimental detype STRADA. Le parours d'essais sur Compiègne a été hoisi de telle sorte qu'ilontienne des situations problématiques pour le système de loalisation. Ce paroursprésente en e�et des situations générant des ambiguïtés sur la position du véhiule (routesrapprohées, intersetions et arrefours).� La seonde partie de e hapitre est dédiée à la loalisation d'un onvoi de véhiules. Lesdonnées utilisées pour le véhiule de tête sont enregistrées ave un véhiule expérimentalde type Cyab onçu par la soiété Robosoft. Le parours d'essais est e�etué sur la plaeStanislas à Nany. Le Cyab est équipé d'un GPS entimétrique de type GPS-RTK etd'un gyrosope optique. Les autres véhiules du onvoi sont simulés. Chaque véhiuleest ensé être équipé d'un GPS métrique (simulé par l'addition de bruit gaussien auxpositions GPS-RTK) ressemblant à eux trouvés dans nos voitures et d'un télémètrepour estimer la distane ave le véhiule prédéesseur.� La troisième partie de e hapitre onerne l'évaluation des modèles haînés. Les résul-tats sont omparés ave eux obtenus par un �ltre de Kalman étendu.En�n, une onlusion générale et des perspetives �nalisent le doument.



6 Introdution



Chapitre 1La loalisation d'un véhiule terrestre
1.1 IntrodutionLoaliser un objet, une personne, une voiture ou un robot onsiste à déterminer sa positiondans un repère donné. Nous nous intéressons dans ette thèse à la loalisation d'un objet oud'un groupe d'objets mobiles en fusionnant di�érentes soures d'informations issues de ap-teurs proprioeptifs ou extéroeptifs ou enore issues d'une base de données artographique.Bien que la loalisation apparaisse simple dans sa formulation, elle a néessité de nombreusesannées de reherhe. Parmi les fateurs qui rendent ette tâhe di�ile, il y a l'inertitude dessoures d'informations (voir la desription des apteurs dans 1.2).La loalisation est un domaine de reherhe vaste. Les solutions envisagées varient selon :� le type de apteurs utilisés� l'environnement dans lequel évolue l'objet à loaliser� les aratéristiques dynamiques ou inématiques de l'objet à loaliser� le repère de référene dans lequel on veut loaliser l'objet� ...De e fait, on peut distinguer deux grands axes de reherhe. La loalisation en environ-nement los ou �indoor loalization� et la loalisation en environnement extérieur ou �outdoorloalization�.On peut même lassi�er les reherhes selon le type de apteurs utilisés et les méthodes misesen ÷uvres. Ainsi, on distingue les méthodes de loalisation relative (utilisation de apteursproprioeptifs), loalisation absolue (se rapporte à l'utilisation de apteurs extéroeptifs) et�nalement la loalisation hybride orrespondant à l'utilisation onjointe des deux types deapteurs. Notons que tout au long de e doument :� nous désignons par le mot robot mobile à la fois un véhiule et un robot.� nous onsidérons le as de la loalisation dans les milieux extérieurs.� nous utilisons à la fois les apteurs proprioeptifs et extéroeptifs (loalisation hybride).Après ette présentation de la problématique, donnons dans e qui suit une desription desapteurs les plus utilisés dans le domaine de la loalisation.7



8 Chapitre 1. La loalisation d'un véhiule terrestre1.2 Les apteursLa question de la pereption en robotique fait référene à la apaité d'un robot à reueilliret à traiter les informations parvenant de plusieurs apteurs. Le hoix des apteurs dépendévidemment de l'appliation envisagée.1.2.1 Le GPSLe GPS ou Global Positioning System est un apteur extéroeptif. Il onstitue le systèmepar exellene pour onnaître la position d'un véhiule dans un repère global. Le GPS estonstitué d'un ensemble de satellites mis en plae par le département de la défense des ÉtatsUnis d'Amérique permettant à un réepteur d'aquérir en temps réel, à la fois sa position, savitesse de déplaement et un temps de référene préis. La onstellation satellitaire omplèteest, en prinipe, onstituée de 28 satellites plaés sur orbite à 20 200 km d'altitude. Leurrépartition sur 6 orbites di�érentes a été étudiée a�n de ouvrir l'ensemble de la surfaeterrestre de façon optimale [El Najjar, 2003℄.Le prinipe de fontionnement du GPS est le suivant : haque satellite émet un signal onstituéde deux odes pseudo aléatoires à savoir le C/A-ode (ode ivil), et le P-ode (ode préis),plus un ode d'informations ontenant tous les renseignements onernant l'état des satellites(position, paramètres d'horloges,...).Le alul de la position repose sur le prinipe de la triangulation (voir la �gure 1.1). Le réepteuralule le temps mis par l'onde émise par le satellite. La vitesse de propagation du signal étantonnue, le réepteur détermine une sphère sur laquelle est située sa position (distane = temps
× vitesse). Ave un deuxième satellite, l'intersetion des deux sphères forment un erle. Puisave un troisième satellite, un ou deux points. Cependant, le réepteur n'a pas l'heure exate,le alul de la position omporte don une inonnue de temps qui ne peut être résolue que parla donnée d'un quatrième satellite. Autrement dit, ave trois satellites, le réepteur déduit saposition relative par rapport à es satellites, mais il ne sait pas où ils sont. Il ne peut donsavoir où il se situe lui-même.En pratique, le réepteur utilise au moins 4 satellites, ar le problème réel omporte en plusde es 4 inonnues, plusieurs orretions. Évidemment, plus le nombre de satellites utilisé estgrand, meilleure est la préision.

Fig. 1.1 � Prinipe de la triangulation utilisé par le GPS pour l'estimation de la position d'unvéhiule.



1.2. Les apteurs 9En termes de préision, la loalisation ainsi obtenue n'est pas très préise en e qui onerneles GPS grand publi (préision métrique). Pour obtenir des résultats plus satisfaisants, on areours à une méthode di�érentielle. Cette méthode est onnue sous le nom GPS di�érentielou DGPS. Un GPS lassique est monté dans un loal à terre. La position de son antenneest parfaitement onnue à quelques entimètres près (voir la �gure 1.2). Ce GPS éoute enpermanene tous les satellites visibles dans sa zone. Il analyse le signal de haun et déterminele retard variable provoqué entre autre par la traversée des basses ouhes de l'atmosphère.De ette manière on peut obtenir une préision meilleure.

Fig. 1.2 � Calul de position en mode di�érentiel DGPS.1.2.2 Les odeurs inrémentauxL'odométrie est une tehnique permettant d'estimer la pose d'un véhiule en mouvement.Cette tehnique repose sur la mesure individuelle des déplaements des roues pour reonstituerle mouvement global du robot. En partant d'une position initiale onnue et en intégrantles déplaements mesurés, on peut ainsi aluler à haque instant la position ourante duvéhiule. Entre deux instants d'éhantillonnage k et k+1, on mesure les distanes élémentairesparourues, notées δdk
et δgk

des roues arrières droite et gauhe. Dans e as, les deux rouesn'ont pas forément le même rayon ar il s'agit de pneus qui peuvent être gon�és di�éremment.La distane séparant les deux points de ontats des roues ave le sol, sera notée e. Le entrede l'essieu M de la �gure 1.3 est le entre du repère RM lié au véhiule que l'on herhe àloaliser. Ce point se situe sur la droite reliant les points de ontat des roues ave le sol. S'iln'y a pas de glissement, la vitesse du pointM est perpendiulaire à l'axe reliant les deux roues,et portée par l'axe (M,xr). Ainsi au déplaement du point M , la translation élémentaire ∆ket la rotation élémentaire ωk du point M sont données par :
{
△k =

δdk
+δgk

2

ωk =
δdk

−δgk

2e

(1.1)Si on divise es mesures par la période d'éhantillonnage Te (Te tend vers zéro), on obtientles vitesses linéaires et angulaires du véhiule.Rappelons que le but de l'odométrie est de aluler la position du véhiule par rapport à une



10 Chapitre 1. La loalisation d'un véhiule terrestre

Fig. 1.3 � Modélisation d'un véhiule en 2Dposition ou repère onnu. Ce qui est équivalent à aluler de manière réurrente la position durobot à l'instant k+1 en fontion de la position à l'instant k et des déplaements élémentairesmesurés. Notons Mk et Mk+1 deux positions suessives du véhiule. Sous l'hypothèse d'unmouvement irulaire, on a (voir la �gure 1.4) :
△ = ρω (1.2)où ∆ est la distane parourue par le véhiule le long de l'arMkMk+1, ρ représente le rayon deourbure et ω est la rotation élémentaire. Sur la même �gure 1.4 on peut faire l'approximationsuivante :

‖MkH‖ = ‖HMk+1‖ ≈ ρ sin(ω/2) (1.3)De l'équation 1.2 on a ρ = ∆/ω et par onséquent :
‖MkMk+1‖ ≈ 2ρ sin(ω/2) = 2

△
ω

sin(ω/2) = △sin(ω/2)

ω/2
(1.4)Les variations ∆x et ∆y sont dé�nies par le veteur −−−−−−→MkMk+1 dont l'angle ave l'horizontaleest donné par :

(
−−−−−−→
MkMk+1,

−→
X0) = θk + ω/2 (1.5)Ainsi on obtient [El Najjar, 2003℄ :

Xk+1 =





xk+1 = xk + sin(ωk/2)
ωk/2 ∆k cos(θk + ωk/2)

yk+1 = yk + sin(ωk/2)
ωk/2 ∆k sin(θk + ωk/2)

θk+1 = θk + ωk

(1.6)Si de plus ωk tend vers zéro, e qui suppose que la période d'éhantillonnage est su�sam-ment petite par rapport aux dynamiques du véhiule, alors le modèle odométrique donné parl'équation 1.6 peut s'érire plus simplement omme suit :
Xk+1 =





xk+1 = xk + ∆k cos(θk + ωk/2)
yk+1 = yk + ∆k sin(θk + ωk/2)
θk+1 = θk + ωk

(1.7)
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Fig. 1.4 � Shéma de déplaement entre deux instants d'éhantillonnageCe dernier modèle odométrique est dit modèle odométrique di�érentiel et il sera utilisétout au long de ette thèse pour loaliser un ou plusieurs véhiules.Le problème majeur ave les systèmes odométriques, est qu'ils déterminent la position duvéhiule par rapport à un point de référene. Cela signi�e que l'erreur de positionnementabsolu s'aumule proportionnellement à la distane parourue. Pour pallier la divergene dee type de apteur, [Bonnifait, 2005℄ propose d'utiliser une tehnique odométrique utilisantles 4 roues. Les résultats de l'utilisation de e modèle illustrent lairement le béné�e del'odométrie à 4 roues dont la dérive est moindre par rapport au modèle à deux roues.1.2.3 Les télémètresLa télémétrie est une tehnique permettant de aluler ou de mesurer la distane d'unobjet par utilisation d'éléments optiques, aoustiques ou radioéletriques (exemple : un télé-mètre laser). L'appareil permettant de mesurer es distanes est appelé télémètre (e apteurappartient à la lasse des apteurs extéroeptif).Les apteurs infrarouges par exemple, sont onstitués d'un ensemble émetteur/réepteur fon-tionnant ave des radiations non visibles, dont la longueur d'onde est juste inférieure à elle durouge visible. Ces apteurs sont surtout utilisés pour la détetion d'obstales. Il faut noter quee type de apteurs est sensible aux onditions extérieures, notamment à la lumière ambiante,aux surfaes sur lesquelles se ré�éhissent les infrarouges et à la température.Les apteurs ultrason sont un autre type de apteur dédié à la mesure de distane. Ces ap-



12 Chapitre 1. La loalisation d'un véhiule terrestreteurs utilisent les vibrations sonores dont les fréquenes ne sont pas pereptibles par l'oreillehumaine. Les ultrasons émis, se propagent dans l'air et sont ré�éhis lorsqu'ils heurtent unorps solide. La distane entre la soure et la ible peut être déterminée en mesurant le tempsséparant l'émission des ultrasons du retour de l'ého.Le télémètre laser onstitue un troisième type de apteur de distane (voir la �gure 1.5, sourede ette photo [Bayle, 2006℄). Ce apteur est de nos jour le moyen le plus utilisé en robotiquepour obtenir des mesures préises de distane. Le prinipe de fontionnement des télémètreslaser est le suivant. Une impulsion est émise par une diode laser et simultanément, une horlogeest enlenhée. Cette impulsion lumineuse est ré�éhie par le premier obstale renontré surson hemin. L'impulsion lumineuse, renvoyée, arrive sur un réepteur qui délenhe l'arrêt del'horloge. A partir de es informations, la distane séparant le télémètre et l'obstale est don-née. L'angle de balayage varie entre 0 et 180 degrés sur les produits ommerialisés les plusourants. La portée d'un tel apteur peut atteindre les 30 mètres mais elle dépend égalementde la ré�etivité des milieux renontrés [Bayle, 2006℄.
Fig. 1.5 � La famille des télémètres laser Sik.1.2.4 Les gyrosopesLes gyrosopes sont des apteurs proprioeptifs qui permettent de mesurer la vitesse an-gulaire et l'orientation d'un mobile. Il existe plusieurs types de gyrosopes : méaniques etoptiques pour les plus onnus, mais aussi à strutures vibrantes, apaitifs,...Les gyrosopes optiques (voir la �gure 1.6), utilisent deux faiseaux lasers émis depuis unemême soure, pour parourir des hemins identiques, l'un dans le sens des aiguilles d'unemontre, l'autre en sens opposé. Lors de la mise en rotation du gyrosope il existe une di�é-rene de marhe des deux rayons et des interférenes apparaissent. On peut alors déduire lavitesse de rotation du système. Pour plus de détails voir le support de ours de [Bayle, 2006℄.1.2.5 Les amérasUne autre possibilité pour loaliser un véhiule, onsiste à se tourner vers les tehniques devision [Royer, 2006℄. Dans [Thuilot et al., 2006℄ par exemple, les auteurs onstruisent la arte3D de l'environnement à partir d'un enregistrement vidéo de référene, puis lors des opérationsde navigation, le véhiule est loalisé en mettant en orrespondane l'enregistrement vidéoourant et la arte 3D établie préédemment.L'utilisation de la vision dans le domaine de la loalisation est béné�que ependant, ommetout apteur, elle possède des limitations. Les améras (voir l'exemple donné �gure 1.7) sontsouvent sensibles à l'intensité de la lumière (la vision de nuit n'est pas la même qu'en pleinjour). D'un autre �té les améras doivent être alibrées.
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Fig. 1.6 � Exemple d'un gyrosope de type optique.

Fig. 1.7 � Exemple d'une améra utilisée pour la loalisation.



14 Chapitre 1. La loalisation d'un véhiule terrestre1.2.6 Autres soures d'informations pour la loalisationLa préision d'une position estimée donnée par un GPS ou par l'odométrie peut être amé-liorée si on utilise des informations artographiques 2D ou 3D [Cindy, 2008℄. Elles permettenten partiulier de ontraindre les positions possibles aux seuls segments orrespondants à desvoies de irulation autorisées. Les artes numériques o�rent une desription géométrique duréseau routier (voir la �gure 1.8). Cependant, les oordonnées des segments de route sur unearte numérique sont généralement entahées d'erreurs. Le réseau routier de la base de donnéesn'est pas toujours en parfait aord ave la réalité. Il peut ontenir des linéaires qui n'existentplus réellement ou bien de nouveaux tronçons ne sont pas enore dans la base, ou enore l'in-formation altimétrique est absente.Pour déterminer la route sur laquelle un véhiule évolue, on utilise le plus souvent, un Systèmed'Information Géographique (SIG) qui gère la base de données routière. Grâe à une requêtegéoréférenée, le (SIG) préséletionne les segments de routes autour de la position estiméedans un rayon hoisi. Le résultat est un nombre de segments qui est le plus souvent assez élevé(dans une zone urbaine, le nombre de segments dans un erle de rayon de 50 m autour d'uneposition estimée est supérieur à 20).

Fig. 1.8 � Exemple d'une arte topographique donnée par Navteq sur la région d'Orléans.1.3 La fusion de données1.3.1 IntrodutionLa fusion de données vise l'assoiation, la ombinaison et l'intégration de multiples souresde données de nature di�érentes (symboliques, numériques,...) représentant des onnaissaneset des informations diverses dans le but de fournir une information globale plus �able et plusomplète. Les données fusionnées re�ètent non seulement l'information générée par haquesoure de données, mais enore l'information qui n'aurait pu être fournie par auune dessoures prises séparément.Le terme de fusion de données s'est étendu à de plus vastes domaines de reherhe notammentdans les appliations de diagnosti médial, la robotique, la ompréhension automatique dedouments sienti�ques... Tous es domaines ont en ommun le fait de devoir manipuler degrandes quantités de données de natures et de types variés, a�n d'obtenir une information demeilleure qualité.



1.3. La fusion de données 15La fusion de plusieurs douments sienti�ques par exemple, permettra d'obtenir un dou-ment omposite et dérivant ave préision la struture et les relations qui existent entre lesdouments analysés. Le résultat sera une information faile à utiliser pour faire, par exemple,une reherhe thématique dans un grand ensemble de douments sienti�ques. La qualité del'information obtenue tient ii à la failité qu'elle apportera au proessus de reherhe de do-uments [Bellot, 2002℄.Fusionner l'odométrie et la artographie permet par exemple de remédier au problème d'inter-mittene souvent renontrée dans l'utilisation d'un GPS dans les entres villes. De e fait, lafusion de données devient partiulièrement néessaire autant d'un point de vue fondamentalque pour des appliations pratiques.Dans la suite de es paragraphes, nous donnons une présentation non exhaustive des teh-niques de fusion de données parmi les plus ourantes. Cette présentation à l'avantage de lari�erla fusion multiapteurs dans le domaine de la loalisation.1.3.2 Approhes lassiques pour la fusion de donnéesUn grand nombre de tehniques de fusion de donnée ont été dérites dans la littérature.Parmi les plus utilisées on peut iter : le �ltre de Kalman, les modèles de Markov ahés,l'estimation bayésienne, la théorie de Dempster-Shafer, la logique �oue,... Dans les paragraphesqui suivent, nous donnons une brève desription de ertaines de es tehniques [Haton et al.,1998℄.1.3.2.1 Les modèles de Markov ahésLes modèles de Markov ahés, ou HMM pour Hidden Markov Models, sont des modèlesstatistiques de données séquentielles, qui ont été largement utilisés dans le domaine de l'intel-ligene arti�ielle, en partiulier dans le domaine de la reonnaissane de la parole [Rabiner,1989℄.L'hypothèse Markovienne est à la base de nombreux modèles stohastiques dont les HMM.Cette hypothèse suppose que l'état d'un système peut être totalement déterminé à onditionde onnaître l'état dans lequel il était à l'instant préédant et les observations faîtes sur lesystème à l'instant ourant.Ces HMM sont partiulièrement adaptés à la modélisation de proessus stohastiques. Cepen-dant, la gestion de multiples apteurs n'est possible qu'ave un prétraitement de l'ensembledes données issues des apteurs pour les transformer en une observation unique, qui sera l'ob-servation utilisée à haque pas de temps par le HMM [Bellot, 2002℄. Il est di�ile aussi dans eadre de prendre en ompte des onnaissanes sur la dynamique du système que l'on herheà loaliser.1.3.2.2 Les modèles graphiques probabilistesLes modèles graphiques probabilistes sont lassiquement dé�nis omme étant un mariageentre la théorie des probabilités et la théorie des graphes. Les probabilités permettent à esmodèles de prendre en ompte l'aspet inertain présent dans les appliations réelles. La repré-sentation graphique des modèles o�re un adre intuitif et attratif dans de nombreux domainesd'appliations où les utilisateurs ont besoin de "omprendre" le modèle qu'ils utilisent.Les modèles graphiques sont aussi onnus sous le nom de réseaux de royane, réseaux d'in-dépendane probabiliste ou enore réseaux bayésiens [Pearl, 2001℄. Ils forment un adre très



16 Chapitre 1. La loalisation d'un véhiule terrestree�ae pour la fusion de données. Ils permettent de modéliser un problème simplement etd'utiliser des données en provenane de multiples soures, quelles soient qualitatives ou quan-titatives. Ces données servent à mettre à jour la onnaissane et les royanes que l'on a sur leproblème. Ces modèles seront largement abordés dans le hapitre 2 qui est entièrement onsa-ré au raisonnement ausal probabiliste et plus partiulièrement aux réseaux bayésiens. Notonsque d'autres tehniques de fusions de données seront présentées dans la partie loalisation d'unvéhiule sur une arte routière (voir setion 1.4.2).1.3.2.3 Filtre de KalmanLe �ltre de Kalman dont on doit le nom à Rudolf Emil Kalman est un estimateur réursif.Cela signi�e que pour estimer l'état ourant du système : Xk ∈ ℜn, seul l'état préédent :
Xk−1 et les mesures atuelles : Yk ∈ ℜm sont néessaires (et éventuellement l'entrée du �ltre
Uk−1 ∈ ℜl).Étant donné le système linéaire dé�nit omme suit :

Xk = AXk−1 +BUk−1 +Wk (1.8)
Yk = HkXk + Vk (1.9)On suppose que l'on ne peut pas observer diretement le système donné par 1.8, mais ondispose de l'observation Yk donnée par l'équation 1.9 qui est la somme d'un signal HkXk, etd'un bruit d'observation Vk. Les variables aléatoires Wk et Vk représentent respetivement lebruit du modèle et le bruit des observations. Ces deux variables sont supposées indépendanteset suivent la loi normale :
p(W ) ∼ N(0, Q)

p(V ) ∼ N(0, R)Dans la pratique, les ovarianes Q et R hangent au ours du temps, ependant nous suppo-sons qu'elles restent onstantes. Les oe�ients des équations 1.8 et 1.9 sont dé�nis ommesuit : A ∈ ℜn×n, B ∈ ℜn×l et H ∈ ℜm×n. On suppose également que :� la ondition initiale X0 est gaussienne de moyenne −
X0 et de ovariane QX

0 ,� les bruits Wk et Vk et X0 sont mutuellement indépendants.Étant donné l'observation à l'instant k : Y0:k = (Y0, Y1, ..., Yk), l'objetif du �ltre de Kalmanest d'estimer le veteur aléatoire Xk à partir de Y0:k de façon optimale et réursive. Si on adoptele ritère du minimum de variane1, il s'agit de aluler la loi onditionnelle du veteur aléatoire
Xk sahant Y0:k. Comme le adre est gaussien, il su�t de aluler la moyenne donnée par :

p(Xk|Y0:k) ∼ N(
∧
Xk, Pk)ave

∧
Xk = E[Xk|Y0:k]1Soit ψ(.) un estimateur de X sahant Y. Naturellement ψ = ψ(Y ) n'est pas égal à X : une mesure de l'éartentre l'estimateur et la varie valeur est fournie par la variane de l'erreur d'estimation (ou erreur quadratiquemoyenne) E[|X − ψ(Y )|2]. L'estimateur du minimum de variane de X sahant Y est un estimateur ∧

X(.) telque E[|X −
∧

X(Y )|2] ≤ E[|X − ψ(Y )|2]



1.3. La fusion de données 17et la matrie de ovariane donnée par :
Pk = E[(Xk −

∧
Xk)(Xk −

∧
Xk)

T |Y0:k]On pose également :
p(Xk|Y0:k−1) = N(

∧

X−
k , P

−
k )ave

∧

X−
k = E[Xk|Y0:k−1]et

P−
k = E[(Xk −

∧

X−
k )(Xk −

∧

X−
k )T |Y0:k−1]Les matries Pk et P−

k ne dépendent pas des observations Yk, 'est-à-dire [Le Gland, 2005℄ :
Pk = E[(Xk −

∧
Xk)(Xk −

∧
Xk)

T |Y0:k] = E[(Xk −
∧
Xk)(Xk −

∧
Xk)

T ]

P−
k = E[(Xk −

∧

X−
k )(Xk −

∧

X−
k )T |Y0:k−1] = E[(Xk −

∧

X−
k )(Xk −

∧

X−
k )T ]Supposons maintenant onnue la loi onditionnelle du veteur p(Xk−1|Y0:k−1). Pour alulerla loi onditionnelle du veteur p(Xk|Y0:k), on proède en deux temps :1. Prédition : on alule la loi onditionnelle du veteur p(Xk|Y0:k−1) en utilisant l'équa-tion 1.8,2. Corretion : on orrige la prédition en tenant ompte de la nouvelle observation Ykdonnée par l'équation 1.9.La question qui se pose maintenant est de savoir e qu'apporte la nouvelle observation Ykpar rapport aux observations passées Y0:k−1 ? On pose :

ek = Yk − E[Yk|Y0:k−1] (1.10)D'après l'équation 1.9 :
ek = Yk − (HkE[Xk|Y0:k−1] + E[Vk|Y0:k−1]) = Yk −Hk

∧

X−
kompte tenu du fait que Vk et Y0:k−1 sont indépendants.Le proessus ek est un proessus gaussien à valeurs dans ℜm, appelé proessus d'innovation.Les preuves de toutes es équations peuvent être trouvées par exemple dans [Le Gland, 2005℄et [Compillo, 2004℄. Ainsi le �ltre de Kalman peut être donné par l'algorithme 1.1.3.2.4 Filtre de Kalman étenduÉtant donné le système non linéaire dé�nit omme suit :

Xk = fk(Xk−1, Uk−1,Wk) (1.11)
Yk = hk(Xk, Vk) (1.12)où Xk, Yk, Wk et Vk sont des variables dé�nies de la même manière que dans le �ltre deKalman lassique. On suppose que les fontions fk et hk sont dérivables.



18 Chapitre 1. La loalisation d'un véhiule terrestreAlgorithme 1 Filtre de KalmanInitialisation
∧

X−
0 =

−
X0 = E[X0]

P−
0 = QX

0 = cov(X0)Prédition
∧

X−
k = A

∧
Xk−1 +BUk−1

P−
k = APk−1A

T +QCorretion
Kk = P−

k H
T
k [HkP

−
k H

T
k +R]−1 où Kk est appelé le gain de Kalman

∧
Xk =

∧

X−
k +Kk(Yk −Hk

∧

X−
k ))

Pk = (I −KkHk)P
−
kLe système donné par les équations 1.11 et 1.12, ne peut pas se résoudre expliitement ommedans le as linéaire/gaussien. L'idée du �ltre de Kalman étendu est de linéariser les fontions

fk ethk autour de l'estimée ourante et d'appliquer la tehnique du �ltre de Kalman lassique.Ainsi, on linéarise fk autour de (
∧
Xk−1,

∧
Uk−1), et l'équation d'état s'érit :

Xk = fk−1(
∧
Xk−1,

∧
Uk−1) +

∂f

∂x
|
(
∧

Xk−1,
∧

Uk−1)
(Xk−1−

∧
Xk−1) +

∂f

∂U
|
(
∧

Xk−1,
∧

Uk−1)
(Uk−1−

∧
Uk−1) + ǫ1kDe la même manière, on linéarise hk autour de ∧

X−
k , et on obtient :

Yk = hk(
∧

X−
k ) +

∂f

∂x
| ∧

X−

k

(Xk −
∧

X−
k ) + ǫ2kNotons que ǫ1k et ǫ2k représentent les termes d'ordre supérieur à un. Ils seront négligés parla suite. Le �ltre de Kalman étendu peut être donné par l'algorithme 2. D'après [Le Gland,2005℄, on peut s'attendre à de bons résultats ave ette tehnique de �ltrage lorsque l'on estprohe d'une situation linéaire ou lorsque le rapport signal/bruit est grand2.1.3.2.5 Filtrage partiulaireLes méthodes fondées sur le �ltrage partiulaire proposent de représenter la loi ondi-tionnelle de l'état par un nombre �ni de masses pondérées. Un ensemble de points appeléspartiules est généré et haune de es partiules représente un état probable du système (voirla �gure 1.9). Les oe�ients de pondération (poids) sur haque partiule sont une mesure dudegré de on�ane que l'on peut avoir en es dernières pour représenter e�etivement l'état.Les partiules évoluent suivant l'équation d'état du système (étape de prédition) et les poidssont ajustés en fontion des observations (étape de orretion).L'idée de base du �ltrage partiulaire onsiste don à déterminer des approximations sousla forme :2Notons que lors de la linéarisation (alul de la Jaobienne), on ignore souvent les dérivées d'ordres supé-rieurs à un
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Algorithme 2 Filtre de Kalman ÉtenduInitialisation
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∧
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∧
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∧
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Fig. 1.9 � Approximation d'une densité par un ensemble �ni de masses pondérées.
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p(Xk|Y1:k−1) ≈ pN (Xk|Y1:k−1) =

N∑

i=1

ωi
k−δξi

k−
(Xk) (1.13)

p(Xk|Y1:k) ≈ pN (Xk|Y1:k) =
N∑

i=1

ωi
kδξi

k
(Xk) (1.14)À haque instant k, il s'agit don de déterminer un nombre �ni de paramètres (ωi:N

k− , ξ
i:N
k− ) et

(ωi:N
k , ξi:N

k ). A�n de aluler es quantités, le �ltrage partiulaire proède en deux phases.Étape de prédition : supposons onnue la distribution de p(Xk−1|Y1:k−1) donnée par
p(Xk−1|Y1:k−1) =

N∑

i=1

ωi
k−1δξi

k−1
(Xk−1) (1.15)On détermine la probabilité onditionnelle p(Xk|Y1:k−1) en appliquant la dé�nition sui-vante :

p(Xk|Y1:k−1) =

∫

ℜn

p(Xk|Xk−1)p(Xk−1|Y1:k−1)dXk−1En appliquant l'équation de Chapman-Kolmogorov [Compillo, 2004℄ et [Dahia, 2005℄, on ob-tient :
p(Xk|Y1:k−1) =

∫
p(Xk|Xk−1, Y1:k−1)p(Xk−1|Y1:k−1)dXk−1Dans [Compillo, 2004℄ et [Dahia, 2005℄, les auteurs donnent la démonstration de l'équationsuivante :

p(Xk|Xk−1, Y1:k−1) = p(Xk|Xk−1)et par onséquent la probabilité onditionnelle p(Xk|Y1:k−1) s'érit omme suit :
p(Xk|Y1:k−1) =

∫
p(Xk|Xk−1)p(Xk−1|Y1:k−1)dXk−1On remplae le terme p(Xk−1|Y1:k−1) par l'équation donnée par 1.15, et on obtient :

p(Xk|Y1:k−1) =

N∑

i=1

ωi
k−1

∫
p(Xk|Xk−1)δξi

k−1
(Xk−1)dXk−1

=

N∑

i=1

ωi
k−1

∫
p(Xk|Xk−1)δξi

k−1
(Xk−1)dXk−1

=

N∑

i=1

ωi
k−1p(Xk|Xk−1 = ξi

k−1) (1.16)On obtient don un mélange de lois p(Xk|Xk 1 = ξi
k 1) qui n'est pas sous forme partiu-laire. Pour obtenir une approximation de type partiulaire on peut éhantillonner selon etteloi [Compillo, 2004℄. Une autre possibilité envisageable, onsiste à utiliser :
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p(Xk|Y1:k−1) =

N∑

i=1

ωi
k−1δξi

k−
(Xk) (1.17)où ξi

k− ∼ p(Xk|Xk−1 = ξi
k−1).Étape de orretion : à l'étape de orretion, la loi de densité onditionnelle p(Xk|Y1:k) peutêtre déduite à partir du �ltre prédit p(Xk|Y1:k−1) à l'étape k selon la formule de orretionsuivante [Compillo, 2004℄ :

p(Xk|Y1:k) =
p(Yk|Xk)p(Xk|Y1:k−1)∫

ℜn p(Yk|Xk)p(Xk|Y1:k−1)dXk

=

N∑

i=1

ωi
k−p(Yk|Xk)∑N
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∫
ωj

k−p(Yk|Xk)δξj

k−
(Xk)dXk

δξi

k−
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=

N∑
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ωi
k−p(Yk|Xk = ξi

k−)
∑N

j=1 ω
j
k−p(Yk|Xk = ξj

k−)
δξi

k−
(Xk) (1.18)Ainsi, l'approximation de la densité onditionnelle p(Xk|Y1:k) est donnée par :

p(Xk|Y1:k) ≈
N∑

i=1

ωi
kδξi

k−
(Xk) (1.19)ave

ωi
k =

ωi
k−p(Yk|Xk = ξi

k−)
∑N

j=1 ω
j
k−p(Yk|Xk = ξj

k−)L'algorithme 3 résume l'aspet fontionnel du �ltrage partiulaire :Algorithme 3 Filtrage PartiulairePrédition
p(Xk|Y1:k−1) ≈

∑N
i=1 ω

i
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k−
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{
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k−1)Corretion
p(Xk|Y1:k) ≈
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(Xk) où





ωi
k =

ωi

k−
p(Yk|Xk=ξi

k−
)

PN
j=1

ωj

k−
p(Yk|Xk=ξj

k−
)

ξi
k = ξi

k−Le �ltre partiulaire tel que donné i-dessus présente un défaut important : les poids despartiules ont tendane à diverger de sorte que, après un ertain nombre de mesures, la plupartdes partiules ont un poids négligeable. Ce phénomène est onnu sous le nom de dégénéresenedes poids. Le système de partiules est appauvri et don ne peut plus représenter orretement



22 Chapitre 1. La loalisation d'un véhiule terrestrela densité onditionnelle. A�n de remédier à e problème, plusieurs méthodes ont été proposéesdans le but de régulariser les poids. Idéalement les poids doivent tous rester prohes de 1/N ,i.e. les partiules sont d'égale importane dans l'approximation.Considérons le ritère suivant :
N eff

k =
1

∑N
i=1(ω

i
k)

2
∈ [1,N ]qui représente le nombre e�ae de partiules. Lorsque N eff

k est prohe de N alors les parti-ules sont d'égale importane. Il y a dégénéresene des poids lorsque N eff
k est prohe de 1(ontribution négligeable de es poids dans l'approximation).Un seond ritère de rééhantillonnage a été proposé par [Pham et al., 2003℄. Ce ritère estfondé sur le alul de l'entropie des pondérations. Pour éviter le phénomène de divergene du�ltre, une nouvelle étape dite de rééhantillonnage est introduite. L'idée est de dupliquer lespartiules de poids fort et d'éliminer les partiules de poids faible.Les prinipales méthodes de séletion de partiules omme le résume [Douet, 1998℄ sont le ti-rage multinomial, le rééhantillonnage résiduel, le rééhantillonnage déterministe. L'algorithmede �ltrage partiulaire est réalisé par l'algorithme 4. Notons que plusieurs optimisations de etalgorithme existent dans la littérature.Algorithme 4 Filtre Partiulaire génériqueInitialisation

ξ1:N ∼ p(X0)
ω1:N ←− 1/NPour (k = 1; k ≤ NBiteration) Faire

∼

ξi ∼ p(Xk|Xk−1 = ξi) pour i=1 :N éhantillonage
∼

ωi ←− ωip(Yk|Xk =
∼

ξi) pour i=1 :N mise à jour des poids
∼

ωi ←− ωi

sum(
∼
ω

1:N
)
pour i=1 :N normalisation des poids
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PN

i=1(
∼
ω

i
)2Si (N eff/N ≤ seuil) Alors

ξ1:N ←− rchantillonner(∼ω1:N
,
∼
ξ

1:N

)
ω1:N ←− 1/NSinon
ξ1:N ←−

∼
ξ

1:N

ω1:N ←− ∼
ω

1:NFin siSortie (ξ1:N , ω1:N )Fin Pour



1.4. Méthodes et algorithmes de Loalisation 231.4 Méthodes et algorithmes de LoalisationDans les setions qui suivent, nous présentons les méthodes et les approhes ourammentutilisées dans le domaine de la loalisation. Les méthodes de loalisation sans utilisation deartes sont présentées dans la première partie. Dans la deuxième partie, nous dérivons plus endétails les méthodes et approhes de loalisation utilisant une arte routière. Cette deuxièmepartie fait l'objet du travail de reherhe présenté dans ette thèse.1.4.1 Loalisation sans arteDans le domaine de la robotique mobile, des solutions pour la loalisation d'un robot ontdéjà été étudiées et présentées. Les méthodes de loalisation ouramment utilisées sont es-sentiellement basées sur l'odométrie [El Najjar, 2003℄, sur des aéléromètres et gyromètresou e qu'on appelle (mesures inertielles) [Woodman, 2007℄, sur le realage suessif d'images,l'utilisation d'amers, de artes de l'environnement et bien sûr des systèmes de positionnementpar satellites.1.4.1.1 Loalisation relativeLa loalisation relative permet au robot d'utiliser les mesures de ses mouvements propres,données par des apteurs dits proprioeptifs. Le repère de référene dans e as, orrespondau repère du véhiule dans sa situation initiale. La façon la plus simple d'estimer la positiond'un robot est l'utilisation de l'odométrie.1.4.1.2 OdométrieL'odométrie est un mode de loalisation d'une simpliité remarquable. A l'aide de apteursproprioeptifs disposés sur les roues du véhiule, on peut mesurer le nombre de tours de haqueroue e�etués pendant une durée donnée. Si le temps d'éhantillonnage est assez petit on peutmême déduire les vitesses linéaires et angulaires. Il est à noter que l'odométrie ne donne qu'uneposition relative du robot, la position initiale devant être obtenue par d'autres moyens.Ce système est d'une simpliité remarquable, mais il reste très imparfait. Le alul de laposition du robot est fait en supposant qu'il n'y a pas de glissement et que les paramètresgéométriques du robot sont parfaitement onnus, notamment le diamètre des roues. Cependant,les diamètres des roues d'un véhiule sont inégaux et varient dans le temps. L'aumulationd'erreurs dues à l'inexatitude des hypothèses formulées justi�e l'assoiation de l'odométrie àau moins un autre mode de loalisation, ne serait-e que pour son initialisation.1.4.1.3 Navigation inertielleLa navigation inertielle [Cindy, 2008℄, [Woodman, 2007℄ utilise des aéléromètres et desgyromètres pour mesurer l'aélération et la vitesse angulaire du véhiule. Pour avoir uneposition en trois dimensions, le apteur inertiel doit omporter trois aéléromètres et troisgyromètres. Les aéléromètres mesurent les aélérations linéaires selon haque axe, 'est-à-dire la pesanteur, l'aélération du véhiule, l'aélération entrifuge, l'aélération de Corioliset du bruit. Les gyrosopes mesurent les variations d'orientation du véhiule. On distinguedeux types de apteurs inertiels :



24 Chapitre 1. La loalisation d'un véhiule terrestre1. Les unités de mesures inertielles (Inertial Measurement Unit - IMU) dans lesquelles lesdonnées brutes des aéléromètres et des gyromètres sont les seules données de sortie.2. Les systèmes de navigation inertielle (Inertial Navigation System - INS) dans lesquels ontété ajoutés des algorithmes de navigation permettant de déduire la position et l'orienta-tion à partir des aélérations linéaires et des vitesses angulaires.Les avantages de tels systèmes inertiels sont les suivants : une bonne préision à ourtterme, une fréquene d'éhantillonnage élevée (entre 100 à 150 Hz), un système autonomequi ne dépend pas de dispositifs extérieurs, l'estimation de nombreux paramètres : position,vitesse, aélération et orientation. Cependant, e système présente les inonvénients suivants :une mauvaise préision à long terme, un système inertiel a besoin d'être initialisé, la positionet la vitesse doivent être alulées à partir de onditions initiales fournies par un apteurextéroeptif, une grande sensibilité à la gravité.1.4.1.4 La visionLe reours à la vision par ordinateur a pour objetif de ompléter ertaines launes dela loalisation relative. Le prinipe de l'auto alibration via l'image est de s'appuyer sur lesimages aquises par une (ou plusieurs) améra(s) embarquée(s) sur le véhiule. La loalisationrelative dans e as onsiste à onsidérer deux images suessives prises par la améra auxinstants t et t+ 1 et à déterminer le déplaement de la améra [Cindy, 2008℄.Une autre méthode de loalisation relative onsiste à utiliser un laser 2D. Plaé sur le véhiule,il balaye horizontalement l'espae. Cette méthode permet d'obtenir un grand nombre de pro�lstélémétriques horizontaux de l'environnement, qui, realés entre eux, permettent de déduirela position du véhiule. Cette approhe a été utilisée dans [Frueh et Zakhor, 2004℄ et a permisd'obtenir une grande qualité de loalisation, mais là enore, à ourt terme. En e�et, les erreursde realage s'aumulent (notamment lors des forts hangements de diretion) et la positionestimée du véhiule dérive alors inévitablement [Cindy, 2008℄.1.4.1.5 Loalisation absolueDans le as de la loalisation absolue, le repère de référene est lié à l'environnement surlequel le robot évolue. Les apteurs utilisés (améras, télémètres lasers, radars, GPS,...) danse type de loalisation sont dits extéroeptifs permettent ainsi de perevoir l'environnementdans lequel le robot évolue.Les méthodes de positionnement absolu peuvent être divisées en plusieurs atégories, baséessur l'utilisation d'amers, de artes de l'environnement, de artes routières numériques ou bienpar satellites.1.4.1.6 Loalisation en utilisant des amersLa loalisation utilisant des amers ou balises repose sur les données externes issues du re-pérage, par un apteur embarqué, d'amers arti�iels ou naturels plaés dans l'environnement.La position de es amers dans l'environnement où évolue le robot est supposée onnue avepréision.A�n de simpli�er le problème de loalisation, il est souvent admis que la position ourante duvéhiule est onnue approximativement. La qualité de la détetion et de la mise en orrespon-dane des amers dépendra alors de la préision de ette estimation initiale et de la position duvéhiule.



1.4. Méthodes et algorithmes de Loalisation 25Plusieurs méthodes de alul de la pose existent dans la littérature [Cindy, 2008℄. La triangu-lation par exemple, utilise la distane et l'angle de gisement a�n de aluler la position et leap du robot. Contrairement à la méthode de triangulation, la trilatération utilise uniquementdes distanes (voir la �gure 1.10). On voit qu'en onnaissant la distane d1 par rapport aupoint de référene B1, on déduit que l'objet herhé se trouve sur le erle de rayon d1. Enajoutant d2, la distane par rapport au point B2, la position herhée se réduit à deux points
M etM ′. Finalement, en ajoutant la distane d3 par rapport au point B3, la seule loalisationpossible de l'objet reste le point M .Pour plus de détails sur es méthodes et à la gestion des amers, nous renvoyons le leteurà [Jabbour, 2007℄ et [Cindy, 2008℄.

Fig. 1.10 � Prinipe de la trilatération pour l'estimation de la position.1.4.1.7 Loalisation en utilisant des artesUn dernier type de loalisation onsiste à utiliser les artes de l'environnement ou lesartes routières numériques. Une arte peut être apprise au préalable par le véhiule dans unephase d'exploration. Elle peut également être fournie par une soure extérieure dans une phased'initialisation ou �nalement le robot peut apprendre la arte de l'environnement pendant lanavigation.L'apprentissage de la arte de l'environnement pendant la navigation est onnue en anglaissous le nom de SLAM (Simultaneous Loalization And Mapping). Ce problème est l'un desprinipaux dé�s de la robotique mobile : naviguer à partir d'une position inonnue dans unenvironnement inonnu en onstruisant en même temps une représentation de l'environnementet déterminer dans ette représentation la position du robot. Ce sujet a mobilisé de trèsnombreux herheurs au ours de la dernière déennie. Nous renvoyons le leteur à [Thrun,2003℄ et au lien suivant : http ://www.as.kth.se/SLAM/.La loalisation sur une arte routière onnue en anglais sous le terme de map-mathing ouroad-mathing est étudiée en détail dans les paragraphes qui suivent.1.4.2 Map-Mathing : loalisation d'un véhiule ave une arte routièreLe problème de la loalisation sur une arte (qui fait l'objet d'une grande part de la problé-matique étudiée dans ette thèse) peut être subdivisé en deux grands problèmes. Le premieronerne la séletion du segment sur lequel le véhiule se situe. Le seond onsiste à estimer laposition du véhiule sur le segment séletionné. Le terme anglo-saxon pour désigner es deuxproblèmes est onnu sous le nom de map-mathing ou road-mathing. Ce terme est utilisé tout



26 Chapitre 1. La loalisation d'un véhiule terrestreau long de e mémoire omme tel ou bien traduit en français par �mise en orrespondaned'une estimée sur un segment de route�.La plupart des algorithmes onçus dans e domaine de reherhe utilisent un système de posi-tionnement par satellite (GPS plus odométrie) et une base de données géographique (la arteroutière numérique). L'une des hypothèses les plus fréquente dans e domaine de reherhe,onsiste à supposer que la position d'un véhiule ne peut se situer que sur un tronçon de route,exluant les zones non référenées dans la base de données routières (les parkings, les par, lesforêts,...).Les di�érents algorithmes développés dans le domaine du road-mathing se fondent essentielle-ment sur des approhes géométriques, topologiques, probabilistes, à base de logique �oue,...Lesperformanes de es approhes sont améliorées au �l des ans en raison de l'utilisation de nou-velles artes plus préises.La qualité de l'estimation donnée par le GPS est un autre fateurd'amélioration. Cependant, es approhes ne sont pas toujours en mesure de donner des résul-tats satisfaisants partiulièrement dans des environnements di�iles et omplexes tels que leszones urbaines.D'après [El Najjar, 2003℄ et [Quddus, 2006℄ les di�érentes approhes proposées pour répondreau problème de la loalisation sur arte routière peuvent être lassées en 3 atégories :1. Approhes géométriques2. Approhes topologiques3. Approhes avanéesLes setions suivantes donnent plus de détails sur es approhes et les performanes dehaune d'elles sont ensuite disutées.1.4.2.1 Approhes géométriquesLes algorithmes basés sur l'approhe géométrique tiennent ompte uniquement de la géo-métrie du réseau routier et ne onsidèrent pas la façon dont les segments sont reliés les uns auxautres [Quddus, 2006℄. Chaque point estimé est mis en orrespondane direte ave le n÷ud leplus prohe. Ce type d'approhe est onnu sous le nom d'approhe géométrique point à point.Bien que ette approhe soit à la fois simple et faile à mettre en ÷uvre, elle a l'inonvenientd'une grande sensibilité à la façon dont le réseau routier (la base de données) est onstruit. Enpratique, les performanes d'une telle méthode sont modestes ar le point le plus prohe neorrespond pas néessairement au segment sur lequel se situe le véhiule [White et al., 2000℄.La �gure 1.11 illustre bien e problème.Dans et exemple, les positions données par le système de loalisation (GPS) sont indiquéespar les hi�res de 1 à 7. La trajetoire réelle du véhiule est représentée par la ourbe rougeet les segments orrespondants à ette trajetoire sont AB et BD. Cependant les segments deroutes séletionnés par l'approhe de type point à point sont AB, BF , FG et BD. Ce qui nere�ète pas la réalité.Une autre approhe de type géométrique dite �point segment� onsiste à séletionner lesegment le plus prohe au sens de la distane point segment [Quddus, 2006℄. Bien que etteapprohe donne de meilleurs résultats que elle vue préédemment, elle possède es propresdéfauts qui la rendent peu utilisable en pratique. La �gure 1.12 en est une illustration.Certes ette approhe est bien meilleure que elle présentée préédemment (point à point),ependant omme on le onstate sur la �gure 1.12, le point le plus prohe du segment neorrespond pas néessairement au segment sur lequel se situe le véhiule (voir par exemple lesestimées 3 et 4).
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Fig. 1.11 � La loalisation de type point à point prend en ompte seulement la distane del'estimée par rapport au n÷ud le plus prohe.

Fig. 1.12 � La loalisation de type point segment tient ompte seulement de la distane del'estimée par rapport au segment.



28 Chapitre 1. La loalisation d'un véhiule terrestreUne autre approhe géométrique dite �ar à ar� onsiste à mettre en orrespondaneplusieurs positions estimées onséutives (p1, p2, ..., pm) ave un ar. Un ar est dé�ni dans eas, omme étant un ensemble de segments onnexes [White et al., 2000℄. Dans ette approheon identi�e d'abord les n÷uds andidats en utilisant l'approhe point à point puis on mesureles distanes entre les ars.Dans [White et al., 2000℄, l'auteur segmente l'ar à tester en tronçons de même longueur queeux de la trajetoire suivie par le véhiule. L'ar le plus prohe de la ourbe formée par lesestimées du véhiule est pris omme le hemin (segments) sur lequel le véhiule roule. Cetteapprohe est très sensible au point de départ et donne parfois des résultats inattendus [Quddus,2006℄ et [El Najjar, 2003℄. D'autres améliorations de ette approhe peuvent être trouvéesdans [Taylor et al., 2001℄.1.4.2.2 Approhes topologiquesLa performane des algorithmes fondés sur l'approhe géométrique peut être améliorée sila topologie du réseau est utilisée. Dans [Meng, 2006℄, l'auteur utilise la topologie du réseauroutier a�n de mettre au point un algorithme plus simple. Cet algorithme est fondé sur laorrélation entre la trajetoire du véhiule et les aratéristiques topologiques de la route (lesvirages, onnexion entre les segments,...).Un ertain nombre de tests sont appliqués dans le but d'éliminer les segments ne satisfaisantspas un seuil préalablement prédé�ni. L'algorithme est mis en ÷uvre en utilisant les donnéesdu GPS, de l'odométrie et de la artographie en inluant les informations sur les intersetions,les restritions de virage,... Cet algorithme est disuté dans [Quddus, 2006℄ ar il ne donne pasde bons résultats pour les jontions de route.Dans [Greenfeld, 2002℄, l'auteur utilise l'approhe topologique ave les ritères suivants :� La similitude sur l'orientation 'est-à-dire, le degré de parallélisme entre la ligne forméepar deux points GPS et les segments de route du réseau,� La proximité de la position par rapport au segment (approhe géométrique point seg-ment),� La di�érene d'angle entre le segment de route et l'orientation du véhiule.[Greenfeld, 2002℄ propose de donner plus de poids à la similitude sur l'orientation qu'àla proximité. Pour améliorer les performanes de et algorithme, [Quddus, 2006℄ propose denouveaux ritères plus performants. Il introduit la vitesse du véhiule à la position relative duvéhiule par rapport aux segments andidats. Dans e as, le ap du véhiule est diretementdonné par le GPS.Cette approhe regroupe quasiment tous les ritères de hoix proposés dans la littérature. Ce-pendant, ette même approhe est ritiquée par l'auteur, ar elle reste insu�sante pour traiterdes as omme indiqués par la �gure 1.13.En se référant à l'exemple donné par la �gure 1.13, l'algorithme donné i-dessus identi�e le bonsegment AB pour les estimations P1, P2, P3. Cependant le reste des estimations (P4, P5, P6, P7),peuvent être inorretes si la distane entre P4, P5 et les segments BC, BD (et DE, BC pourles estimations P6, P7) sont égaux, et que le ap du véhiule est mal estimé.Tous les exemples donnés jusqu'à présent montrent bien la di�ulté de la problématiquetraitée dans ette thèse. L'approhe topologique apporte ertaines réponses aux problèmesrenontrés ave les approhes géométriques, ependant plusieurs as de �gures restent sans



1.4. Méthodes et algorithmes de Loalisation 29réponses (voir l'exemple donné par la �gure 1.13). Ce qui nous amène à onsidérer d'autresapprohes plus performantes.
Fig. 1.13 � Un exemple de situation où la séletion du segment sur lequel le véhiule roule estpresque impossible. Ce type de situation est souvent renontré dans la sortie d'un arrefour.1.4.2.3 Approhes avanées du Map-MathingOn désigne par �approhes avanées� les algorithmes qui utilisent des outils théoriques pro-babilistes ou stohastiques tels que les �ltres de Kalmam [Krakiwsky et al., 1988℄, [Tanaka etal., 1990℄ et [Kim et al., 2000℄, la théorie de Dempster-Shafer également onnue sous le nomde théorie des royanes [El Najjar, 2003℄, [Yang et al., 2003℄, la logique �oue [Zhao, 1997b℄,[Syed et Cannon, 2004℄, et le �ltrage partiulaire [Gustafsson et al., 2002℄.Dans [Yang et al., 2003℄, les auteurs ont développé un algorithme de map-mathing basésur la théorie de Dempster-Shafer et le �ltre de Kalman. Les entrées de l'algorithme (les esti-mations du GPS) sont �ltrées en utilisant un �ltre de Kalman. La distane entre la positiondonnée par le GPS et les segments de route est obtenue en utilisant l'approhe géométriquede type point segment. Les poids sont ensuite donnés aux segments sur la base des distanesalulées. Par exemple, si la distane est omprise entre 15m et 20m, le poids a�eté au seg-ment est de 0,7, et si la distane est omprise entre 5m et 10m, le poids a�eté au segmentest de 0,9. La théorie de Dempster-Shafer est ainsi appliquée pour obtenir le segment le plusprobable. Les auteurs a�rment que leur méthode donne 96% de bons résultats sur la basede 1075 estimations. Cependant, es résultats ne sont pas toujours orrets dans les zonesurbaines omme on l'a déjà indiqué dans le as des méthodes géométriques.Dans [El Najjar, 2003℄, l'auteur a mis au point un nouvel algorithme de map-mathingapable de supporter les appliations en temps réel. Le véhiule est équipé d'un GPS (DGPS)et de l'odométrie. Une approhe multi-soures était employée a�n de permettre de gérer desinformations qui peuvent être imparfaites, mais aussi omplexes, hétérogènes, et di�iles àformaliser. Un �ltre de Kalman étendu est utilisé pour la fusion des données DGPS et odomé-triques. Cette estimation ainsi que la fusion des ritères de distane, de ap et de vitesse duvéhiule sont utilisés par la théorie des royanes pour séletionner le segment le plus probable.La méthode peut toutefois donner des résultats inexats dans le as de routes parallèles, et lesjontions de routes ar elle ne tient pas ompte de la topologie du réseau. De plus, dans etteétude l'auteur ne donne pas les performanes de sa méthode en termes de bonne identi�ationde segments [Quddus, 2006℄.Syed et Cannon dans [Syed et Cannon, 2004℄ dérivent un algorithme de �map-mathing�fondé sur la logique �oue. L'algorithme fontionne en deux temps : dans un premier tempsle système d'inférene (�oue) est utilisé pour séletionner un ensemble de segments qui sont



30 Chapitre 1. La loalisation d'un véhiule terrestreà 50m de la position estimée par le GPS (ou de l'estimation donnée par l'odométrie). Unsegment est alors identi�é en se fondant sur la diretion du véhiule par rapport à la diretiondu segment. La position du véhiule est alors donnée par une projetion orthogonale de etteestimation sur le segment.Dans un seond temps, un autre système d'inférene est utilisé pour véri�er si la seonde esti-mation peut être mise en orrespondane ave le segment réemment séletionné. Les ritèresutilisés dans e as sont la proximité, le ap et la distane parourue par le véhiule sur lesegment. Si l'estimation donnée par le GPS (ou l'odométrie) est inohérente ave la arte,l'algorithme séletionne un autre segment (étape 1). Comme l'étape 1 néessite beauoup detemps (environ 30 seondes), un retard important dans l'estimation peut apparaître.Un autre inonvénient de et algorithme est qu'il ne tient ompte ni des soures d'erreurs desapteurs, ni des erreurs de la arte. Par onséquent la méthode de loalisation du véhiulen'est pas robuste [Quddus, 2006℄.Dans [Fu et al., 2004℄, les auteurs proposent un autre algorithme basé sur la logique �oue.Le système d'inférene utilise deux ritères pour séletionner le segment reherhé.1. Le segment le plus prohe de la position GPS (méthode géométrique point segment).La distane est quali�ée omme suit : très petite (<20m), petite (20m-40m), moyenne(40m-60m), grande (60m-80m) et très grande (>80m)2. Le segment de diretion la plus prohe du ap estimé du véhiule. La distane est quali�éeomme suit : très faible (<5�), faible (5�-30�), moyenne (30�-45�), grande (45�-60�), trèsgrande (>60�),Ce modèle de logique �oue est sensible aux mesures du bruit. D'autre part, le ap du véhi-ule est obtenu à partir du GPS, e qui n'est pas préis pour des vitesses faibles. D'autre part,l'algorithme ne tient pas ompte de l'historique de la trajetoire e qui mène fort probablementà un mauvais hoix de segment.La méthode proposée par Zhao [Zhao, 1997a℄ onsiste à retenir les segments dont le ap estprohe de elui du véhiule en utilisant un simple seuillage. Les segments sont triés en fon-tion de leur distane à la position estimée. Cette méthode utilise l'approhe topologique (parexemple la onnexion) vue préédemment a�n de réduire le nombre de segments andidats. Lesegment en tête de liste est onsidéré omme étant le segment le plus probable. Pour trouver laposition sur le segment séletionné, Zhao e�etue une simple projetion sur le segment. Dansette approhe, la séletion de segment éhoue dans le as de routes prohes ou bien pour desjontions de route dont le ap n'est pas préis.Si on veut gérer ou manier plusieurs segments à la fois (multi-hypothèses) un �ltre deKalman n'est pas adapté. On peut ependant utiliser N �ltres en parallèlles (un pour haquesegment andidat). Il s'agit don d'une méthode très oûteuse en temps de alul.Une autre limite des �ltres de Kalman est l'hypothèse de distributions de probabilités ondi-tionnelles linéairement gaussiennes à l'instar du bruit. Par onséquent l'inférene exate n'estpas toujours possible dans le as où le système est non linéaire et/ou non gaussien [Murphy,2002℄. Cette analyse nous amène à onsidérer dans e qui suit les méthodes d'approximations.Les travaux de [Gustafsson et al., 2002℄ montrent que l'approhe partiulaire peut être unesolution e�ae au problème de la loalisation sur arte et bien adaptée aux types des donnéesartographiques manipulées.



1.5. Conlusion 31Le �ltre partiulaire tel que présenté i-dessus s'adapte parfaitement au onept multihy-pothèses. En fait, N partiules sont générées de façon équiprobable sur le réseau routier (surhaque segment de route se trouve un nuage de point). Lorsque le véhiule se déplae, lespartiules subissent le même déplaement. Lors de la fusion ave la arte, les partiules quise retrouvent en dehors des routes se voient a�eter des probabilités faibles. Les partiules depoids faibles sont éliminées et elles de poids forts sont dupliquées [Gustafsson et al., 2002℄.Dans e ontexte, la densité de probabilité présente plusieurs maxima, 'est pouquoi on parlede multimodalité. Tant que ette densité de probabilité est multimodale, la situation resteambiguë.Exemple de fontionnement d'un �ltre partiulairePrenons l'exemple donné �gure 1.14. L'estimation donnée par le GPS (point rouge) à l'instant
T = 1, nous on�rme que le véhiule roule sur le segment de route numéro 1. La densité deprobabilité est unimodale et il n'y a auune ambiguïté.Au pas de temps suivant : T = 2, la situation devient ambiguë. La densité de probabilité estmultimodale ar l'inertitude autour du point GPS nous onduit à traiter les segments desroutes 1, 2 et 3. De nouvelles partiules sont générées sur les trois segments. Chaque partiuleest a�etée d'un poids représentant un état probable. Le même prinipe est utilisé pour lesétapes 3, 4, 5 et 6.Le �ltre partiulaire est un outil très puissant permettant de traiter le problème de la nonlinéarité et de se libérer de l'hypothèse gaussienne. Cependant, omme il faut beauoup departiules pour obtenir une estimation onvergente, les traitements informatiques sont lourdsmême s'ils sont simples. Ave l'augmentation permanente de la puissane des alulateurs, etinonvénient s'estompe. La onvergene numérique n'est pas toujours garantie et les phéno-mènes de dégénéresene des partiules peuvent apparaître au ours de l'exéution [El Najjar,2003℄. Par onséquent, de nombreuses tehniques ont été étudiées pour remédier à e pro-blème [Dahia, 2005℄.Tout utilisateur du �ltrage partiulaire a omme souis de répondre à la questions suivante :quel est le nombre minimum de partiules à utiliser dans mon appliation ? Le nombre de par-tiules utilisées est généralement �xé par une proédure d'essais erreurs. En fait, on ommenepar un très grand nombre de partiules et on diminue e nombre au fur et à mesure jusqu'àtrouver le nombre minimal. Notons que e paramètre (nombre minimal de partiules) dépendde l'appliation elle même, du bruit des apteurs et de l'environnement sur lequel l'appliationest survenue [Murphy, 2002℄.1.5 ConlusionDans e hapitre, plusieurs méthodes de loalisation liées à la robotique mobile ont étéprésentées. Loaliser un véhiule paraît être une question faile alors que de plus en plus d'au-tomobilistes utilisent quotidiennement un GPS. Pourtant, il s'agit d'une question di�ile dèslors que l'on herhe à se loaliser de manière préise et sans interruption de servie. Le pro-blème de la loalisation est plus ompliqué si on suppose un train de véhiules dont seul lepremier est piloté, les autres suivant le préédent de manière automatique.Les estimations données par le GPS sont souvent entahées d'erreurs soit pare que les satel-lites sont masqués, e qui est fréquent dans les entres-villes, soit pare que de nombreusesré�exions perturbent l'estimation de la position (e�ets de multitrajets des ondes des signaux).
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Fig. 1.14 � Évolution du nuage de partiules sur le réseau routier. Au fur et à mesure que levéhiule avane, les partiules subissent le même déplaement. Lors de la fusion ave la arte,les partiules qui se retrouvent en dehors des routes se voient a�eter des probabilités faibles.Les partiules de poids faibles sont éliminées et elles de poids forts sont dupliquées.Pour pallier les problèmes liés au GPS, d'autres soures d'informations peuvent être utiliséespour a�ner la loalisation. On peut par exemple utiliser des apteurs gyrosopiques qui don-neront une information sur le ap du véhiule ou enore un télémètre laser qui donnera uneinformation de distane par rapport à un obstale dont on onnaît la position. Les informa-tions artographiques permettent en partiulier de ontraindre les positions possibles aux seulssegments orrespondant à des voies de irulation autorisées.Cependant même ave es divers apteurs et informations, le problème de la loalisation n'estpas pour autant résolu vu que es apteurs présentent eux mêmes des imperfetions. Tel ap-teur est entahé d'erreur, l'autre est sensible à la température, le réseau routier de la base dedonnées n'est pas toujours en parfait aord ave la réalité...La solution satisfaisant le mieux à tous es problèmes est la fusion de données. Les donnéesfusionnées re�ètent non seulement l'information générée par haque soure (apteur), maisenore l'information qui n'aurait pu être générée par auune des soures prises séparément.Plusieurs méthodes de fusion de données dédiées à la loalisation sur une arte numérique sontprésentées et analysées dans e hapitre. Chaque méthode possède ses propres avantages etinonvénients.De notre point de vue, le problème de la fusion multiapteurs ave un modèle artographiquede l'environnement par exemple, relève d'une question plus générale qui est l'estimation desvariables ahées (la position, le ap,...) d'un système dynamique (le véhiule, un train devéhiules) étant donné un historique d'observation (les données apteur). La di�ulté tientà e que le système dynamique que onstitue un véhiule n'est pas su�samment bien onnupour être modélisé dans toutes les onditions d'utilisation. Par ailleurs, les variables mesuréespour les raisons énonées i-dessus ne sont pas préises. Elles peuvent même être manquantesou non ohérentes temporairement.De e point de vu, nous avons hoisi dans ette thèse une approhe fondée sur la mo-délisation probabiliste pour sa robustesse à l'inertitude tant des modèles que des données



1.5. Conlusion 33mesurées. Ainsi, le hapitre suivant se foalise prinipalement sur les modèles probabilistes detype réseaux bayésiens. Nous montrons que les réseaux bayésiens est un adre parfaitementadapté aux problèmes d'inertitude et à la fusion multiapteurs.
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Chapitre 2Les réseaux bayésiens2.1 IntrodutionSi on pose la question suivante : Pleuvra-t-il demain ?, il est di�ile sinon impossible derépondre par oui ou non. En revanhe, en intégrant de nombreux paramètres, on pourra direqu'il pleuvra �peut-être�, �sûrement�, �ertainement�,... 'est-à-dire inonsiemment, on asso-iera une probabilité à l'événement �il pleuvra demain�. On peut sans auun doute annonerqu'il est quasiment impossible d'a�rmer ela à 0 ou à 100%. Ainsi, plut�t que de raisonnersur la véraité ou non d'une proposition, on raisonnera plut�t sur la hane qu'un évènementse réalise. Cette hane se traduira par l'attribution d'une probabilité. Ainsi, pour une pro-position A donnée, (exemple A : il pleuvra demain), on peut assoier une probabilité p(A),telle que p(A) soit omprise entre 0 et 1. Si la proposition A est vraie, alors p(A) = 1, et si laproposition A est fausse alors p(A) = 0.Cette notion de probabilité est à la base de nombreux modèles graphiques développés en intelli-gene arti�ielle. Parmi les plus utilisés, itons, les HMM (Hidden Markov Model), les réseauxbayésiens, les proessus déisionnels de Markov. Nous nous intéressons dans e qui suit aumodèle graphique probabiliste de type réseau bayésien, pour lesquels plusieur terminologiessont utilisées dans la littérature : réseaux de royane, réseaux probabilistes,...Dans e hapitre, nous présentons les notions de base sur les réseaux bayésiens utile à laompréhension ou à la reprodution des résultats présentés dans les hapitres suivants. Pourela, nous nous sommes largement inspiré des ouvrages et artiles suivants [Pearl, 1988℄, [Cas-tillo et al., 1997℄, [Cowell et al., 1999℄ et [Murphy, 2002℄. Dans un premier temps, nous abordonsles réseaux bayésiens à variables aléatoires disrètes puis les réseaux bayésiens à variables onti-nues. Nous étendons ensuite les notions présentées à la prise en ompte de variables disrèteset ontinues dans le même réseaux. On parle alors de réseaux hybrides [Uri, 2002℄, [Murphy,2002℄, [Cowell et al., 1999℄. Ce sont es réseaux qui ont été à la base des développements deette thèse. Nous donnerons en �n de e hapitre les éléments essentiels de ette extension desréseaux bayésiens pour la ompréhension de nos travaux.2.2 Connaissane de base sur la théorie de probabilitéDans les paragraphes qui suivent, nous présentons le voabulaire néessaire ainsi que lesnotions ommunément utilisées à la ompréhension des réseaux probabilistes.35



36 Chapitre 2. Les réseaux bayésiens2.2.1 Distribution de probabilitésSupposons que nous disposions d'un ensemble X = {X1,X2, ...,Xn} de variables aléa-toires disrètes toutes binaires. On note {x1, x2, ..., xn} une réalisation ou instaniation de esvariables. La distribution de probabilité jointe (JPD)3 de l'ensemble X est notée :
p(x1, ..., xn) = p(X1 = x1, ...,Xn = xn). (2.1)et on appelle :

p(xi) = p(Xi = xi) =
∑

x1,...,xi−1,xi+1,...,xn

p(x1, ..., xi, xi+1, ...xn) (2.2)la distribution de probabilité marginale (MPD)4 de la ième variable.La onnaissane d'une ourrene d'un événement peut modi�er les probabilités des autresévénements. Ainsi, haque fois que de nouvelles informations deviennent disponibles, notreestimation des probabilités des événements peut évoluer, e qui nous mène au onept deprobabilité onditionnelle.2.2.2 La probabilité onditionnelleSoient X et Y deux sous-ensembles de variables tel que p(Y = y) 6= 0. La distribution deprobabilités onditionnelles (CPD)5 de X sahant (Y = y) s'érit :
p(X = x|Y = y) = p(x|y) =

p(x, y)

p(y)
(2.3)D'après l'équation 2.3, la (JPD) de X et Y peut être réérite omme suit :

p(x, y) = p(x|y).p(y) (2.4)Un as partiulier de l'équation 2.3 est obtenu quand X représente une seule variable, alorsque Y est un sous-ensemble de variables. Dans e as, l'équation 2.3 devient :
p(xi|x1, ..., xk) =

p(xi, x1, ..., xk)

p(x1, ..., xk)
;xi /∈ {x1, ..., xk} (2.5)Cette même formule peut être réérite en utilisant la dé�nition de la distribution de probabilitémarginale (MPD) :

p(xi|x1, ..., xk) =
p(xi, x1, ..., xk)∑
xi
p(xi, x1, ..., xk)

telle que xi /∈ {x1, ..., xk} (2.6)La formule 2.6 illustre la CPD de la ième variable xi sahant le sous-ensemble {x1, ..., xk}.La somme du dénominateur de la formule 2.6 est donnée pour toutes les valeurs possibles de
xi. Notons que les deux équations données par les formules de la probabilité marginale 2.2 etla probabilité onditionnelle 2.6 s'appliquent toujours si la variable Xi est remplaée par unsous-ensemble de variables.3Joint Probability Distribution4Marginal Probability Distribution5Conditional Probability Distribution



2.2. Connaissane de base sur la théorie de probabilité 372.2.3 Dépendane et indépendane des variablesSoientX et Y deux sous-ensembles disjoints de l'ensemble des variable aléatoires {X1, ...,Xn}.On dit que le sous-ensemble de variables X est indépendant de Y si et seulement si :
p(x|y) = p(x) ∀x ∈ X et ∀ y ∈ Y (2.7)Dans le as ontraire, X est dépendant de Y . D'après la formule 2.7, si X est indépendantde Y , alors une onnaissane sur Y n'a�ete pas la onnaissane sur X. De même, si X estindépendant de Y , nous pouvons ombiner les équations 2.3 et 2.7 et obtenir :

p(x, y)

p(y)
= p(x) (2.8)e qui implique :

p(x, y) = p(x)p(y) (2.9)Cette dernière équation indique que si la variable X est indépendante de la variable Y ,alors la (JPD) de X et Y est égale au produit de leur probabilité marginale.Une importante propriété de l'indépendane est la symétrie. Ainsi, si la variable X est indé-pendante de la variable Y , alors Y est indépendante de X. Cei est dû au fait que :
p(y|x) =

p(x, y)

p(x)
=
p(x)p(y)

p(x)
= p(y). (2.10)En raison de la propriété de symétrie donnée par la formule 2.10, nous disons que X et Y sontindépendantes ou mutuellement indépendantes.Les onepts de dépendane et indépendane pour deux variables peuvent être étendus au asoù l'on a plusieurs variables. Un ensemble de variables aléatoires {X1, ...,Xm} est indépendantsi est seulement si :

p(x1, ..., xm) =
m∏

i=1

p(xi) (2.11)pour toutes les valeurs possibles x1, ..., xm deX1, ...,Xm. Dans le as ontraire, es variablessont dépendantes. En d'autres termes, X1, ...,Xm sont dites indépendantes si et seulement sileur distribution de probabilité jointe (JPD) est égale au produit de leurs distributions deprobabilité marginale(MPD) (l'équation 2.11 est une forme généralisée de l'équation 2.9).Notons que si X1, ...,Xm sont dites onditionnellement indépendantes de Y1, ..., Yn, alors :
p(x1, ..., xm|y1, ..., yn) =

m∏

i=1

p(xi|y1, ..., yn) (2.12)Dé�nition 1 (Indépendane onditionnelle) Etant données trois variables aléatoires X,Y et
Z. X et Y sont dites indépendantes onditionnellement à Z, et on note X ⊥ Y |Z, si etseulement si pour toutes les valeurs possibles x, y et z prisent par X, Y et Z, on a :

p(X|Y,Z) = p(X|Z) (2.13)Le terme d-separation est utilisé dans e sens pour désigner deux variables séparées par laonnaissane d'une troisièmes. Ces variables sont séparées ar lorsque Z est onnue, l'informa-tion ne irule pas entre X et Y . C'est à dire qu'une nouvelle onnaissane de la valeur de Yne modie en rien les probabilités sur les valeurs de X.



38 Chapitre 2. Les réseaux bayésiens2.2.4 Théorème de BayesLe théorème de Bayes est un résultat essentiel en théorie des probabilités. Ce théorèmepermet de relier les auses aux e�ets. La formule de Bayes s'érit :
p(xi|x1, ..., xk) =

p(x1, ..., xk |xi)p(xi)

p(x1, ..., xk)
(2.14)Pour illustrer l'utilisation du théorème de Bayes, supposons qu'un patient peut être dansdeux états : en bonne santé représenté par Dm, ou bien avoir une maladie Di parmi l'ensemble

{D1, ...,Dm−1}. Supposons également qu'on a n sympt�mes représentés par {S1, ..., Sn}. Étantdonné qu'un patient présente un ensemble de sympt�mes {s1, ..., sk}, nous souhaitons alulerla probabilité que le patient ait la maladie di. En utilisant le théorème de Bayes donné par laformule 2.14, nous avons :
p(di|s1, ..., sk) =

p(s1, ..., sk|di)p(di)

p(s1, ..., sk)
(2.15)D'après l'équation 2.15 nous pouvons tirer les onlusions suivantes :� La probabilité p(di|s1, ..., sk) est appelée probabilité a posteriori ou onditionnelle, arelle est alulée après qu'on ait pris onnaissanes des sympt�mes S1 = s1, ..., Sk = sk.� La probabilité p(s1, ..., sk|di) est la vraisemblane qu'un patient sou�re de la maladie

D = di en présentant les sympt�mes S1 = s1, ..., Sk = sk.� La probabilité p(di) est appelée probabilité marginale, probabilité a priori ou probabilitéinitiale ar elle est dé�nie avant de onnaître tous les sympt�mes.Ainsi, nous pouvons utiliser le théorème de Bayes pour mettre à jour la distribution deprobabilité a posteriori, en utilisant la probabilité a priori et la vraisemblane.2.3 Notions de base sur la théorie des graphes2.3.1 IntrodutionSoit un graphe G représenté par le ouple G = (V,E), où V est l'ensemble des n÷udsdu graphe et E est l'ensemble d'ars représentent la présene ou l'absene de dépendane ouindépendane onditionnelle entre les n÷uds de V . En prenant omme exemple la �gure 2.1,on peut dérire le ouple G = (V,E) par :
V = {A,B,C,D,E, F,G,H}.
E = {A→ C,A→ D,B → D,B → E,B → G,C → F,D → F,D → G,E → G,E → H}.

Fig. 2.1 � Exemple d'un graphe à huit noeuds



2.3. Notions de base sur la théorie des graphes 39Dé�nition 2 (parents et �ls) : Étant donné un ar reliant deux n÷uds : Xi → Xj, alors len÷ud Xi est appelé parent du n÷ud Xj et par onséquent, le n÷ud Xj est appelé n÷ud �lsde Xi. L'ensemble des parents d'un n÷ud Xi sera noté par la suite par : pa(Xi) ou ΠXi
ousimplement Πi. De même l'ensemble des �ls d'un n÷ud Yj est représenté par : ch(Yj), 'h'pour 'hildren'.En prenant omme exemple la �gure 2.1, pa(G) = {B,D,E} onstitue l'ensemble desparents du n÷ud G de la �gure 2.1 et ch(B) = {D,E,G} l'ensemble des �ls du n÷ud B.Dé�nition 3 (voisins) : L'ensemble des voisins d'un n÷ud Xi dans un graphe orienté estreprésenté par l'union des parents et des �ls de e même n÷ud. On notera par la suite lesvoisins d'un n÷ud Xi par : ne(Xi) = pa(Xi) ∪ ch(Xi), 'ne' pour 'neighbors'.En prenant omme exemple la �gure 2.1, ne(D) = {A,B,F,G} onstitue l'ensemble desvoisins du n÷ud D de la �gure 2.1.Dé�nition 4 (graphe omplet) : On dit qu'un graphe non orienté est omplet s'il existe unlien entre haque paire de n÷uds (.f. �gure 2.2 (a)). Ainsi, le sous-ensemble le plus petit (plusde deux n÷uds) qui véri�e ette dé�nition est un graphe de trois n÷uds tous reliés entre eux.Par exemple, le graphe de la �gure 2.2(b) ne ontient auun sous-ensemble omplet detrois n÷uds ou plus. En revanhe, le graphe de la �gure 2.2() ontient deux sous-ensemblesomplets de taille trois : {A,B,C} et {D,E,F}.

Fig. 2.2 � (a) Exemple d'un graphe omplet (b) graphe sans sous-ensemble omplet () grapheave deux sous-ensembles omplets.Dé�nition 5 (moralisation et famille) : La moralisation d'un graphe orienté onsiste à relierhaque paire de n÷uds ayant un n÷ud �ls ommun. Le graphe obtenu est un graphe non orientédont les ars sont transformés en arêtes. L'ensemble onstitué du n÷ud et de ses parents estappelé famille.Le graphe moral de la �gure 2.3(a) est donné par la �gure 2.3(b) où les arêtes entre lesn÷uds B, C et D, E sont rajoutées. Ainsi le n÷ud D et ses parent pa(D) = {B,C} onstituentune famille (de même pour le n÷ud F et ses parent pa(F ) = {D,E}.Dé�nition 6 (iruit et yle) : Un yle dans un graphe non orienté est un hemin fermédans lequel le n÷ud de départ et le n÷ud d'arrivée sont identiques. On parlera d'un iruit sile graphe est orienté.
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Fig. 2.3 � (a)Exemple d'un graphe orienté (b) graphe moral orrespondantLe hemin {A,B,C,D,E,A} du graphe de la �gure 2.4(a) représente l'unique iruit de egraphe. Par ontre, le graphe de la �gure 2.4(b) omporte plusieurs yles : {A,B,C,D,E,A},
{A,E,G,D,C,B,A}, {F,G,E, F},...
Fig. 2.4 � (a)Exemple d'un graphe orienté ave un seul iruit : {A,B,C,D,E,A} (b) exempled'un graphe non orienté ave plusieurs yles : {A,B,C,D,E,A}, {A,E,G,D,C,B,A},
{F,G,E, F},...2.3.2 Graphes triangulésLes graphes triangulés onstituent une représentation graphique d'un type de modèles pro-babilistes onnu sous le nom de modèles déomposables [Castillo et al., 1997℄. Les graphestriangulés sont désignés également sous le nom de iruits rigides [Dira, 1961℄ ou �hordalgraphs� [Gavril, 1974℄. Dans e qui suit, je présente les graphes triangulés et je donne les algo-rithmes néessaires à la triangulation d'un graphe. Avant ela, donnons quelques dé�nitions.Dé�nition 7 (ar briseur) : un ar briseur ou � Chord � est une arête reliant deux n÷udsnon onséutifs dans un yle. Cette arête brise le yle et déompose elle-i en deux petitsyles (f. �gure 2.5(b), (), (d)).Dé�nition 8 (graphe triangulé) : Un graphe non orienté est dit triangulé si et seulement sipour haque yle de longueur quatre ou plus il existe un ar briseur (f. �gure 2.5(b), (),(d))..D'après les dé�nitions données i-dessus, un graphe peut être triangulé en brisant les ylesde longueur 4 ou plus en y ajoutant des arêtes. Ce proessus est appelé triangulation.Il y a plusieurs façons de trianguler un graphe mais il est préférable d'ajouter le moins de
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Fig. 2.5 � Plusieurs ars briseurs pour le même graphe.liens possibles pour préserver la struture du graphe original autant que possible. Ainsi, legraphe présenté sur la �gure 2.5(a) admet plusieurs graphes triangulés (�gures 2.5(b), 2.5()et 2.5(d)). Dans la littérature, on peut trouver plusieurs algorithmes de triangulation [Huanget Darwihe, 1994℄, [Kjærul�, 1990℄ et [Kjærul�, 1992℄. Cependant, trouver un algorithme detriangulation optimal6 est un problème NP-di�ile [Kjærul�, 1992℄, [Yannakakis, 1981℄.2.3.3 Algorithme de triangulationL'algorithme (MCS) (Maximum Cardinality Searh) dérit i-dessous, transforme un grapheen un graphe triangulé. Cet algorithme est de omplexité linéaire qui dépend du nombre den÷uds et de liens du réseau [Tarjan et Yannakakis, 1984℄. Pour présenter l'algorithme MCS,donnons quelques dé�nitions.Dé�nition 9 (numérotation) : soit un ensemble de n÷uds V = {X1,X2...,Xn}. Une numé-rotation ∇ est une bijetion ∇ : {1, ..., n} → {X1,X2, ...Xn} qui a�ete un entier à haquen÷ud. Ainsi, ∇(i) désigne le ième n÷ud dans la numérotation.Dé�nition 10 (numérotation parfaite) : Étant donné un graphe non orienté G = (V,E), lanumérotation ∇ est dite parfaite pour les n÷uds du graphe G, si le sous graphe de n÷uds :
ne(∇(i)) ∩ {∇(1), ...,∇(i − 1)}est omplet pour i = 2, ..., n. Rappelons que ne(∇(i)) représente l'ensemble des voisins dun÷ud numéro ∇(i). L'algorithme 5 produit pour haque n÷ud du graphe G une numérotationparfaite.Exemple : La �gure 2.6(a) montre une numérotation parfaite des n÷uds du graphe :

∇(1) = A,∇(2) = B,∇(3) = C, .... Véri�ons si les onditions de la numérotation parfaitedonnées par l'algorithme i-dessus sont satisfaites :� pour i = 2, ne(∇(2)) ∩ {∇(1)} = ne(B) ∩ {A} = {A,C,D,E} ∩ {A} = {A}, qui est unensemble trivialement omplet.� pour i = 3, ne(∇(3)) ∩ {∇(1),∇(2)} = {A,B,E, F} ∩ {A,B} = {A,B}, est omplet,puisque le lien A−B existe dans le graphe.� pour i = 4, ne(∇(4)) ∩ {∇(1),∇(2),∇(3)} = {B,C,D, I} ∩ {A,B,C} = {B,C}, estaussi omplet.6Selon le nombre de liens ajoutés.



42 Chapitre 2. Les réseaux bayésiensAlgorithme 5 Numérotation parfaiteDonnées : Un graphe non orienté G = (V,E) et un n÷ud initial Xj (pris au hasard).Résultats : Une numérotation parfaite ∇ des n÷uds du graphe G.Initialisation : Xj ← ∇(1), NUM = {Xj}.Pour (i = 2; i ≤ n) FaireChoisir un n÷ud Xk ∈ {V −NUM} tel que : |ne(Xk)∩NUM | est de ardinalité maximale.
Xk ← ∇(i).Ajouter Xk à NUM .Fin PourOn peut véri�er que : ne(∇(i)) ∩ {∇(1), ...,∇(i − 1)} est omplet pour i = 5, ..., 9,. Ainsi,

∇ est une numérotation parfaite du graphe 2.6(a).Notons qu'une numérotation parfaite n'est pas néessairement unique (l'algorithme 5 dépendd'un n÷ud initial, si e dernier hange, on aura une autre numérotation). Le graphe 2.6(b)donne une autre numérotation parfaite pour le même graphe. Notons également qu'il existedes graphes sans numérotation parfaite [Cowell et al., 1999℄.

Fig. 2.6 � Deux numérotations parfaites pour le même graphe.L'algorithme MCS (Maximum Cardinality Searh) qui transforme un graphe en un graphetriangulé est fondé sur un théorème qui établit le lien entre la triangulation et la numérotationparfaite [Fouhy, 2003℄. Le leteur trouvera la preuve de e théorème dans [Fulkerson et Gross,1965℄.Théorème 1 Un graphe non orienté G = (V,E) admet une numérotation parfaite si et seule-ment si il est triangulé (par onséquent, les graphes ave des yles de longueur supérieur à 3n'ont pas de numérotation parfaite).A partir de e théorème, l'algorithme qui transforme un graphe en un graphe triangulé estdonné par l'algorithme 6. Cet algorithme utilise la dé�nition de l'ar briseur pour éliminer lesyles de longueur supérieur à 3.Exemple : Étant donné le graphe de la �gure 2.7(a). Appliquons l'algorithme 6 pourtransformer e graphe en un graphe triangulé. Le résultat du déroulement de l'algorithme 6



2.3. Notions de base sur la théorie des graphes 43Algorithme 6 Triangulation d'un graphe non orienté GDonnées : Un graphe non orienté à n n÷ud : G = (V,E) et un n÷ud initial Xj (pris auhasard).Résultats : Graphe triangulé Gt = (V,E ∪ E′

).Initialisation : E′

= ∅.1. Soit i = 1, a�eter i au noeud initial Xj (Xj ← ∇(i)) et NUM = {Xj}.2. i← i+ 1.3. Choisir un n÷ud Xk ∈ V tel que {ne(Xk) ∩NUM} est maximum.4. Donner au n÷ud Xk le numéro ∇(i).5. Si ne(Xk)∩{∇(1), ...,∇(i−1)} est non omplet, ajouter à E′ les liens néessaires pourrendre et ensemble omplet et aller à 1, autrement, aller à l'étape 6.6. Si i 6= n alors aller à l'étape 2.est donné par le tableau 2.1. La �gure 2.7(d) représente le graphe triangulé orrespondant augraphe de la �gure 2.7(a). Les �gures 2.7(b) et 2.7() représentent les étapes intermédiairesdu déroulement de l'algorithme.

Fig. 2.7 � (a) graphe initial (b) premier ar ajouté pour briser le yle {A,B,C, F,D,E,A} ()seond ar ajouté pour briser le yle {A,B,C, F,D,A} (d) troisième ar ajouté pour briserle yle {A,B,C, F,A}



44 Chapitre 2. Les réseaux bayésiensi ∇(noeud) ne(noeud)∩ NUM NUM E
′� � � ∅ ∅1 A ∅ A ∅2 B A A,B ∅3 C B A,B,C ∅4 F C A,B,C,F ∅5 D F A,B,C,F,D ∅6 E A,D ∅ A�D1 A ∅ A A�D2 B A A,B A�D3 C B A,B,C A�D4 F C A,B,C,F A�D5 D A,F ∅ A�D, A�F1 A ∅ A A�D, A�F2 B A A,B A�D, A�F3 C B A,B,C A�D, A�F4 F A,C ∅ A�D, A�F, A�CTab. 2.1 � Appliation de l'algorithme de triangulation (algorithme 6) sur le graphe représenté�gure 2.7(a)2.3.4 Identi�ation des liquesDé�nition 11 (lique) : Une lique dans un graphe non orienté G est un sous graphe de Gomplet et maximal [Castillo et al., 1997℄. Il est omplet si haque paire de n÷uds distintsest reliée par une arête. Il est maximal s'il n'est pas ontenu dans un plus grand sous grapheomplet.Exemple : La �gure 2.8(a) représente un graphe non orienté qui ontient sept liques. Lessept liques sont dérites dans la table 2.2. Si nous ajoutons sur le même graphe un ensemblede liens, le graphe ontiendra alors un autre ensemble de liques. En ajoutant des liens entre lespaires de n÷uds {(A,D), (B,E), (B,D)} sur le graphe de la �gure 2.8(a), les liques C1, C2, C3et C7 de l'exemple préédent ne respetent plus la dé�nition de la lique et par onséquent, legraphe de la �gure 2.8(b) ontient les nouvelles liques dérites dans la table 2.2.

Fig. 2.8 � Exemple de deux graphes qui portent les mêmes noeuds et di�èrent par leur nombrede liens.



2.3. Notions de base sur la théorie des graphes 45lique (�gure 2.8(a)) lique (�gure 2.8(b))
C1 {A,B} {A,B,D,E}
C2 {B,C} {B,C,D}
C3 {C,D} {D,H}
C4 {D,H} {D,E,G}
C5 {D,E,G} {E,F,G}
C6 {E,F,G}
C7 {A,E}Tab. 2.2 � Identi�ation des liques de la �gure 2.8(a) et 2.8(b)2.3.5 Algorithme d'identi�ation des liquesL'idée derrière et algorithme est de regrouper un ensemble de variables dans une mêmelique. Le regroupement des variables ne se fait pas aléatoirement puisque les étapes de mora-lisation et de triangulation sont déjà faites au préalable. Don haque n÷ud �ls et ses parentsforment une famille. Cette famille appartient au moins à une lique. L'algorithme 7 identi�eles liques d'un graphe G à n n÷uds.Algorithme 7 Identi�ation des liques d'un graphe G à n n÷udsDonnées : Un graphe triangulé Gt = (V,E ∪E′

).Résultats : Ensemble de liques C non optimal.Initialisation : i = 1, C = ∅tant que (i ≤ n) FaireCherher les voisins du n÷ud numéro iFormer une lique Ck pour haque n÷ud i et ses voisins numérotés antérieurement etl'ajouter à COrdonner (ordre roissant) les liques selon le n÷ud numéroté le plus élevé dans haquelique
i← i+ 1Fin tant queL'algorithme 7 utilisé omme tel n'est pas optimal (redondane des liques), dans la pro-haine étape un algorithme d'optimisation de es liques est utilisé. L'algorithme d'optimi-sation des liques (voir l'algorithme 8) opère omme suit : si une lique Ci+1 de rang i + 1ontient toutes les variables de la lique Ci, alors la lique Ci peut être supprimée.2.3.6 Chaîne de liquesUne importante propriété des graphes triangulés est onnue sous le terme de runningintersetion. Cette propriété donne aux liques du graphe un ertain ordre. Un ordre de liques

(C1, ..., Cm) d'un graphe non orienté satisfait la propriété running intersetion si Ci ∩ (C1 ∪
... ∪ Ci−1) est ontenu dans au moins une des liques {C1, ..., Ci−1}, pour tout i = 1, ...,m[Castillo et al., 1997℄. Une séquene de liques {C1, ..., Ci−1} qui satisfait ette propriété estappelée haîne de liques. Certains graphes n'ont auune haîne de liques alors que d'autres



46 Chapitre 2. Les réseaux bayésiensAlgorithme 8 Optimisation des liques du graphe G à n n÷udsDonnées : Ensemble C de m liques non optimal.Résultats : Ensemble de liques C optimal.Initialisation : i = 1tant que (i ≤ m) FaireIdenti�er une lique Ci+1 ∈ C qui ontient toutes les variables de la lique CiSupprimer la lique Ci

i← i+ 1Fin tant quegraphes ont plus d'une haîne. Le théorème énoné i-dessous aratérise les graphes ave aumoins une haîne de liques.Théorème 2 Un graphe non orienté possède une haîne de liques si et seulement si il esttriangulé.2.3.7 Graphe et arbre de jontionAprès avoir obtenu un ensemble de liques optimal et ordonné, l'étape suivante onsiste àrelier es liques entre elles. C'est e qu'on appelle par la suite, graphe ou arbre de jontion.Dé�nition 12 (graphe de jontion) Étant donné un graphe G = (X,L) et un ensemble deliques C = {C1, ..., Cm}, assoié à X, tel que X = C1∪...∪Cm, alors le graphe représenté par lapaire G̃ = (C, L̃) assoiée au graphe G est appelé graphe de jontion si L̃ ontient seulement desliens entre les liques ontenant des noeuds ommuns, 'est-à-dire, (Ci, Cj) ∈ L̃⇒ Ci∩Cj 6= ∅(voir l'exemple de la �gure 2.9(a)).Notons que le graphe de jontion assoié à un graphe donné est unique et d'après ladé�nition donnée i-dessus, le graphe de jontion est fortement relié même pour les graphesayant un nombre restreint de n÷uds [Castillo et al., 1997℄. Par onséquent, l'introdution desstrutures plus simples (par exemple sous forme d'arbre) et qui onserve la onnexion desliques rend les aluls plus rapides.Dé�nition 13 (arbre de jontion) Un graphe de liques assoié à un graphe non orienté Gest dit arbre de jontion s'il est sous forme d'arbre et si haque ensemble de n÷uds {X}appartenant à deux liques Ci, Cj ({X} = Ci∩Cj), appartient également à haque lique dansle hemin reliant les liques Ci, Cj (voir l'exemple de la �gure 2.9(b)).Le théorème donné par [Jensen, 1988℄ établit le lien entre l'arbre de jontion et la trian-gulation.Théorème 3 Un graphe non orienté admet un arbre de jontion si et seulement si il esttriangulé.L'algorithme 9 génère l'arbre de jontion assoié à un graphe triangulé en organisant lesliques de telle sorte qu'elles satisfassent la propriété de haîne de liques.
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Fig. 2.9 � (a) Graphe de jontion (b) Arbre de jontion.

Algorithme 9 Arbre de jontion assoié au graphe G à n n÷udsDonnées : Un graphe G triangulé.Résultats : Arbre de jontion de m liques assoié à G.Initialisation : pour une numérotation des liques de i=1,...,m.i=mOrganisation des liques sous forme de haîne de liquestant que (1 ≤ i) FairePour haque lique Ci ∈ C, hoisir une lique Ck parmi {C1, ..., Ci−1} telle que le ardinal
|Ci ∩ Ck| est maximal.Ajouter le lien entre Ci et Ck

i← i− 1Fin tant queDé�nir l'ensemble des séparateurs omme suit :
Si = Ci ∩ Ci+1.



48 Chapitre 2. Les réseaux bayésiens2.4 Les modèles graphiques probabilistes2.4.1 IntrodutionSupposons que nous disposions d'un ensemble U = {X1, ...,Xn} de variables aléatoiresdisrètes. L'ensemble U peut être représenté graphiquement par un ensemble de n÷uds etd'ars noté G = (V,E)7 dans lequel :� V : représente l'ensemble des n÷uds du graphe tel qu'il existe une bijetion entre V et
U (U ↔ V ). Chaque n÷ud de G est don assoié à une et une seule variable de U et onnote V = {X1,X2, ...,Xn}.� E : désigne l'ensemble des ars de G i.e. E = {e(i, j)} où i et j désignent les n÷uds Xiet Xj respetivement. Les ars de la forme e(i,i) ne sont pas autorisés dans E.Dans la littérature, on trouve deux grands types de graphes probabilistes : les graphes orien-tés (DPIN)8 (voir la �gure 2.10(a)) et les graphes non orientés (UPIN)9 (voir la �gure 2.10(b)).Les modèles à base de graphes non orientés sont souvent appelés hamps de Markov aléatoires(Markov Random Fields)[Castillo et al., 1997℄. Les graphes dits (DPIN) sont souvent onnussous le nom de réseaux bayésiens (Bayes Networks), réseaux de royanes (Belief Networks)ou réseaux ausaux (Causal Networks). Ces derniers (DPIN) sont devenus un outil qui a pourappliations privilégiées : le diagnosti (panne, médial, bugs logiiels,...), la lassi�ation,...Citons quelques unes de es appliations :� diagnosti dans le réseau téléphonique [Leray et Gallinari, 1998℄,� aide au diagnosti de pannes des imprimantes [Skaanning et al., 1999℄, et� aide à déterminer le risque de rehute après transplantation médullaire [Suermondt etArnylon, 1989℄.

Fig. 2.10 � Exemple d'un graphe (a) orienté (b) non orientéDé�nition 14 (réseau bayésien) : Un réseau bayésien est dé�ni par un ensemble de variablesaléatoires (disrètes et/ou ontinues), par une struture exprimée sous la forme d'un grapheorienté sans iruit (DAG)10 qui indique les relations de dépendane entre es variables et parun ensemble de probabilités onditionnelles loales qui lie la valeur d'un noeud à elle de sesparents.Par la suite, on représentera un réseau bayésien par G = (V,E) où V est l'ensemble desvariables du réseau et E l'ensemble des liens entre les variables.7On utilise es deux lettres pour désigner les Verties :V et Edges :E8Direted Probabilisti Independene Networks9Undireted Probabilisti Independene Networks10Direted Ayli Graph



2.4. Les modèles graphiques probabilistes 492.4.2 Représentation de la distribution de probabilités par un réseau bayé-sienSoit un ensemble U de variables aléatoires toutes binaires, tel que U = {X1, ...,Xn}. Laprobabilité jointe p(U) = p(X1 = x1, ...,Xn = xn) de et ensemble néessite un tableauomprenant 2n entrées, une taille partiulièrement grande. En revanhe, si nous savons queertaines variables ne dépendent en fait que d'un ertain nombre spéi�que de variables, alorsnous pouvons restreindre le nombre d'entrées et par onséquent la taille mémoire et le tempsde traitement. D'après la règle de probabilité onditionnelle donnée par l'équation 2.3 et ellede la distribution de probabilité jointe donnée par 2.4, on a :
p(x|y) =

p(x, y)

p(y)et par onséquent
p(x, y) = p(x|y).p(y)Une généralisation utile de la règle de produit donnée par la formule 2.4 est appelée la règle dehaîne. Si nous avons n événements X1, ...,Xn, la probabilité jointe de U = {X1,X2, ...,Xn}peut être érite sous la forme de produits des n probabilités onditionnelles. Ce produit peutêtre trouvé par appliation répétée de l'équation 2.4, dans n'importe quel ordre [Pearl, 1988℄ :

p(X1,X2, ...,Xn) = p(Xn|Xn−1, ...,X2,X1)...p(X3|X2,X1)p(X2|X1)p(X1) (2.16)Supposons maintenant que les probabilités onditionnelles de ertaines variables Xj nesoient pas dépendantes de tous les prédéesseurs de Xj (i.e. X1,X2, ...,Xj−1) mais seulementde eux qui ont une in�uene direte sur Xj . Nous appellerons et ensemble restreint devariables les parents de la variable Xj que l'on note : pa(Xj). Alors, nous pouvons érire :
p(Xj |X1, ...,Xj−1) = p(Xj |pa(Xj)). Ainsi, la formule 2.16 s'érira :

p(X1,X2, ...,Xn) =
∏

j

p(Xj |pa(Xj)) (2.17)Cette formule permet de simpli�er signi�ativement les aluls de probabilité. Don, au lieude spéi�er la probabilité deXj onditionnellement à toutes les réalisations de ses prédéesseurs
Xj−1, ...,X1, nous ne spéi�erons que elles qui sont onditionnées par les éléments de pa(Xj).La dé�nition des parents pose don la base théorique de la notion de relation modale entredes onnaissanes dans un réseau bayésien. En e�et, il est possible de représenter toute sortede modalités entre les variables (ausale, temporelle, hiérarhique,...).En général, une seule modalité est utilisée dans un même réseau et la plupart du temps, il s'agitde la dépendane ou indépendane onditionnelle. Cependant, dans la plupart des appliationsmédiales, il s'agit de la ausalité [Smaili et al., 2005b℄. Cei permet de représenter l'in�uenedirete d'une variable sur une autre. S'il existe un ar orienté allant d'une variable (n÷ud) Avers une variable (n÷ud) B alors A est une ause possible de B, ou enore A a une in�ueneausale direte sur B.Notons que dans tout e doument, l'in�uene d'un événement, d'un fait, ou d'une variablesur une autre est représentée par une �èhe reliant les deux variables. Ainsi, étant donné ungraphe G et une distribution de probabilité p. La déomposition donnée par la formule 2.17est une ondition néessaire pour que le graphe G soit un réseau bayésien de distribution p, etque p admette une déomposition sous forme d'un produit représentée par le graphe G [Pearl,2001℄.



50 Chapitre 2. Les réseaux bayésiensL'exemple représenté �gure 2.11 (tiré de [Murphy, 2001℄) présente un réseau bayésien simpleontenant quatre variables :� (A) : Le iel est nuageux (Cloudy).� (B) : La pluie tombe (Rain).� (C) : Un arroseur est en marhe (Sprinkler).� (D) : L'herbe est mouillée (Wet Grass).La distribution de probabilité jointe du réseau représenté par la �gure 2.11 est donnée par :
p(A,B,C,D) = p(A).p(B|A).p(C|A).p(D|B,C)De e fait, l'absene d'un ar allant de (A : Cloudy) vers (D : WetGrass) signi�e que le ielnuageux n'a pas une in�uene direte sur l'état de l'herbe. Autrement dit, le fait que l'herbesoit mouillée est onditionné par le fait que la pluie tombe (B) et/ou que l'arroseur (C) soiten marhe. Ce qui rend inutile la onnaissane sur la variable �iel nuageux�.

Fig. 2.11 � Exemple d'un réseau bayésien à quatre variables.2.4.2.1 Fatorisation de la JPD dans un arbre de jontionNous avons vu que l'inférene est oûteuse en terme de temps de alul si on utilise uneJPD onstruite sur l'ensemble des variables. Ce problème est onsidérablement simpli�é si laJPD peut être fatorisée omme produit de distributions de probabilités onditionnelles CPD.La question qui se pose maintenant est quelle est la lasse de JPD qui peut être représentéepar un graphe ? D'après [Castillo et al., 1997℄, haque graphe a une fatorisation équivalenteà une JPD. Cependant, toutes les JPDs ne peuvent être représentées par un graphe.Dé�nition 15 Soient C1, ..., Cm des sous-ensembles de variables de X = {x1, ..., xn}. Si laJPD de x1, ..., xn peut être érite sous forme de produit de m fontions non négatives Ψi(i =
1, ...,m) omme suit :

P (x1, ..., xn) =
m∏

i=1

Ψi(ci) (2.18)où ci est une réalisation de Ci, alors la formule 2.18 est une fatorisation de la distribution deprobabilité jointe (JPD). La fontion Ψi est appelée fateur potentiel ou potentiel de la JPD[Castillo et al., 1997℄ [Cowell et al., 1999℄.Dé�nition 16 (fatorisation de la JPD assoiée à un graphe orienté sans iruit (DAG)) :On dit qu'une distribution de probabilité jointe JPD admet une fatorisation selon un graphe(DAG), si la JPD peut être exprimée par :



2.4. Les modèles graphiques probabilistes 51
P (x1, ..., xn) =

n∏

i=1

p(xi|πi) (2.19)où p(xi|πi) est la distribution de probabilité onditionnelle CPD de la variable xi sahant sesparents πi.2.4.3 Exemple de transformation d'un graphe en un arbre de jontionAprès avoir donné toutes les étapes de transformation d'un graphe en un arbre de jontion,donnons à présent un exemple où l'on peut appliquer pas à pas tous les algorithmes vus jusqu'àprésent.Étant donné le graphe représenté �gure 2.12(a), nous onstruisons l'arbre de jontion équi-valent par les étapes suivantes :1. Moralisation :Relier haque paire de n÷uds de même n÷ud �ls. Le graphe moralisé Gm assoié augraphe de la �gure 2.12(a) est obtenu en reliant les n÷uds C,E et E,G ayant le mêmen÷ud �ls D et F respetivement. Le graphe moralisé Gm est donné par la �gure 2.12(b).2. Triangulation :Ajouter séletivement des ars au graphe moralisé Gm pour former un graphe trian-gulé Gt. En utilisant l'algorithme de triangulation 6, on obtient le graphe triangulédonné par la �gure 2.12(). Notons qu'on a rajouté le lien B,H a�n d'éliminer le yle
A,B,C,E,H,A et le seond lien H,C pour éliminer le yle B,C,E,H,B.3. Identi�ation des liques :En utilisant l'algorithme d'identi�ation des liques (voir l'algorithme 7) puis elui d'op-timisation donné par l'algorithme 8, on obtient l'ensemble des liques présentées dansles tableaux 2.3 et 2.4.i 1 2 3 4 5 6 7 8Clique Ci A A,B A,B,H B,H,C C,H,E C,E,D H,G,E E,G,FTab. 2.3 � Ensemble des liques non optimal de la �gure 2.12().i 1 2 3 4 5 6Clique Ci A,B,H B,H,C C,H,E C,E,D H,G,E E,G,FTab. 2.4 � L'ensemble des liques optimal de la �gure 2.12().Notons que l'ordre des liques donné par le tableau 2.4 satisfait la propriété de �runningintersetion�, 'est à dire : C1 ∩ C2 = {B,H} ⊂ C1, C3 ∩ (C1 ∪ C2) = {C,H} ⊂ C2, etainsi de suite pour C4, C5 et C6.4. Constrution de l'arbre de jontion :A�n d'obtenir l'interonnexion des liques, utilisons l'algorithme 9. Cet algorithme uti-lise la propriété de �running intersetion� pour onstruire l'arbre de jontion assoié au



52 Chapitre 2. Les réseaux bayésiensgraphe triangulé. L'arbre de jontion assoié au réseau initial est donné �gure 2.12(f)(entre haque liques adjaentes Ci, Cj on dé�nit un séparateur Si = Ci∩Cj). Le grapheassoié au réseau initial est donné �gure 2.12(e).5. Fatorisation de la JPD :La distribution de probabilités jointe (JPD) assoiée au graphe 2.12(a) est donnée par :
X = {A,B,C,D,E, F,G,H}
P (X) = p(A)p(B|A)p(C|B)p(D|C,E)p(E|H)p(F |E,G)p(G|H)p(H|A)

Fig. 2.12 � Étapes de transformation d'un graphe orienté en un arbre de jontion.2.5 Moteur d'inférene2.5.1 IntrodutionLe but d'utiliser un réseau bayésien est d'inférer de nouveaux faits quand on observe unenouvelle information. Dans le domaine du diagnosti médial par exemple, la tâhe d'un telsystème onsiste à obtenir un diagnosti pour un patient qui présente quelques sympt�mes(évidenes). Le méanisme qui extrait les onlusions dans les réseaux bayésiens est appelé



2.5. Moteur d'inférene 53inférene.Nous présentons dans e qui suit un algorithme d'inférene exate appelé JLO pour Jensen,Lauritzen, Olesen [Castillo et al., 1997℄, les auteurs de et algorithme. Cet algorithme utilisel'arbre de jontion a�n d'e�etuer la propagation des messages par de simples passages loauxà travers l'arbre de jontion.L'algorithme JLO s'applique aux réseaux dont les variables sont disrètes [Lauritzen et Spie-gehalter, 1988℄ et [Jensen et al., 1990℄. Des extensions pour des variables ontinues ou mixtes(disrètes et ontinues) ont été dérites dans [Lauritzen et Wermuth, 1989℄ et [Cowell et al.,1999℄.2.5.2 Phase d'initialisation de l'arbre de jontionAvant qu'un arbre de jontion puisse être utilisé, il doit d'abord être initialisé pour fournirune représentation loale de haque variable. Par la suite, l'évidene (observation) peut êtreentrée dans l'arbre de jontion initialisé, et le alul loal est e�etué a�n de aluler les pro-babilités marginales.L'initialisation de l'arbre de jontion prend en ompte les spéi�ations numériques des pro-babilités dé�nies sur notre graphe initial (probabilités onditionnelles) et permet de les trans-former pour obtenir la forme générale de la distribution jointe P (x1, ..., xn) quand elle estreprésentée par un arbre de jontion. D'après l'équation 2.18, la JPD peut être fatorisée sousforme d'un produit de fontions non négatives appelées potentielles donnée par :
P (X) =

m∏

i=1

ψi(Ci)Considérons à présent l'ensemble des séparateurs assoiés à haque ouple de liques adja-entes dans l'arbre de jontion. On donne à haque séparateur une fontion ψS dé�nie defaçon équivalente aux fontions de potentiel ψC et qui est initialisé à 1. Étant donnée ettereprésentation, on peut fatoriser la JPD de la façon suivante [Cowell et al., 1999℄.
P (X) =

∏
Ci∈C ψCi

(XCi
)

∏
Sj∈S ψSj

(XSj
)

(2.20)où ψCi
(XCi

) et ψSj
(XSj

) sont les potentiels des liques Ci ∈ C et des séparateurs Si ∈ Srespetivement. L'initialisation de l'arbre de jontion est e�etuée par l'algorithme 10.Exemple : Essayons de dérouler et algorithme sur l'arbre de jontion de la �gure 2.12(f).D'après et algorithme, on peut a�eter les variables du réseau omme suit :En tenant ompte de l'arbre de jontion de la �gure 2.12(f), - C1 = {A,B,H} à ette liqueon a�ete les variables A, B et H.- C2 = {B,H,C} à ette lique on a�ete seulement la variable C, ar les variables B et Hsont auparavant a�etées à la lique C1.- C3 = {C,H,E} à ette lique on a�ete seulement la variable E.- C4 = {C,E,D} à ette lique on a�ete seulement la variable D.- C5 = {H,G,E} à ette lique on a�ete seulement la variable G.- C6 = {E,G,F} à ette lique on a�ete seulement la variable F .Le potentiel de haque lique est donné par :- C1 = {A,B,H} : ψC1
(A,B,H) = p(A)p(B|A)p(H|A)



54 Chapitre 2. Les réseaux bayésiens- C2 = {B,H,C} : ψC2
(B,H,C) = p(C|B)- C3 = {C,H,E} : ψC3
(C,H,E) = p(E|H)- C4 = {C,E,D} : ψC4
(C,E,D) = p(D|C,E)- C5 = {H,G,E} : ψC5
(H,G,E) = p(G|H)- C6 = {E,G,F} : ψC6
(E,G,F ) = p(F |E,G)Le potentiel des séparateurs est donné par :- S1 = {B,H} : ψS1

(B,H) = 1- S2 = {C,H} : ψS2
(C,H) = 1- S3 = {C,E} : ψS3
(C,E) = 1- S4 = {E,H} : ψS4
(E,H) = 1- S5 = {E,G} : ψS5
(E,G) = 1Notons qu'en utilisant la formule 2.20, la distribution de probabilité jointe est équivalenteà elle donnée par la formule 2.1911. Par onséquent, la fatorisation de la JPD assoiée à unarbre de jontion est équivalente à elle donnée par un graphe orienté sans iruit DAG.La forme partiulière que prend la distribution de probabilités jointe P (X) donnée par l'équa-tion 2.20 est un résultat très important de la théorie des réseaux probabilistes ar à partirde ette représentation de la JPD, nous pouvons e�etuer des aluls onsistants de manièreomplètement loale [Castillo et al., 1997℄. Nous disuterons du méanisme de es aluls dansle paragraphe suivant.2.5.3 Calul loal sur l'arbre de jontionSoient deux liques adjaentes Ci et Cj dans l'arbre de jontion et soit Sk = Ci ∩ Cj leséparateur de es deux liques. Le passage d'un �ux entre les liques Ci et Cj orrespond àla mise à jour de l'information (le potentiel) de la lique destination suivant l'information (lepotentiel) de la lique soure (voir la �gure 2.13). Ce �ux induit une nouvelle représentationde la distribution de probabilités jointe P (X).Le point important de e méanisme est que es potentiels sont modi�és de manière qu'àhaque instant, la distribution de probabilités jointe donnée par l'équation 2.20 reste unereprésentation de la distribution de probabilités jointe P (X). On met à jour les potentiels parles formules suivantes [Cowell et al., 1999℄ [Castillo et al., 1997℄.

ψ∗
Sk

(XSk
) =

∑

Ci\Sk

ψCi
(XCi

) (2.21)où ψ∗
Sk

(XSk
) 12 est la marginalisation sur l'ensemble des variables qui appartiennent à la lique

Ci mais pas au séparateur Sk. La lique Cj est mise à jour par :
ψ∗

Cj
(XCj

) = ψCj
(XCj

)λSk
(XSk

) (2.22)où
λSk

(XSk
) =

ψ∗
Sk

(XSk
)

ψSk
(XSk

)
(2.23)11Puisque ψSj

est initialisé à 1, le produit Q

Sj∈S
ψSj

(XSj
) = 1, on trouve la fatorisation de la JPD donnéepar la équation 2.19.12Le symbole * représente le nouveau potentiel alulé.
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Algorithme 10 Initialisation de l'arbre de jontion assoié à un réseau bayésien à n n÷uds,
m liques et p séparateurs.Données : Arbre de jontion.Résultats : Initialisation de l'arbre de jontion.Initialisation : i = 1, k = 2tant que (i ≤ n) FaireA�eter de façon unique haque variable xi à la lique ontenant tous ses parents.

i← i+ 1Fin tant queSoit Aj (1 ≤ j ≤ m) l'ensemble des variables a�etées à la lique numéro j.j=1tant que (j ≤ m) FaireDé�nir le potentiel de haque lique par le produit des variables a�etées à ette lique(si Ai = ∅ alors (ψi(Ci) = 1)) :
ψCj

(XCj
) =

∏

xl∈Aj

p(xl|πxl
)où XCj

représente les variables ontenues dans la lique Cj

j ← j + 1Fin tant quetant que (k < p) FaireInitialiser la fontion potentielle de haque séparateur ψSk
(XSk

) à 1
k ← k + 1Fin tant que



56 Chapitre 2. Les réseaux bayésiensle terme λSk
(XSk

) est le fateur de mise à jour du potentiel de la lique ible.

Fig. 2.13 � Passage de messages entre deux liques voisines C1 et C2Pour ompléter l'algorithme, un agenement de tels �ux peut être dé�ni de manière à eque toutes les liques soient mises à jour ave les informations disponibles (toutes les liquesreçoivent une information de haune de leur voisine). L'agenement le plus simple onsisteen un shéma en deux phases où l'on désigne une lique omme étant la raine de l'arbre dejontion. Cette forme de passage des �ux est ommune à l'algorithme de [Pearl, 1988℄. Lesdeux phases sont dérites omme suit :� Phase 1 : onsiste à faire remonter les �ux le long des ars des feuilles jusqu'à la liqueraine13 (e qui est marqué par des �èhes pleines sur la �gure 2.14).� Phase 2 : onsiste à faire passer le �ux de la raine vers les feuilles de l'arbre dans lehemin inverse (e qui est marqué par des �èhes en pointillées sur la �gure 2.14).

Fig. 2.14 � Propagation des messages entre les liques du réseauLe réseau atteint un état d'équilibre et par onséquent, un nouveau passage de messagesdans l'arbre de jontion ne modi�era pas les potentiels des liques.2.5.4 Introduire une observation dans un arbre de jontionIntroduire une observation (évidene) dans un arbre de jontion, onsiste à mettre à jourles distributions de probabilités des variables ahées (exemple : les maladies) selon les obser-vations nouvellement disponibles (exemple : les sympt�mes). L'e�et produit par ette évideneest pris en ompte de la manière suivante : étant donné Xh un sous-ensemble de variables dites13la lique (A,B,C) joue le r�le de la raine dans et exemple.



2.6. Réseau bayésien à variables ontinues 57ahées ou non observées, et soit v = {Xi = x∗i ,Xj = x∗j , ...} le sous-ensemble des variables ob-servées noté par X\Xh. Le moteur d'inférene alul la distribution de probabilités suivante :
p(Xh|v). Pour e faire, nous dé�nissons une fontion indiatrie g(xi) pour les évidenes telleque :

g(xi) =

{
1 si xi = x∗i
0 sinonOn a�ete haque variable observée Xi à une lique, 'est e que l'on appelle entrer l'évidenedans la lique. Soit XC l'ensemble des liques dans lesquelles l'évidene est onnue. La prise enompte de ette observation se traduit par le produit de haque potentiel ψC(XC) par g(xi).Dans e as, ψC(XC) est remplaée par :

ψC(XC) = ψC(XC).
∏

Xi∈XC

g(xi)On peut maintenant propager es nouvelles évidenes à travers l'arbre de jontion, grâeà la fontion de mise à jour dérite préédemment (phase 1, phase 2). Une fois que les �uxsont passés le long des feuilles jusqu'à la raine et inversement de la raine vers les feuilles,l'arbre atteint un état d'équilibre. Par onséquent, on obtient une nouvelle représentation despotentiels en fontion de l'évidene. Le potentiel loal de haque lique de l'arbre est donnépar l'équation :
ψCi

(XCi
) = p(XCi

, v) (2.24)Finalement, la distribution a posteriori des variables ahées d'une lique Ci : XCi

h sahantl'évidene v est obtenue trivialement par :
p(XCi

h |v) =
p(XCi

, v)

p(v)
(2.25)où p(v) est un fateur de normalisation obtenu en marginalisant le potentiel de toutes lesvariables de la lique. Ainsi, le fateur de normalisation est donné par :

p(v) =
∑

XCi

p(XCi
, v) (2.26)2.6 Réseau bayésien à variables ontinuesLes réseaux bayésiens introduits jusqu'à présent, utilisent des variables aléatoires quiprennent un nombre de valeurs �ni ou dénombrable (l'ensemble de dé�nition est inlus dansN), on parle de variables disrètes. La distribution de probabilités a priori ou onditionnellede haque variable est représentée par des tables (de même pour le potentiel de haque lique).Dans ette setion, nous étudions le as où les variables aléatoires pouvent prendre toute valeurréelle (l'ensemble de dé�nition ontient un intervalle de ℜ), on parle de variables ontinueset par onséquent, de réseau bayésien à variables ontinues (ou simplement réseau bayésienontinu).



58 Chapitre 2. Les réseaux bayésiens2.6.1 Distribution normaleLa distribution normale (également appelée loi de Gauss 1855 ou simplement Gaussienne,en l'honneur du grand mathématiien allemand Karl Friederih Gauss 1777-1855) est la loistatistique la plus répandue est la plus utile. Elle représente beauoup de phénomènes aléa-toires. De plus, de nombreuses lois statistiques peuvent être approhées par la loi normale.Dans le as salaire, la loi normale d'une variable X est aratérisée par deux paramètres : lamoyenne µ et la variane σ2. La fontion de densité est donnée par :
P (X) = N (X;µ, σ2) =

1

σ
√

2π
exp(−(x− µ)2

2σ2
) (2.27)La notation N (X;µ, σ2) représente la variable X par une distribution normale de moyenne

µ, est de variane σ2. Nous utilisons également la notation N (µ, σ2) sans noter expliitementla variable aléatoire X.Dans le as où la variable X = x1, ..., xn est un veteur, la loi normale de X est aratériséepar deux paramètres : le veteur moyenne ~µ et la matrie de ovariane Σ. En général, on ditque le veteur X = x1, ..., xn a une distribution normale N ( ~X ; ~µ,Σ) où ~µ est un veteur detaille n et Σ est une matrie symétrique dé�nie positive de taille n× n si :
P (X) = N ( ~X ; ~µ,Σ) =

1

(2π)
n
2 |Σ| 12

exp(−1

2
(~x− ~µ)T Σ−1(~x− ~µ)) (2.28)Notons que AT dénote la transposée du veteur A.2.6.2 Loi de Gauss linéaireDans le as où la variableX = x1, ..., xn est un veteur, nous pouvons ordonner es variablesde telle sorte qu'on peut les représenter sous forme de réseau bayésien. D'après [Uri, 2002℄,nous pouvons utiliser la dé�nition de la distribution onditionnelle donnée par l'équation 2.29pour représenter le veteur X omme un réseau bayésien.

P (xi|x1, ..., xi−1) = N(xi; bi,0 +

i−1∑

j=1

βi,jxj, σ
2
i ) (2.29)Pour 1 ≤ j < i, nous réons un ar allant de xj vers xi si et seulement si βi,j 6= 0. Ladistribution de probabilités onditionnelles (CPD) de xi est appellée (CPD) linéaire est suitla forme donnée par l'équation 2.29 (après avoir éliminer les poids βi,j = 0). Notons que leas partiulier d'une variable sans parent représente une simple variable gaussienne. Le réseaubayésien dans lequel toutes les distributions de probabilités onditionnelles sont linéaires, estappelé linéaire gaussien ou Linear Gaussian (LG).2.6.3 Représentation des potentiels dans le as ontinuDans le as purement Gaussien (toutes les variables sont de type LG), le potentiel desliques peut être représenté sous di�érentes formes : anonique, moment [Lauritzen, 1992℄, [Mur-phy, 2002℄. Il s'avère que ertaines opérations sont plus failes à exprimer sous forme ano-niques et d'autres sont plus failes à exprimer sous forme moment. D'après [Cowell et al.,1999℄, [Murphy, 2002℄, nous pouvons représenter la distribution normale sous la forme :
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φ(x; p, ~µ,Σ)

def
= p× exp{−1

2
(x− ~µ)T Σ−1(x− ~µ)} (2.30)où

p = (2π)−n/2|Σ|−1/2 (2.31)est la onstante de normalisation qui véri�e : ∫x φ(x; p, ~µ,Σ) = 1 et n est la dimensionde X.� anonique :
φ(x; g,~h,K)

def
= exp(g + xT~h− 1

2
xTKx) (2.32)Dans la terminologie des fontions exponentielles, g, h etK sont appelés les aratéristiquesanoniques, et ils sont liés aux aratéristiques de la forme moment par les équations suivantes :

K = Σ−1 (2.33)
h = Σ−1~µ (2.34)

g = log p− 1

2
~µTK~µ (2.35)2.6.4 Convertir la Loi de Gauss linéaire sous forme anoniqueDans le as où la variable aléatoire est un veteur, la distribution de probabilités ondi-tionnelles de ette variable est donnée par [Murphy, 2001℄ :

f(x|z) = c exp[−1

2
((x− ~µ− βT z)T Σ−1(x− ~µ− βT z)]

= exp[−1

2
(x z)

(
Σ−1 −Σ−1βT

−βΣ−1T
βΣ−1βT

)(
x
z

)
+

(x z)

(
Σ−1~µ
−βΣ−1~µ

)
− 1

2
~µT Σ−1~µ+ log c]où c = (2π)−n/2|Σ|− 1

2 .Nous obtenons par identi�ation ave l'équation 3.31 les aratéristiques anoniques suivantle as :� Veteur :
g = −1

2
~µT Σ−1~µ− n

2
log(2π) − 1

2
log|Σ| (2.36)

~h =

(
Σ−1~µ
−βΣ−1~µ

) (2.37)
K =

(
Σ−1 −Σ−1βT

−βΣ−1T
βΣ−1βT

) (2.38)



60 Chapitre 2. Les réseaux bayésiens� Salaire : dans le as salaire, on aura Σ−1 = 1/σ, ~µ = µ, β = b et n = 1. Ainsi lesaratéristiques anoniques g, h et K sont données par :
g =
−µ2

2σ
− 1

2
log(2πσ) (2.39)

h =
µ

σ

(
1
−b

) (2.40)
K =

1

σ

(
1 −bT
−b bbT

) (2.41)2.6.5 Opérations sur la forme anoniqueUne fois que nous avons la forme anonique de haque variable, nous pouvons aluler lepotentiel initial de haque lique en multipliant les distributions des probabilités de haquevariable a�etée à ette lique.Nous désignons par la suite la forme anonique par la fontion quadratique ζ(X;K,~h, g) (ousimplement par ζ(K,~h, g)). Par dé�nition, la forme anonique est donnée par la formule 3.31et il est possible d'e�etuer diverses opérations sur ette forme :� Initialisation : Une variable aléatoire représentée par la forme anonique ζ(K,~h, g)peut être initialisée par :
K = 0, ~h = ~0, g = 0� Produit : le produit de deux variables aléatoires érites sous forme anonique : ζ(K1,~h1, g1)et ζ(K2,~h2, g2) est dé�nie par :

ζ(K1,~h1, g1)× ζ(K2,~h2, g2)
def
= ζ(K1 +K2, ~h1 + ~h2, g1 + g2)� Division : la division de deux variables aléatoires représentées par ζ(K1,~h1, g1) et

ζ(K2,~h2, g2) est dé�nie d'une manière semblable à la multipliation en remplaçant l'ad-dition par la soustration :
ζ(K1,~h1, g1)

ζ(K2,~h2, g2)

def
=

{
ζ(K1 −K2, ~h1 − ~h2, g1 − g2) si ζ(K2, ~h2, g2) 6= 0

0 sinon� Marginalisation : étant donné le veteur suivant :
~y =

(
~y1

~y2

)ave ~y1 de dimension p et ~y2 de dimension q. Le veteur ~y est aratérisé par :
~h =

(
~h1

~h2

)et
K =

(
K11 K12

K21 K22

)nous pouvons alors utiliser le lemme 1 suivant pour la marginalisation [Cowell et al.,1999℄.



2.7. Réseaux bayésiens hybrides 61Lemme 1 : L'intégrale ∫ φ(~y1, ~y2) d~y1 = φ(~y2;
∼
g,

∼
~h,

∼
K) est �nie si et seulement siK11 est dé�nipositif. Le résultat de ette intégrale est donné par les aratéristiques anoniques suivantes :

∼
g = g +

1

2
{p log(2π) − log|K11|+ ~hT

1K
−1
11
~h1} (2.42)

∼
~h = ~h2 −K21K

−1
11
~h1 (2.43)

∼
K = K22 −K21K

−1
11 K12 (2.44)2.6.6 Inférene dans un réseau bayésien à variables ontinuesL'inférene dans le as d'un réseau bayésien à variables ontinues suit les mêmes étapespour le as d'un réseau bayésien à variables disrètes. Toutes les étapes de transformation dugraphe initial en un arbre de jontion, l'initialisation de et arbre ainsi que les algorithmes vusdans le as disret sont appliables dans le as ontinu. Notons qu'on utilise le produit et ladivision de la forme anonique vu i-dessus pour l'initialisation de l'arbre de jontion ainsi quepour la propagation de l'évidene le long de ette arbre (voir les formules 2.21, 2.22 et 2.23 duas disret).A la di�érene du as disret, l'évidene Y = y⋆

A est entrée dans toutes les liques et séparateursoù la variable Y apparaît. Ce qui induit une rédution des dimensions du veteur ~h et de lamatrie K. Ainsi, si Y = y⋆
A est la variable observée et ψCi

est le potentiel de la lique Ci dearatéristiques anoniques ζ(g, h,K) données par :
~h =

(
~h1

~hA

)

K =

(
K11 K1A

KA1 KAA

)par identi�ation à l'équation 3.31, le nouveau potentiel de la lique Ci, ψ∗
Ci

est donné parles aratéristiques anoniques suivantes [Cowell et al., 1999℄ :
g∗ = g + hAy

⋆
A −

1

2
KAA(y⋆

A)2 (2.45)
h∗ = h1 − y⋆

AKA1 (2.46)
K∗ = K11 (2.47)Après la propagation de ette évidene le long de l'arbre, le lemme 1 est utilisé a�n dealuler la distribution de probabilités des variables ahées sahant ette évidene.2.7 Réseaux bayésiens hybrides2.7.1 IntrodutionUne autre aratéristique des réseaux bayésiens, est leur apaité à manipuler à la fois dansle même réseau les variables disrètes et ontinues. Tout au long de e hapitre, nous avonsdérit les réseaux bayésiens à variables disrètes et ontinues séparément. Cependant, plusieursappliations réelles inluent les deux types de variables dans un même réseau [Cowell et al.,1999℄, [Uri, 2002℄, [Smaili et al., 2008b℄. Ces modèles sont dits réseaux bayésiens hybrides.



62 Chapitre 2. Les réseaux bayésiens2.7.2 Distribution de probabilités dans le as hybrideDans le as où ertains noeuds possèdent des parents disrets, on peut spéi�er une gaus-sienne pour haque valeur prise par la variable disrète. Dans e as, on parle de la distributionde Gauss onditionnelle linéaire ou Conditional Linear Gaussian (CLG) [Cowell et al., 1999℄.Notons que dans la représentation (CLG), on autorise les ars sortants d'un noeud disret versles noeuds ontinus (D −→ C). Le as ontraire (C −→ D) n'est possible que dans le as où lavariable ontinue est observable [Murphy, 2002℄. Notons également que si toutes les variablesdisrètes sont observables, la distribution de probabilités onditionnelles des variables onti-nues sont tous Linear Gaussian (LG). Ainsi, la distribution jointe représentée par la loi deGauss onditionnelle (CLG) est un mélange de gaussiennes où haque gaussienne orrespondà une instaniation des variables disrètes.2.7.3 Marginalisation dans le as hybrideToute les étapes dérites jusqu'à présent pour les réseau bayésiens à variables disrètes ouontinues sont valables pour les réseaux hybrides, à l'exeption de la marginalisation qui nerespete pas la notion de l�ture de la (CG) distribution 14. Considérons le potentiel φ(x, y, i, j)où x et y sont des salaires, et i, j sont des variables disrètes binaires. Ainsi, φ est un mélangede quatre Gaussiennes (à deux dimensions). Maintenant, si on proède à une marginalisationsur les variables y et j, le résultat sera φ(x, i) =
∑

j

∫
y φ(x, y, i, j) qui reste toujours un mélangede quatre Gaussiennes (à une dimension). Par onséquent, la marginalisation sur les variablesdisrètes ne réduit pas néessairement la taille du potentiel en terme d'entrées.Si nous multiplions le potentiel φ par un autre potentiel ψ(z, k), où z est un salaire et k estune variable binaire, le résultat sera un mélange de 8 Gaussiennes (à deux dimensions), aulieu de 4 (pour haque valeur de i et k, φ ontient deux Gaussiennes). Ainsi, en propageant lesmessages le long de l'arbre de jontion, les potentiels deviennent des mélanges de Gausiennesave de plus en plus de omposants.Pour réduire la taille du potentiel (augmentation en exponentielle), on adopte une approxi-mation standard qui onsiste à �ollapser� les mélanges de Gausiennes en une seule Gausienne('est e qu'on appelle �weak� marginalisation). Pour plus de détails sur ette approximationnous renvoyons le leteur au fameux livre de Ste�en L. Lauritzen [Lauritzen, 1996℄. Notonsque si les paramètres (moyenne et ovariane) des variables ontinues sont indépendants desvariables disrètes 15, la marginalisation sur les variables disrètes ne pose auun problème.Une autre manière de résoudre e problème et de faire appel à la théorie des graphes a�nde donner aux graphes d'autres propriétés. Ces propriétés nous permettent à la di�érenedes méthodes approximatives d'aomplir la phase de marginalisation de manière exate (nonapproximée) où e qu'on appelle �strong� marginalisation.2.7.4 Arbre de jontion ave une raine forteLa non fermeture de la (CG) distribution dans le as de la marginalisation sur un ensemblede variables disrètes nous oblige à restruturer l'arbre de jontion. Cette restruturationonsiste à dé�nir un arbre de jontion ave une raine dite forte. Nous rappelons dans e qui14La marginalisation par rapport aux variables disrètes d'une (CG) distribution ne donne pas forémentune (CG) distribution, on parle de la non l�ture ou la non fermeture de la (CG) distribution [Lauritzen,1996℄, [Murphy, 2002℄15La variable disrète n'est pas un parent de la variable ontinue, mais elles partagent la même lique.



2.7. Réseaux bayésiens hybrides 63suit les prinipaux résultats, pour plus de détails sur ette théorie, nous renvoyons le leteuraux référenes [Lauritzen, 1996℄, [Cowell et al., 1999℄.Dé�nition 17 (raine forte) : une lique R est dite raine forte, si haque paire de liqueadjaente A et B tel que A est plus prohe de R par rapport à B, on a le résultat suivant :
(B \ A) ⊆ Γ ∨ (B ∩A) ⊆ ∆où Γ et ∆ représentent respetivement les variables ontinues et disrètes.En d'autres termes, quand un séparateur entre deux liques voisines n'est pas purementdisret, toutes les variables de la lique la plus éloignée de la raine qui ne sont pas dans leséparateur sont ontinues.2.7.5 Condition d'existene d'une raine forteSi un graphe est triangulé et ne ontient auun hemin de la forme Di, C1, C2, ...Cn,Dj ,(auun lien entre deux noeuds disrets Di, Dj passant uniquement par des noeuds ontinus

C1, ..., Cn) alors e graphe possède au moins une raine forte. Ces graphes sont dits graphesdéomposables [Lauritzen, 1996℄.Considérons le réseau de la �gure 2.15(a) (exemple tiré de [Murphy, 1999℄). La phase demoralisation ajoute un lien entre S et C (�gure 2.15(b)). Ce même lien rend le graphe d'oreset déjà triangulé et nous obtenons les liques suivantes (S,C, P ) et (P,B). Ainsi, l'arbre dejontion est de la forme SCP -P -PB (�gure 2.15()). Cependant, le graphe de la �gure 2.15(b)possède un hemin entre deux variables disrètes passant uniquement par des noeuds ontinus(S-P -B) et par onséquent l'arbre de jontion ne ontient auune raine forte. Toutefois, sion ajoute un nouveau lien entre S et B (�gure 2.15(d)), l'arbre de jontion est de la forme
SCP -SP -SPB (�gure 2.15(e)). Dans e as, SPB possède une raine forte puisqu'elle véri�ela dé�nition d'une raine forte donnée i-dessus : B \A = {S,C, P} \ {S,P,B} = {C} ⊆ Γ.Le reours à une raine forte nous assure lors de la propagation des messages (des feuillesjusqu'à la raine) d'utiliser une marginalisation exate par opposition à la marginalisationapproximative [Murphy, 2002℄. De e fait, lorsque nous propageons les messages dans le sensraine feuilles, nous assurons que les potentiels des liques voisines soient ohérents (les liquesvoisines ontiennent les mêmes informations sur les variables partagées). Plus de détails sure point peut être trouvé dans [Castillo et al., 1997℄.Certes l'utilisation d'un arbre de jontion ave une raine forte assure la ohérene desdonnées et l'utilisation d'une marginalisation exate. Cependant l'inonvénient majeur d'uti-liser un arbre de jontion ave une raine forte exige l'ajout de liens supplémentaires a�nd'éliminer les liens entre les variables disrètes passant uniquement par des noeuds ontinus.L'ajout de liens supplémentaires va sûrement augmenter la taille des liques, et par onséquentla omplexité des aluls.Dans [Murphy, 1999℄, l'auteur donne la preuve que la taille e�etive d'une lique est détermi-née uniquement par le nombre de noeuds ahés qu'elle ontient. Don l'ajout de liens sur lesvariables observées n'augmente en auun as ni la taille ni la omplexité du alul.
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Fig. 2.15 � (a) Exemple d'un réseau bayésien hybride. (b) Étape de moralisation. () Arbre dejontion. (d) Ajout d'un nouveau lien pour éliminer le hemin S-P -B. (e) Arbre de jontionave une raine forte.2.8 Réseaux bayésiens dynamiques2.8.1 IntrodutionIl est très di�ile d'interpréter ou prédire un phénomène sans tenir ompte de son évolu-tion dans le temps. Nous nous intéressons dans ette setion à la modélisation stohastiquede proessus dynamiques [Puig, 2003℄, en se basant sur le formalisme des réseaux bayésiensdynamiques (DBN)16. Ces réseaux sont une extension des réseaux bayésiens statiques vus jus-qu'à présent. Les �ltres de Kalman, les modèles de Markov ahés (HMM)17,... peuvent êtrereprésenté sous la forme de réseaux bayésiens dynamiques [Murphy, 2002℄.Dans de nombreuses appliations dans lesquelles on modélise des systèmes dynamiques, onorganise les variables Zt = (Ut,Xt, Yt) en trois sous-ensembles. Ut représente les variablesd'entrées, Xt les variables d'états (non observables) et Yt les variables observées. On ne s'in-téressera qu'aux proessus à temps disret, les proessus à temps ontinu ne peuvent êtrereprésentés par e modèle [Murphy, 2002℄.On rée un réseau bayésien dynamique, en dupliquant à pas de temps le réseau statique eten reliant es réseaux par des ars indiquant les dépendanes temporelles. Chaque duplia-tion orrespond à l'évolution temporelle du réseau. Dès lors, nous devons dé�nir le modèle detransition, P (Qt|Qt−1), le modèle d'observation, P (Yt|Qt), et l'état initial, P (Q1). Ces distri-butions peuvent être onditionnées à l'entrée de ommande Ut si elle est présente. Dans e as,le modèle de transition s'érit P (Qt|Qt−1, Ut−1).Notons par B→ le réseau bayésien temporel à deux pas de temps (2TBN). Le modèle de tran-sition et le modèle d'observation sont alors dé�nis dans le (2TBN) omme le produit de ladistribution de probabilités onditionnelles :
p(Zt|Zt−1) =

N∏

i=1

p(Zi
t |pa(Zi

t)) (2.48)où Zi
t est le ime n÷ud au pas de temps t qui peut être un élément de Xt, Yt ou Ut et

pa(Zi
t) sont les parents de Zi

t appartenants ou non au même pas de temps t. Les ars reliantles n÷uds entre les di�érents pas de temps vont de gauhe vers la droite, e qui est raisonnabled'un point de vue de la ausalité. Pour des raisons de simpliité, on suppose que le modèle est16Dynami Bayesian Networks17Hidden Markov Model



2.8. Réseaux bayésiens dynamiques 65Markovien d'ordre un 18. On peut représenter l'état initial, P (Z1:N
1 ), par un réseau bayésien àun pas de temps, noté par B1. Ensemble, B1 et B→ représentent le réseau bayésien dynamique.La distribution de probabilité jointe pour T pas de temps, peut être obtenue par �dérouler� leréseau T fois, puis faire le produit de toutes les distributions de probabilités onditionnelles :

p(Z1:N
1:T ) =

N∏

i=1

pB1
(Zi

1|pa(Zi
t))×

T∏

t=2

N∏

i=1

pB→
(Zi

t |pa(Zi
t)) (2.49)L'exemple donné par la �gure 2.16, montre un (2TBN) et sa version déroulée pour uneséquene de longueur T = 4. Dans e as, Z1

t = Qt, Z2
t = Yt, pa(Qt) = Qt−1 et pa(Yt) = Qt,et la distribution de probabilités jointe s'érit :

p(Q1:T , Y1:T ) = p(Q1)p(Y1|Q1)×
T∏

t=2

p(Qt|Qt−1)p(Yt|Qt)S'il existe un ar reliant le même n÷ud Zi sur T pas de temps : Zi
1 → Zi

2 → . . .→ Zi
T , en÷ud est dit persistant. Les ars entre deux pas de temps sont vus omme la persistane d'unphénomène au ours du temps, alors que les ars au sein d'un même pas de temps sont vusomme un e�et ausal �immédiat� [Murphy, 2002℄. Cependant, on peut avoir des ars reliantsdes n÷uds di�érents sur T pas de temps :Zi

1 → Zj
2 , Z

i
2 → Zj

3 , . . . , Z
i
T−1 → Zj

T .
Fig. 2.16 � (a) Exemple d'un réseau (2TBN) (b) Modèle déroulé pour 4 pas de temps (T=4).2.8.2 InféreneL'inférene dans un réseau bayésien dynamique, onsiste à aluler la distribution de pro-babilités des variables ahées à un instant donné, onnaissant la séquene des observationspassées et éventuellement futures. Tout au long de e doument, nous nous foalisons sur leas du �ltrage qui onsiste à estimer l'état ourant d'après les observations présentes et pas-sées : p(Xt|y1:t). La prédition p(Xt+k|y1:t), k > 0 et le lissage p(Xt−k|y1:t), k > 0 ne serontpas utilisés dans e doument.Si nous dé�nissons le réseau bayésien dynamique par le ouple (B1, B→), il su�t de déroulere réseau pour T pas de temps, et appliquer n'importe quels algorithmes d'inférene statique(voir l'algorithme d'inférene JLO). Cette façon de proéder est onnue par l'inférene horsligne. Une fois l'arbre de jontion onstruit, il peut être réutilisé pour e�etuer l'inférene avedi�érentes séquenes d'observations. Les deux étapes utilisées pour l'initialisation de l'arbre dejontion et pour la propagation d'une évidene sont utilisées de la même façon pour le (2TBN)déroulé.18L'état futur est onditionnellement indépendant de l'état passé sahant l'état ourant.



66 Chapitre 2. Les réseaux bayésiensMalgré que ette façon de proéder est simple à mettre en ÷uvre, la onstrution del'arbre de jontion sera rapidement très lourde 19 pour des grandes valeurs de T . L'algorithmede onstrution de l'arbre de jontion ne tenant pas ompte de la struture redondante duréseau, rend ette méthode non optimale en terme de temps d'exéution et d'espae mémoire.Plusieurs solutions ont été proposées pour résoudre e problème.L'algorithme de la frontière proposé par [Zweig, 1996℄, rée un ensemble de n÷uds appelén÷uds de la frontière, noté par F . Les n÷uds à gauhe et à droite de F seront notés par Let R respetivement. A haque pas de temps T , F doit séparer l'ensemble L de R : R ⊥ L|F .Notons par hF et eF les variables ahées et les évidenes appartenant à F . eL et eR désignentles évidenes appartenant à L et R respetivement.Dans un premier temps (passage de l'information des feuilles vers la raine), nous pouvonsaluler la distribution de probabilités jointe p(F )
def
= p(hF , eF , eL) omme suit. Nous ajoutonsun n÷ud N ∈ R à la frontière F une fois que tous ses parents se trouvent dans F . On aura

p(eL, eF , hF , N) = p(eL, eF , hF )p(N |eF , eF ) puisque N ⊥ eL|eF , hF . Ainsi, ajouter un n÷udà l'ensemble F , onsiste à multiplier sa distribution de probabilités onditionnelles par ladistribution jointe.On supprime un n÷ud N appartenant à F (le déplaer de F vers L) lorsque tous ses enfantsappartiennent à la frontière, e qui revient à faire une marginalisation sur la variable enquestion (le n÷ud N). Dans le as où N est ahé, alors eL+N = eL et eF−N = eF :
p(eL+N , eF−N , hF−N ) = p(eL, eF , hF−N )

p(eL+N , eF−N , hF−N ) =
∑

N

p(eL, eF ,N, hF−N )

p(eL+N , eF−N , hF−N ) =
∑

N

p(eL, eF , hF )ar hF−N ∪ {N} = hF .Le as où N est observé est similaire :
p(eL+N , eF−N , hF−N ) = p(eL+N , eF−N , hF )

p(eL+N , eF−N , hF−N ) = p(eL, eN , eF−N , hF )

p(eL+N , eF−N , hF−N ) = p(eL, eF , hF )Dans le seond passage (de la raine vers les feuilles), nous pouvons aluler la distributionde probabilités jointe p(F )
def
= p(eR|hF , eF ) en ajoutant et supprimant des n÷uds dans l'ordreinverse que nous avons utilisé dans le premier passage.L'algorithme de la frontière dérit i-dessus utilise à haque pas de temps, tous les n÷udsahés pour séparer le passé du future. Dans [Murphy, 2002℄, l'auteur propose d'utiliser seule-ment l'ensemble des n÷uds possédant une transition sortante vers la tranhe de temps sui-vante. Cet ensemble, appelé Interfae, d-sépare le passé du futur : {V1:t−1,Nt} ⊥ Vt+1:T |It où

Nt = Vt \ It. Le problème de �ltrage se réduit alors au alul de la distribution de probabilités
p(I→t |y1:t) à partir de p(I→t−1|y1:t−1). Cet algorithme nous permet de garder en mémoire uni-quement deux pas de temps, qui est essentiel pour le �ltrage en ligne.L'arbre de jontion est onstruit pour haque Jt = It−1 ∪ Vt (Vt est l'ensemble des n÷uds à19Les liques deviennent de plus en plus grandes, e qui rend souvent l'inférene exate impossible



2.8. Réseaux bayésiens dynamiques 67l'étape t) en s'assurant qu'il existe au moins une lique Dt ontenant l'interfae It−1 et unelique Ct ontenant l'interfae It. Pour ette raison, il su�t d'ajouter un lien entre toutesles variables de It−1 et elles de It après l'étape de moralisation. Les arbres de jontions Jtsont reliés au moyen de leurs interfaes It omme le montrent la �gure 2.17. Nous pouvonse�etuer l'inférene dans haque arbre séparément, puis transmettre les messages entre euxvia les n÷uds d'interfae.
Fig. 2.17 � Appliation de l'algorithme d'interfae sur le réseau de la �gure 2.16.2.8.3 Inférene dans le Swithing Kalman FilterLe Swithing Kalman Filter est onnu sous plusieurs noms : swithing linear dynamialsystem (LDS), swithing state-spae model (SSM), jump-Markov model, jump-linear system,onditional dynami linear model (DLM),... Ce type de modèle est souvent utilisé pour ap-proximer les modèles non linéaires (en supposant que es modèles sont linéaires par mor-eaux) [Murphy, 2002℄. Le Swithing Kalman Filter est représenté par la �gure 2.18 sousforme de réseau bayésien hybride où St est une variable disrète et Xt et Yt sont des variablesontinues représentant respetivement la variable d'état et l'observation. La distribution deprobabilités onditionnelles de haque variable est donnée par :

p(Xt = xt|Xt−1 = xt−1, St = i) ∼ N(xt;Aixt−1, Qi)

p(Yt = y|Xt = xt) ∼ N(y;Cxt, R)

p(St = j|St−1 = i) = M(i, j)

Fig. 2.18 � Modèle de réseau bayésien représentant le Swithing Kalman Filter.Le problème fondamental ave e type de réseau (Swithing Kalman Filter) est que l'infé-rene est pratiquement infaisable ar le nombre de gaussiennes de la distribution de l'état roîtde façon exponentielle à haque pas de temps. Pour voir ela, supposons que la distributioninitiale p(X1) est un mélange de K gaussiennes, une pour haque valeur de S1. Lors de laphase de marginalisation sur S1, haque gaussienne doit être propagée à travers K équations(une pour haque valeur de S2), de telle sorte que p(X2) est un mélange de K2 gaussiennes.A l'instant t, la distribution de probabilités p(Xt|y1:t) est un mélange de Kt gaussiennes, une



68 Chapitre 2. Les réseaux bayésienspour haque ombinaison possible de S1, ..., St.Bien que l'inférene est pratiquement infaisable dans le as des modèles de type SwithingKalman Filter, il existe des as partiuliers où 'est possible. Le as trivial est lorsque lavariable disrète Sk est observable. Dans e as, la distribution de probablilités de la variableontinue est unimodale (une seule gaussienne). Le seond as ou l'inférene est possible, estlorsque les variables disrètes ne sont pas reliées d'une étape à une autre. Un exemple illustratifest donné dans [Murphy, 2002℄.2.8.4 Tehniques de rédution du nombre de gaussiennesUne manière d'atténuer le nombre de gaussiennes qui roît de façon exponentielle dans letemps est de faire appel aux tehniques de seletions. Les algorithmes dits �pruning algorithm-s� par exemple réduisent le nombre de gaussiennes par élimination de ertaines gaussiennes.Ces algorithmes gardent les N gaussiennes de fortes probabbilités, éliminent les autres et nor-malisent les probabilités de tels sorte que la somme est égale à 1. Le leteur peut trouver plusde détails sur es algorithmes dans [Uri, 2002℄ et [Bar-Shalom et Fortmann, 1988℄.Une autre approhe dite �Collapsing� ou General Pseudo-Bayesian algorithms (GPB) onsisteà partitionner les gaussiennes en N sous-ensembles. L'algorithme (GPB) limite le nombre degaussiennes de l'état à N orrespondent aux nombres de sous-ensembles. Pour mieux om-prendre le fontionnement de ette approhe, donnons un exemple tiré de la thèse de [Uri,2002℄. Supposons que nous avons M gaussiennes à l'étape t = 1. M est le nombre de om-binaisons possibles de la variable disrète. Après la phase de propagation, nous obtenons M2gaussiennes. Ces M2 gaussiennes sont �ollapsées� en M gaussiennes. La �gure 2.19 illustreette approhe pour un nombre de gaussiennes égale à 3 (M = 3). Pour plus de details sures approhes, nous renvoyons le leteur au fameux livre de [Lauritzen, 1996℄ et à la thèse de[Uri, 2002℄.Une autre manière pour faire fae au nombre de gaussiennes qui roît de façon exponentielle,est l'utilisation des algorithmes d'inférene approximatifs (exemple les �ltres partiulaires) quiont été utilisés ave suès sur e type de modèle. Ces types d'algorithmes sont traités plus endétails dans [Uri, 2002℄ et [Murphy, 2002℄.

Fig. 2.19 � Exemple de fontionnement de l'algorithme (GPB) : General Pseudo-Bayesianalgorithms pourM = 3. Chaque erle représente une gaussienne (les retangles ave la notieprop(), représentent la propagation de haque gaussienne).



2.9. Conlusion 692.9 ConlusionCe hapitre a donné les prinipaux aspets onernant les réseaux bayésiens. La notion defatorisation de la distribution de probabilités jointes d'un graphe triangulé est à la base desmodèles déomposables. Par la suite, nous avons introduit le théorème de Jensen qui fait lelien entre les graphes triangulés et les arbres de jontion. Le graphe initial est transformé enun arbre de jontion où haque famille de n÷uds est regroupée dans une lique, l'arbre ainsitrouvé satisfait la règle de haînage (�hain rule�).L'arbre de jontion est initialisé pour nous permettre de aluler les distributions des variablesahées. Cette initialisation se fait en deux étapes. On ommene par remonter les �ux desdonnées à partir des feuilles jusqu'à la raine. La deuxième étape onsiste à faire passer les�ux de la raine jusqu'aux feuilles. L'arbre atteint ainsi un état d'équilibre.La propagation d'une nouvelle observation dans l'arbre de jontion utilise le même prinipe quel'algorithme d'initialisation de et arbre. La nouvelle observation est passée entre les liquesvoisines (de prohe en prohe) et par onséquent, les potentiels des liques et des séparateurssont modi�és.Les réseaux bayésiens permettent de manipuler non seulement les variables disrètes maiségalement les variables ontinues. Dans e ontexte, on a présenté les réseaux bayésiens à va-riables ontinues où la distribution de probabilités de haque variable est supposée linéaireGaussienne. L'utilisation des variables disrètes et ontinues dans le même réseau est dériteà la �n de e hapitre. La seule partiularité de e type de réseau est que la distribution deprobabilités de haque variable est supposée onditionnelle Gaussienne (CG).La non fermeture de la (CG) distribution (la somme de deux Gaussienne n'est pas une Gaus-sienne) nous oblige à utiliser des approximations. Une autre manière de ontourner e problèmeest d'avoir reours une autre fois à la théorie des graphes. L'élimination de ertains heminsdans le réseau initial, donne à l'arbre de jontion une nouvelle propriété. On parle alors d'unarbre de jontion fortement déomposable (présene d'une raine forte). Cette propriété donneaux liques une ohérene de telle sorte qu'à la �n de la phase de propagation des messages,les liques ontiennent les mêmes informations sur les variables partagées.La modélisation de proessus dynamiques par le formalisme des réseaux bayésiens dyna-miques est abordée à la �n de e hapitre. Ces réseaux sont onstruits en dupliquant à pasde temps le réseau statique et en reliant es réseaux par des ars indiquant les dépendanestemporelles. Dès lors, nous devons dé�nir le modèle de transition, le modèle d'observation etl'état initial.L'inférene dans le as d'un réseau bayésien dynamique suit le même shéma d'inférene pourle réseau bayésien statique. Il su�t de dérouler le réseau pour T pas de temps, et appliquerl'algorithmes d'inférene utiliser sur n'importe quel réseau statique. Cependant, la onstru-tion de l'arbre de jontion sera rapidement très lourde pour des grandes valeurs de T , e quirend l'inférene exate impossible dans la plupart des as. Pour résoudre e problème, plusieursapprohes essayent d'exploiter la redondane du réseau de telle sorte de trouver un ensemblede n÷uds qui permet de séparer le future du passé.Le hapitre suivant présente la méthode développée pour la loalisation d'un véhiule ou untrain de véhiules sur une arte. Nous avons hoisi le adre des réseaux bayésiens dynamiques,ar ette approhe probabiliste permet de prendre en ompte l'aspet inertain présent dans



70 Chapitre 2. Les réseaux bayésiensles modèles utilisés dans les appliations réelles, ainsi que l'inertitude donnée par les apteurs.La fusion multi-apteurs par un réseau bayésien se fait de la même manière qu'un �ltre deKalman. De plus, e type de réseau nous permet d'utiliser les variables disrètes et ontinuesdans le même réseau. Cette dernière aratéristique est bien utile dans le hapitre suivant arelle nous permet de représenter le problème de �map-mathing� par un réseau bayésien dontles segments de routes sont représentés par une variable disrète et la position du véhiule surle(s) segment(s) par une variable ontinue.La partie graphique des réseaux bayésiens o�re un outil intuitif et attratif dont la modélisationd'un train de véhiule est réalisée par simple dupliation du réseau (servant à la loalisationd'un véhiule sur une arte) pour haque élément du onvoi.



Chapitre 3Approhe développée3.1 IntrodutionLe problème de la loalisation peut être vu omme l'estimation de la position d'un ro-bot étant donné les mesures bruitées données par un ensemble de apteurs proprioeptifs ouextéroeptifs. La tâhe de loalisation peut se réaliser par un GPS. Or, omme mentionnéauparavant, en milieu urbain, le masquage des signaux des satellites peut parfois être long, enraison de la non visibilité satellitaire et des multitrajets des ondes GNSS 20. Ainsi, l'utilisationd'autres apteurs est néessaire si on herhe un positionnement préis, sûr, intègre et sansinterruption de servie. Cependant, auun des apteurs utilisés dans le domaine de la loalisa-tion qu'il soit extéroeptif ou proprioeptif n'est parfait à lui seul pour la tâhe de loalisation.Le problème de la loalisation est partiulièrement ritique dans le adre de l'arohageimmatériel auquel nous nous sommes intéressé dans ette thèse. Rappelons qu'il s'agit deonstituer un train de véhiules dont seul le premier est piloté par un opérateur humain, lesvéhiules suiveurs étant en mode autopilotage. En e�et, une géo-loalisation préise d'ordreentimétrique de haun des véhiules est néessaire pour les modules de ontr�le des véhi-ules suiveurs (suivi de trajetoire du véhiule de tête et respet d'un éart prédé�ni entre lesvéhiules).La fusion multiapteurs devient de e fait, néessaire et partiulièrement importante autantd'un point de vue fondamental que pour les appliations pratiques. Les données fusionnéesre�ètent non seulement l'information générée par haque apteur, mais enore l'informationqui n'aurait pu être inférée par auun apteur pris séparément. Les modèles graphiques pro-babilistes et partiulièrement les réseaux bayésiens sont parfaitement propies dans e adrepour leur robustesse vis-à-vis de l'inertitude tant des modèles que des données mesurées.Ce hapitre est divisé en deux parties. Dans un premier temps, nous nous intéressons audomaine de la fusion de données par un réseau bayésien pour la loalisation d'un robot sur unearte. A la �n de ette partie nous proposons une méthode basée sur les modèles haînés dansle but de ontourner le problème de la non linéarité. Cette approhe onsiste a reherher unetransformation exate d'un système non linéaire a�n de réérire e système omme un systèmelinéaire.20Global Navigation Satellite System. 71



72 Chapitre 3. Approhe développéeLa seonde partie de e hapitre onerne la modélisation et la loalisation par un réseaubayésien d'un train de véhiules dans le as où les véhiules suiveurs onnaissent le hemin deréférene (elui emprunté par le véhiule de tête).3.2 Position du problème du map-mathingLa solution adoptée dans le adre de ette thèse pour la loalisation en monde extérieur estla fusion de trois types d'information : le GPS (le hoix du GPS est évidemment justi�é parsa large utilisation pour la loalisation de véhiules), les odeurs inrémentaux et la base dedonnées artographique. Naturellement, il nous faut des méthodes qui permettent de manipuleret fusionner toutes es soures d'informations a�n de quanti�er la on�ane aordée à lapréision de l'estimation. L'outil que nous proposons d'utiliser pour la fusion de données etpour l'estimation de la position d'un robot est le réseau bayésien.3.2.1 Soures d'information utilisées pour la loalisation d'un véhiule3.2.1.1 Estimation donnée par l'odométrieL'odométrie est une tehnique permettant d'estimer la pose d'un véhiule en mouvement.En partant d'une position initiale onnue et en intégrant les déplaements mesurés par lesodeurs inrémentaux, on peut ainsi aluler à haque instant la position ourante du véhiule.La préision donnée par le système odométrique (3.1) est à ourt terme ar e système dériveau ours du temps. Cette dérive est due à plusieurs fateurs dont le système odométrique netient pas ompte. Citons par exemple le glissement des roues, l'imperfetion des routes (trous,bosses),...Pour ette raison, on a toujours reours à un autre apteur pour orriger l'estimationdonnée par e modèle.
Xk+1 =





xk+1 = xk + ∆k cos(θk + ωk/2)
yk+1 = yk + ∆k sin(θk + ωk/2)
θk+1 = θk + ωk

(3.1)3.2.1.2 Corretion de l'estimation donnée par l'odométrie par un GPSLes mesures données par le GPS sont relativement simples à manipuler pare que e sontdes points dans un système de oordonnées global onnu. Le GPS fournit la position duvéhiule sous forme de latitude et longitude ainsi que l'inertitude autour de ette estimée.Cette position est onvertie en oordonnées artésiennes Y gps
k , par une projetion dans le mêmerepère du véhiule. La orretion de l'estimation donnée par le modèle odométrique est réaliséepar le réseau bayésien en utilisant l'équation d'observation suivante :

Y gps
k =

[
xgps

k

ygps
k

]
=

(
1 0 0
0 1 0

)


xk

yk

θk


+ βk (3.2)où βk représente le bruit de mesure. A la réeption des données GPS, on reçoit égalementpar le biais de la trame NMEA GST l'ellipse d'inertitude autour de ette estimée. Cetteellipse peut être représentée par une distribution gaussienne βk ∼ N(µ,Q). La matrie deovariane Q est donnée par :
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Q =

(
σ2

x σxy

σxy σ2
y

) (3.3)où σ2
x et σ2

y représentent respetivement les déviations des mesures en longitude et latitudeet σxy est l'autoorrélation.Le problème de la dérive de l'odométrie est ainsi réglé par l'utilisation du GPS. Cepen-dant, un GPS ne fontionne en milieu urbain que par intermittene en raison du masquagedes satellites. C'est pourquoi le reourt à une troisième soure d'information était néessaire.Depuis que la artographie est devenu une soure d'information assez �able et manipulableen temps réel, plusieurs personnes pensent qu'il est pertinent de l'utiliser omme une soured'information pour une loalisation absolue [El Najjar, 2003℄.3.2.1.3 La artographieLa arte numérique d'un réseau routier est une représentation graphique de l'informationspatiale. Cette arte sert d'interfae entre le onduteur et la navigation. La préision d'uneestimation donnée par le GPS peut être améliorée si on utilise des informations artogra-phiques qui permettent en partiulier de ontraindre les positions possibles aux seuls segmentsorrespondants à des voies de irulation autorisées. Cependant, les oordonnées des segmentsde route sur une arte numérique sont également entahées d'erreurs. La base de donnéesartographique n'est pas toujours en aord ave la réalité. Elle peut ontenir des linéairesqui n'existent plus ou même omettre ertains tronçons. En�n ertains détails peuvent êtreapproximés très grossièrement : un rond-point peut être représenté par un point sur la arte.3.2.1.3.1 Erreurs et inertitude des soures d'informations artographiquesLa première question qui se pose à la réation d'une arte est omment représenter lestraits ou les aratéristiques du monde réel sur ette arte ? Selon le National Researh Coun-il [Quddus, 2006℄, e proessus passe par plusieurs étapes dont le hoix de l'éhelle de laarte. Une autre étape de onstrution d'une arte est la représentation des routes omme unou plusieurs segments. Ainsi, un arrefour peut être représenté omme un ensemble de petitsegments ou même parfois par un point si e dernier est petit (voir la �gure 3.1).L'autre soure d'impréision est liée au système de oordonnées utilisé. La plupart des réep-teurs GPS fournissent des données sous forme de latitude et longitude. Cependant, en utilisantla arte on utilise souvent notre propre système de oordonnés. Par onséquent, la onversionest essentielle pour la mise en orrespondane entre les deux systèmes. Ce proessus réduitégalement la préision de la arte.3.2.1.3.2 Modélisation de la zone d'inertitude autour d'un segmentAu paragraphe préédent, on a vu que la arte ne re�ète pas vraiment la réalité du terrain.Le véhiule ne roule pas exatement sur le segment représentant la route. Le véhiule se déplaesur une surfae 3D alors que la arte représente une vue plane,...Pour toutes es raisons, nousavons opté pour la onstrution d'une zone d'inertitude autour de haque segment [El Najjar,2003℄.



74 Chapitre 3. Approhe développéeLe GPS fournit la position du véhiule sous forme de latitude et longitude ainsi que l'iner-titude autour de ette estimée. Par simple soui d'homogénéité ave le GPS, nous représentonspar la suite la zone d'inertitude de haque segment de route par une ellipse. On prend enompte les deux extrémités de e segment et la largeur de la route. La �gure 3.2 montre om-ment approximer la zone d'inertitude autour du segment par une ellipse. Le repère proprede l'ellipse gaussienne E est attahé au segment et son axe des absisses est olinéaire ave lesegment.

Fig. 3.1 � Un arrefour est représenté soit par un point si son rayon est petit soit par unensemble de segments si son rayon est grand. En bas de ette �gure le déplaement du véhiulese fait sur une surfae 3D alors que e segment de route est représenté par une vue plane

Fig. 3.2 � Approximation de la zone d'inertitude d'un segment de route à l'aide d'une ellipse.Le segment est représenté par son milieu : (xcarto, ycarto) et son ap θcarto. Les attributs assoiésà ette approximation sont la longueur et la largeur de routeLa onstrution d'une ou plusieurs observations artographiques suit le shéma suivant.On projette la position estimée par l'odométrie ou par le GPS sur tous les segments dans unrayon représentant l'ellipse d'inertitude de ette estimation. Chaque projetion nous donneune observation pontuelle (xcarto, ycarto, θcarto) où 1 ≤ i ≤ N et N représente le nombre de



3.2. Position du problème du map-mathing 75segments autour de l'estimée 21. L'équation d'observation artographique par rapport à l'étatdu véhiule X = (xk, yk, θk) s'érit :
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+ γk (3.4)L'inertitude autour de haque segment est dé�nie dans l'équation (3.4) par la ovariane(γk). Cette inertitude peut être représentée par une distribution gaussienne γk ∼ N(µ,Rh).Dans le repère attahé au segment et dont le entre est (xcarto, ycarto), nous pouvons quanti�erla matrie de ovariane Rh de l'erreur artographique par :
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θ représentent respetivement les déviations en longitude, transversale et apet σxy l'autoorrélation. Pour plus de détails sur la onstrution de l'observation artographiqueet le alul de haque élément de la matrie Rh voir la thèse [El Najjar, 2003℄.3.2.2 Modèle d'évolution d'un robotConsidérons un véhiule représenté par la inématique d'un robot à deux roues donné �-gure 3.3. Le véhiule est représenté par son origine M = (x, y) du entre de l'essieu arrière.L'angle formé entre la diretion du véhiule et l'axe des absisses représente le sens de mouve-ment du véhiule noté θ. Dans de parfaites onditions de roulement sans glissement, le modèleinématique du véhiule donné �gure 3.3 est dé�ni par :
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 v2 (3.6)où v1 et v2 représentent respetivement la vitesse linéaire et angulaire du point M .Cependant dans la pratique, les vitesses linéaire et angulaire du point M ne sont pasdiretement alulables à partir des données apteurs, mais déduites des vitesses de rotationdes roues droite et gauhe ωL et ωR. La relation entre les vitesses linéaire et angulaire (v1, v2)d'une part et les vitesses de rotation des roues (ωL, ωR) d'autre part est dé�ni par :

v1 =
ωL + ωR

2
r (3.7)

v2 =
ωR − ωL

2e
r (3.8)où r est le rayon de la roue et e la demi distane reliant les deux roues .A partir des équations (3.6), (3.7) et (3.8), l'équation inématique du système se rééritomme :21On suppose que toutes les routes sont représentées par au moins un segment dans notre base de donnéesartographiques 'est-à-dire N 6= 0.
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Fig. 3.3 � Modélisation en 2D d'un robot à deux roues.
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) (3.9)ou plus simplement :
q̇ =
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2(ωR + ωL) cos θ
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(3.10)Notons que l'équation (3.10) peut être représentée par le modèle uniyle donné �gure 3.4.Le modèle uniyle est le plus simple modèle non holonome approximant un véhiule à uneroue unique [LaValle, 1999℄.

Fig. 3.4 � Représentation graphique des oordonnées d'un modèle uniyle.3.2.3 Di�ulté à manipuler les systèmes non linéairesL'utilisation de l'inférene exate dans les �ltres de Kalman ou les réseaux bayésiens estprinipalement possible à ause de la supposition du bruit gaussien additif et de la linéarité dumodèle. De e fait, la mise à jour d'une distribution gaussienne par la règle de Bayes, donneune distribution a posteriori qui est toujours gaussienne. Cependant, l'inférene exate dansles réseaux bayésiens ou les �ltres de Kalman dont la distribution de probabilité onditionnelledes variables ahées n'est pas linéaire gaussienne, n'est pas toujours possible. En partiulier,



3.2. Position du problème du map-mathing 77l'inférene exate dans les systèmes qui sont non linéaires et/ou non gaussien n'est générale-ment pas possible [Murphy, 2002℄.Pour traiter le problème de la non linéarité d'un modèle, plusieurs approhes existent : �ltre deKalman étendu, �ltrage partiulaire,... Nous proposons dans le paragraphe suivant d'étudierplus en détail le �ltre de Kalman pour deux raisons. La première est qu'on veut utiliser lamême approhe du �ltre de Kalman étendu pour rendre le système odomètrique linéaire. Laseonde, nous voulons omparer notre approhe basée sur le modèle haîné par rapport au�ltre de Kalman étendu. Pour plus de préision sur les autres approhes, nous renvoyons leleteur aux référenes suivantes [Compillo, 2004℄, [Douet, 1998℄ et [Murphy, 2002℄.3.2.3.1 Filtre de KalmanUn �ltre de Kalman est utilisé pour estimer l'état d'un système à partir d'un ensembled'observations. Plus formellement, pour estimer l'état (Xk) à l'instant k, on dispose de l'in-formation Y0:k = (Y0, ..., Yk) et de l'état préédent (Xk−1), et le but est d'obtenir le plusd'informations possibles sur (Xk). En terme de probabilité, il s'agit de aluler la loi ondi-tionnelle du veteur aléatoire (Xk) sahant Y0:k : P (Xk|Y0, ..., Yk).Supposons onnue la loi onditionnelle du veteur aléatoire (Xk−1) sahant Y0:k−1. Le �ltre deKalman proède en deux phases :� Phase de prédition : on alule la loi onditionnelle : P (Xk|Y0, ..., Yk−1), à l'aide del'équation d'état.� Phase de orretion : on utilise la nouvelle observation Yk pour orriger l'état prédit dansle but d'obtenir une estimation plus préise.Un �ltre de Kalman lassique est représenté dans [Murphy, 2002℄ par un réseau bayésien àvariables ontinues (voir la �gure 3.5). L'auteur montre que e �ltre n'est autre qu'un réseaubayésien dynamique. Ce �ltre de Kalman suppose que l'état Xt ∈ ℜNx , la fontion d'observa-tion Yt ∈ ℜNy , l'entrée du �ltre Ut ∈ ℜNu et que les fontions de transition et d'observationsont linéairement gaussiennes, 'est-à-dire :
P (Xt = xt|Xt−1 = xt−1, Ut = u) = N(xt;Axt−1 +Bu+ µX , Q)et

P (Yt = y|Xt = x,Ut = u) = N(y;Cx+ µY , R)En d'autre terme, Xt = AXt−1 +BUt +Vt où Vt ∼ N(µX , Q) est un bruit gaussien. De même,
Yt = CXt +Wt où Wt ∼ N(µY , R) est un autre bruit gaussien indépendant de Vt.

Fig. 3.5 � Représentation d'un �ltre de Kalman par un réseau bayésien.



78 Chapitre 3. Approhe développéePour appliquer les outils du �ltrage bayésien réursive et typiquement le �ltrage de Kal-man sur les systèmes non-linéaires, la méthode lassique est de linéariser le système autour del'estimée ourante. On parle alors de �ltre de Kalman étendu (voir hapitre 1).Le �ltre de Kalman non parfumé ou Unsented Kalman Filter onstitue une autre alternativeau �ltre de Kalman étendu. Ce �ltre proède à une approximation de la densité a posterioripar une gaussienne omme dans le as du �lltre de Kalman étendu. Mais plut�t que de faireune approximation des fontions non linéaires du modèle d'évolution et du modèle de mesure,il réalise une approximation de la densité de probabilité par un ensemble de points pondé-rés onvenablement hoisis de façon déterministe. Ces points sont transformés par les fon-tions non linéaires d'évolution et de mesure a�n d'obtenir une nouvelle densité de probabilité.Cette approximation est appelée la transformation sans parfum (Unsented Transform) [Cindy,2008℄, [Dahia, 2005℄.Le �ltrage de Kalman est ouramment utilisé pour la mise en orrespondane d'une estiméesur un segment de route ou map-mathing. Citons les travaux de [El Najjar, 2003℄, [Bonnifait,2005℄ et [Quddus et al., 2003℄. Cependant, si on veut gérer ou manipuler plusieurs segments àla fois, le �ltre de Kalman tel qu'on l'a dé�ni préédemment n'est pas adapté à e type de pro-blème. Bien qu'on puisse utiliser N �ltres de Kalman orrespondant au nombre de segmentsandidats. Cette approhe a été utilisée dans les travaux de [Jabbour, 2007℄.Une autre limitation des �ltres de Kalman est liée à leur domaine d'appliation aux seulssystèmes dynamiques linéaires ou non-linéaires ave un modèle d'erreur gaussien. Ce qui nousmène don aux méthodes approximatives. Le �ltre partiulaire dérit dans le hapitre 1 estl'une des méthodes les plus utilisées lorsque le bruit n'est pas gaussien et que le modèle n'estpas linéaire [Compillo, 2004℄.Tout au long de ette thèse, nous utilisons le même prinipe du �ltre de Kalman étendupour représenter les équations non linéaires par un réseau bayésien. La linéarisation du système(voir l'équation 3.1) autour de l'estimée ourante et la phase de prédition sont faites en dehorsdu réseau bayésien. On initialise le réseau bayésien par le résultat de la phase de prédition.La phase de orretion est faite par le réseau bayésien ar les équations d'observations sontlinéaires (voir les équations 3.2 et 3.4). Cette dissoiation n'apparaît pas si les équationsinématiques sont linéaires, omme 'est le as des équations d'observations manipulées danse hapitre.Nous proposons dans la suite de e hapitre, une méthode basée sur les modèles haînés.C'est e qui sera appelé par la suite la linéarisation exate. Cette approhe nous permet deontourner le problème de la non linéarité.3.2.3.2 Introdution aux modèles haînésLes modèles haînés sont souvent utilisés en automatique (non-linéaire) dans le but d'ex-ploiter l'ensemble des outils de l'automatique linéaire pour onstruire et régler les lois deommandes. Cette méthode n'est pas onnue dans le domaine de l'intelligene arti�ielle,ependant elle est populaire dans le domaine de l'automatique. L'expression générale d'unsystème non linéaire est donnée par :
·
X = f(X) + g(X,U) (3.11)



3.2. Position du problème du map-mathing 79ave X et U les veteurs d'état et de ommande, et f et g deux fontions non linéaires.En Automatique non linéaire, deux approhes sont prinipalement utilisées pour onevoir leslois de ommandes d'un système [Bom, 2006℄. Soit une :1. fontion de Lyapunov est utilisée,2. linéarisation exate du système (3.11) est reherhée.L'utilisation de la fontion de Lyapunov ne demande auune transformation du systèmenon linéaire (3.11). La ommande de e système est adressée diretement, en s'appuyant surla théorie de la stabilité de Lyapunov. Pour une bref desription de e théorème voir la thèsede [Bom, 2006℄, sinon pour plus de détail, nous renvoyons le leteur à [Vidyasagar, 1993℄.3.2.3.3 Linéarisation exateLa linéarisation exate onsiste à reherher une transformation exate ('est-à-dire unetransformation inversible dans un autre espae d'état du veteur d'état et de ommande) per-mettant de réérire le système non linéaire (3.11) omme un système linéaire dans un autreespae d'état, de façon a pouvoir exploiter l'ensemble des outils de l'automatique linéaire pouronstruire et régler les lois de ommandes [Bom, 2006℄. Une présentation générale des teh-niques de linéarisation exate peut être trouvée dans [Isidori, 1995℄.L'existene de formes anoniques pour les modèles inématiques des robots non holonomesest essentielle pour le développement des stratégies de ommandes en boule ouverte et enboule fermée. La struture anonique la plus utile est onnue sous le nom de modèle haîné.L'expression générale d'un système haîné de dimension n ave 2 entrées de ommandes u1 et
u2 est donnée omme suit [Murray et Sastry, 1993℄22 :





·
a1 = u1
·
a2 = u2
·
a3 = a2u1...
·
an = an−1u1

(3.12)ou sous ette forme [Samson, 1995℄ :




·
a1 = u1
·
a2 = a3u1
·
a3 = a4u1...
·
an−1 = anu1
·
an = u2

(3.13)
Pour révéler la sous-struture linéaire du systeme (3.13), il su�t par exemple de onsidérerun hangement d'éhelle des temps. Pour ela, la notation suivante est introduite :

a′i =
d

da1
ai, 1 ≤ i ≤ n (3.14)22Les points au dessus des variables représentent la dérivée



80 Chapitre 3. Approhe développée
a′i est la derivée de ai par rapport à la variable a1. Si, dans l'expression (3.13) les derivéestemporelles sont remplaées par des derivées par rapport à a1, les n − 1 dernières lignes dusystème haîné se ré-expriment bien omme un système linéaire [Bom, 2006℄ :




a′2
a′3...
a′n−1

a′n




=




0 1 0 . . . 0 0
0 0 1 . . . 0 0... ... ... . . .

... ...
0 0 0 . . . 0 1
0 0 0 . . . 0 0







a2

a3...
an−1

an




+




0
0...
0
1



u3 (3.15)où u3 = u2

u1
représente une nouvelle ommande virtuelle, issue des ommandes m1 et m2.Cette nouvelle représentation du système non-linéaire (3.11), permet d'exploiter l'ensembledes outils de l'automatique linéaire pour onstruire et régler les lois de ommandes. Dans notreas, nous allons utiliser ette approhe pour la fusion multiapteurs appliquée à la loalisationd'un véhiule. Cette manière de onvertir le système non-linéaire sous forme haînée nouspermet d'une part de ne pas avoir reours aux méthodes approximatives telles que les �ltrespartiulaires et d'autre part d'utiliser le �ltre de Kalman lassique ave toutes es hypothèsesd'utilisation (bruit blan additif,...).Les onditions néessaires et su�santes pour la onversion d'un système non linéaire avedeux entrées m = 2 et n états : (u1, u2) et q = (a1, a2, ..., an) sous forme haîné sont donnéesdans [Murray, 1993℄. En résumé, il faut trouver :1. Un hangement de variable : a = Θ(q)2. Une transformation d'entrées inversible : v = β(q)uDans [Sordalen, 1993℄, [Samson, 1995℄, les auteurs utilisent es deux onditions pour trouverune représentation sous forme haînée représentant non seulement un véhiule, mais égalementla généralisation des systèmes non-holonomes pour un véhiule ave N remorques. Ce mêmehangement de variable est bien adapté à l'étude des ommandes des robots mobiles, ar ilest très souvent possible de hoisir la variable u1, omme la distane parourue par le robotle long d'un hemin de référene (s) [Bom et al., 2005℄. En e�et, dans e adre, les lois deommandes latérale et longitudinale peuvent être supposées omme étant indépendantes (vraipour de petites vitesses).Les preuves et les théorèmes utilisés pour la transformation des modèles non linéaires enmodèles haînés sortent du ontexte de ette thèse. Pour es raisons, nous renvoyons le leteurau livre de référene sur e sujet [Isidori, 1995℄. Conernant les modèles inématiques dérivantl'évolution des robots et leurs modèles haînés orrespondants, le leteur peut se référer auxartiles [Murray, 1993℄ et [Murray et Sastry, 1993℄.3.2.3.4 Modèle uniyle et linéarisation exateL'expression générale d'un système haîné de dimension n = 3 ave m = 2 entrées deommande u1 et u2 s'érit à partir de l'équation 3.12 omme suit :
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·
a1 = u1
·
a2 = u2
·
a3 = a2u1

(3.16)La non linéarité du modèle uniyle (3.10) est introduite par les fontions sin() et cos()de l'angle θ qui est l'angle du laet du véhiule. Le fait de hoisir un hangement de variablequi nous permet de passer d'un système de oordonnées artésien (x, y, z) à un système deoordonnées mouvant (a1, a2, a3) ayant omme axe a2 toujours olinéaire ave la diretiondu mouvement du véhiule (i.e. l'axe qui tourne ave l'angle du laet du véhiule) permetd'atténuer sensiblement la non-linéarité du modèle dans le nouveau système de oordonnées.Ainsi, nous e�etuons le hangement de variable suivant a = Θ(q) [Fabrizi et al., 1998℄ :




a1 = −θ
a2 = x cos(θ) + y sin(θ)
a3 = −x sin(θ) + y cos(θ)

(3.17)Les nouvelles variables, a2 et a3 sont tout simplement les oordonnées artésiennes duvéhiule (uniyle) évalués dans le nouveau repère attahé au véhiule, de telle sorte que laomposante a2 est alignée ave le ap du véhiule (voir la �gure 3.6). Les oordonnées a2 et a3peuvent êtres érites en fontion de la matrie de rotation donnée par l'équation 3.18. Notonsque le hangement de variable donné par l'équation 3.17 n'est pas unique dans le sens où lamatrie de rotation suit ou non le sens des aiguilles d'une montre. Dans e as, on aurait puprendre le sens ontraire aux aiguilles d'une montre, 'est à dire : a1 = θ, a2 = x cos(θ)−y sin(θ)et a3 = x sin(θ) + y cos(θ).
(
a2

a3

)
=

(
cos(θ) sin(θ)
− sin(θ) cos(θ)

)(
x
y

) (3.18)

Fig. 3.6 � Les variables a2 et a3 représentent le nouveau repère attahé au véhiule.Le seond hangement de variable à trouver pour satisfaire les onditions d'existene d'uneforme haînée donné par [Murray, 1993℄ est la transformation d'entrées inversible : v = β(q)u.D'après la première équation de (3.17), on a :
a1 = −θ ⇒ ·

a1 = −
·
θ = u1D'après l'équation (3.6) (troisième équation), nous avons : ·

θ = v2, e qui nous donne :
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u1 = −v2 (3.19)D'après la seonde équation de (3.17), on obtient :

a2 = x cos θ + y sin θ

⇒ ·
a2 =

·
x cos θ − x

·
θ sin θ +

·
y sin θ +

·
θy cos θ = u2Remplaçons ·

x, ·
y et ·

θ par l'expression (3.10), nous obtenons :
·
a2 =

r

2
(ωR + ωL)

2
cos θ − x r

2e
(ωR − ωL) sin θ +

r

2
(ωR + ωL)

2
sin θ +

r

2e
(ωR − ωL)y cos θ = u2

⇒ u2 =
r

2
(ωR + ωL)
︸ ︷︷ ︸

v1

[
2

cos θ +
2

sin θ]︸ ︷︷ ︸
1

+
r

2e
(ωR − ωL)

︸ ︷︷ ︸
v2

[−x sin θ + y cos θ]︸ ︷︷ ︸
a3

u2 = v1 + a3v2 (3.20)Finalement, le système haîné se réérit :




·
a1 = u1
·
a2 = u2
·
a3 = a2u1

(3.21)ave :
{
u1 = −v2
u2 = v1 + a3v2

(3.22)Supposons maintenant que le véhiule se déplae le long d'une trajetoire sous l'ation desentrées v1(t) et v2(t). Nous supposons que v1(t) et v2(t) prennent des valeurs onstantes v1,ket v2,k, dans l'intervalle d'éhantillonnage [kT, (k + 1)T ].En utilisant le hangement de variable donné par l'équation (3.22), on peut déduire les valeursde v1,k et v2,k dans le nouveau système haîné (u1,k et u2,k). En utilisant e nouveau han-gement de variable (équation (3.22)), la nouvelle ommande u1 = −v2 est toujours onstantedans l'intervalle de temps [kT, (k + 1)T ], ependant la deuxième ommande : u2 = v1 + a3v2n'est plus onstante dans l'intervalle de temps. Cette ommande dépend de v1, v2 et de a3 (leterme a3 n'est pas onstant ar il est la solution de l'équation di�érentielle donnée par (3.21)).La forme haînée (3.21) permet le alul exat de l'intégral. En posant ak = a(kT ), nousobtenons [Fabrizi et al., 1998℄ :




ak+1
1 = ak

1 − Tvk
2

ak+1
2 = ak

2 cos(Tvk
2 ) + ak

3 sin(Tvk
2 ) + vk

1
sin(Tvk

2
)

vk
2

ak+1
3 = −ak

2 sin(Tvk
2 ) + ak

3 cos(Tvk
2 ) + vk

1
cos(Tvk

2 )−1

vk
2

(3.23)Sous la forme linéaire, e système se réérit :
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ak+1 = Aka

k + bk (3.24)ave
Ak =




1 0 0
0 cos(Tvk

2 ) sin(Tvk
2 )

0 − sin(Tvk
2 ) cos(Tvk

2 )


 (3.25)et le nouveau veteur d'entrée :

bk =




−Tvk
2

vk
1

sin(Tvk
2
)

vk
2

vk
1

cos(Tvk
2 )−1

vk
2


 (3.26)Le système dynamique donné par l'équation (3.24) est linéaire e qui permet le alul exatedes oordonnées ai (1 ≤ i ≤ 3) à haque instant d'éhantillonnage. L'utilisation de la matrieinverse de l'équation (3.17), permet de revenir dans le repère lassique, et par onséquent auxoordonnées x, y et θ.3.2.3.5 Modèle inématique bruitéLe système (3.6) ou son équivalent 3.23 ne tient pas ompte des perturbations tel que leglissement des roues, la taille di�érentes des roues,... Par onséquent, le alul de la position duvéhiule onnaissant les entrées v1 et v2 (ou u1 et u2) engendre des erreurs qui s'aumulent auours du temps (voir le hapitre 1 dérivant l'inonvénient majeur des systèmes odométriques).Un bruit est ajouté dans le modèle haîné (3.24). Nous obtenons :

ak+1 = Aka
k + bk + wk (3.27)où w ∼ N(0, Qk). Compte tenu du hangement de variable donné par l'équation (3.17), lepremier élément de la diagonale de Qk représente l'inertitude sur le ap du véhiule, tandisque les deux autres éléments dérivent l'inertitude sur la position. Le fait que l'axe a2 estolinéaire ave la diretion du véhiule, suppose que le bruit gaussien représenté par une ellipsedans le repère universel tourne elle aussi ave le même angle θ. Finalement, pour estimerl'état du système à partir des observations partielles, généralement bruitées (GPS, gyrosope,télémètre,...), nous introduisons l'équation d'observation :

yk+1 = C(ak) + dk (3.28)où d ∼ N(0, Rk) est un autre bruit gaussien supposé indépendant de wk.Pour onlure ette partie, nous avons proposé d'utiliser et tester le passage par la linéari-sation exate d'un modèle d'évolution inématique et de le mettre sous la forme d'un modèlehaîné pour la fusion de données multi-apteurs. La mise sous forme haînée que nous propo-sons d'utiliser dans ette thèse, ontourne le problème de la non linéarité du modèle d'évolutionutilisé.La linéarisation exate revient à réérire le système d'équations du modèle inématique dansun autre espae d'état en e�etuant un hangement de variable approprié. Le hoix judiieuxdu hangement de variable et le passage à un espae d'état généré par des veteurs de basesautres que eux d'un espae d'état généré par les veteurs de bases artésiens, permet la ré-ériture du système d'équations du modèle d'évolution sous une forme linéaire qui est elle des



84 Chapitre 3. Approhe développéemodèles haînés. Nous pensons et nous l'avons démontré et testé ave des données réelles (voirhapitre 4) que les performanes des résultats obtenus en passant par la linéarisation exatesont bien meilleurs par rapport à l'approhe donnée par le Kalman étendu.3.3 Map-mathingDans la setion 2, nous avons présenté une ontribution à la fusion de données multi-apteurs. Un apport important de ette ontribution est la proposition d'une méthode delinéarisation qui permet de résoudre le problème de fusion de manière exate et non approhéeomme 'est le as lorsqu'on utilise le �ltre de Kalman étendu. Dans la setion suivante, nousproposons une approhe qui permet d'améliorer la tehnique de la fusion présentée préédem-ment en introduisant des informations artographiques.3.3.1 Néessité de l'aspet multi-hypothèsesLe marhé des bases de données artographiques ne esse de roître et les onstruteursfournissent aux utilisateurs des produits de plus en plus préis et détaillés. Cependant esdétails ne sont pas toujours en faveur des approhes et méthodes utilisées pour la mise enorrespondane d'une estimée ave le bon segment.La �gure 3.7 montre un bon exemple d'utilisation de deux artes di�érentes. L'estimationdonnée par le GPS (point rouge) et l'inertitude autour de ette estimée (l'ellipse) nous faitroire que le véhiule peut se trouver sur l'un des trois segments représentés en bleu sur la�gure 3.7 (gauhe). Sur la même portion de route et ave une arte plus détaillée, le nombrede segments andidats double (segments en rouge) sur la �gure 3.7 (droite) 23.
Fig. 3.7 � Le nombre de segments andidats dépend de la préision de la arte et de l'inerti-tude donnée par l'estimée.Plusieurs approhes de loalisation d'un véhiule sur une arte (ou map-mathing) sontdérites dans le hapitre 1. La plupart des auteurs utilisant es approhes (géométrique, to-pologique,...) sont d'aord sur le point suivant : leur méthode ou approhe ne permet pas detraiter plusieurs andidats à la fois. Ce problème est représenté par la �gure 3.8. Sur ette�gure, les points rouges représentent l'estimation donnée par le GPS ainsi que l'ellipse d'iner-titude. La �gure de gauhe représente le as idéal de la mise en orrespondane d'une estiméesur un segment. Cependant, le as le plus fréquent est elui représenté par la �gure de droite.Cette ambiguïté est fréquente dans un arrefour ou dans le as de routes parallèles.Fae à la présene de plusieurs segments andidats, ertains seletionnent le segment le plusprobable. Dans [Zhao, 1997a℄ par exemple, l'auteur utilise un seuil pour ne retenir que lessegments qui ont un ap prohe de elui du véhiule. Un poids pondère haque segment enfontion de la distane à l'estimée. Finalement le segment de poids le plus fort est retenu.23On suppose qu'on utilise le même GPS dans les deux as.



3.3. Map-mathing 85Pour trouver la position sur le segment séletionné, Zhao e�etue une simple projetion sur lesegment. D'autres méthodes de séletion fondées sur la théorie de royane ou en utilisant ladistane de Mahalanobis sont présentées dans [El Najjar, 2003℄.
Fig. 3.8 � Les points rouges représentent l'estimation donnée par le GPS ainsi que l'ellipsed'inertitude. La �gure de gauhe représente le as idéal de la mise en orrespondane d'uneestimée sur un segment. Cependant, le as le plus fréquent est elui représenté par la �gure dedroite. Cette ambiguïté est fréquente dans un arrefour ou dans le as de routes parallèles.3.3.2 Gestion de plusieurs segmentsD'un point de vue probabiliste, hoisir un segment parmi l'ensemble des andidats se tra-duit par : on est sûr à 100% que le véhiule est sur e segment. Cependant, dans des situationsomme elles représentées �gure 3.8 de droite, il est di�ile sinon impossible de tranher. Onse rend ompte souvent qu'en hoisissant trop t�t une route parmi d'autres (e qui revient àattribuer une probabilité de 1 à ette route), on a �nalement une forte hane de se tromper.La solution à e type de problème est de garder tous les segments andidats tant que l'ambi-guïté n'est pas levée, d'où le multi-hypothèses.Dans [Gustafsson et al., 2002℄, les auteurs proposent d'utiliser un �ltre partiulaire pourla gestion de plusieurs segments. Un nuage de points (N partiules) est généré de façon équi-probable sur le réseau routier. Lorsque le véhiule se déplae, les partiules subissent le mêmedéplaement. Lors de la fusion ave la arte, les partiules qui se retrouvent en dehors desroutes se voient a�eter des probabilités faibles. Les partiules de poids faibles sont éliminéeset elles de poids forts sont dupliquées [Gustafsson et al., 2002℄.Dans e ontexte, la densité de probabilité présente plusieurs maxima et on parle don demultimodalité. Tant que ette densité de probabilité est multimodale, la situation est ambi-guë. Sur la �gure 3.9, l'estimation donnée par le GPS à l'instant t = 1, nous on�rme quele véhiule roule sur le segment de route numéro 1. La densité de probabilité est unimodaleet auune ambiguïté n'est détetée. Par ontre à l'instant t = 2, la situation est ambiguë (ladensité de probabilité est multimodale) ar l'inertitude autour du point GPS nous oblige àtraiter les segments de route 1, 2 et 3.Le �ltre partiulaire est un outil puissant permettant de traiter le problème de la nonlinéarité et de se libérer de l'hypothèse gaussienne. Cependant, omme il faut beauoup departiules pour obtenir une estimation onvergente, les traitements informatiques sont lourdsmême s'ils sont simples. Ave l'augmentation permanente de la puissane des alulateurs, etinonvénient s'estompe. Les phénomènes de dégénéresene des partiules peuvent apparaîtreet par onséquent, de nombreuses tehniques sont étudiées dans e sens pour remédier à eproblème. Finalement, tout utilisateur du �ltrage partiulaire a omme soui de répondre àla questions suivante : quel est le nombre minimum de partiules à utiliser dans mon appli-ation ? Le nombre de partiules à utiliser est un hoix ritique. Ce paramètre dépend de



86 Chapitre 3. Approhe développéel'appliation elle même, du bruit des apteurs et de l'environnement sur lequel l'appliationfontionne [Murphy, 2002℄.

Fig. 3.9 � L'estimation donnée par le GPS ainsi que l'inertitude autour de ette estimationsont représentées par un point rouge et l'ellipse bleue respetivement.Réemment dans [Jabbour et al., 2008℄, les auteurs proposent d'utiliser le �ltre de Kalmanpour la gestion de plusieurs segments. A haque hypothèse (segment andidat), un �ltre deKalman est généré. Par la suite, la fusion de données est utilisée pour estimer la positiondu véhiule sur haque segment. Nous estimons que ette approhe est bien meilleure queelle basée sur le �ltre partiulaire. De e fait, trouver le nombre minimum de partiules àutiliser dans le as du �ltre partiulaire et éviter le problème de dégénéresene des poids estplus di�ile à gérer par rapport à la gestion d'un ensemble de �ltre. Dans e qui suit, nousproposons une approhe basée sur les réseaux bayésiens pour traiter le problème de plusieurssegments.3.3.3 Réseau bayésien et map-mathingLa méthode proposée dans ette thèse pour le problème de map-mathing (ou la mise enorrespondane d'une estimée sur un segment de route) est fondée sur les réseaux bayésiens.Le hoix d'utilisation de et outil est résumé par les points suivants :� Réseau bayésien pour traiter l'inertitude : omme les apteurs utilisés sont générale-ment imparfaits et fournissent des informations inertaines, l'utilisation de la théorieprobabiliste (Bayes) est justi�ée.� Réseau bayésien généralise les �ltres de Kalman : le réseau bayésien nous o�re la possi-bilité de manipuler les variables disrètes et ontinues dans le même réseau, e que nepermet pas de faire un �ltre de Kalman lassique. Cette aratéristique permet d'englo-ber plusieurs �ltres de Kalman dans le même réseau.� Réseau bayésien pour la modélisation de la problématique : la représentation graphiquedu réseau bayésien est bien adaptée au type de problème étudié dans ette thèse (map-mathing). La variable disrète représente les segments sur lesquels le véhiule peut êtreet la variable ontinue représente la position du véhiule sur haque segment. Cettereprésentation traduit exatement la dé�nition du terme anglo-saxon : map-mathing.



3.3. Map-mathing 87� Réseau bayésien pour le multihypothèse : le réseau bayésien permet de gérer plusieurssegments à la fois omme le fait le �ltre partiulaire sans se souier du nombre departiules à utiliser.� Réseau bayésien pour la fusion de données : Les apteurs utilisés sont amenés à fournir desinformations imparfaites (inertaines). Le réseau bayésien permet la fusion de plusieursapteurs, et ainsi d'aéder à une information globale plus �able et plus omplète. Laomplémentarité et la redondane des informations sont alors deux fateurs essentielspour obtenir un tel e�et.3.3.3.1 Séletion et attribution des probabilités aux segmetsNous utilisons omme boîte noire les travaux de [El Najjar, 2003℄ pour l'attribution desprobabilités des segments. L'auteur utilise à haque pas de temps, une estimée ave sa matriede ovariane (
∧
X,P ) pour envoyer une requête au système d'information géographique (SIG).Le SIG retourne tous les segments appartenants à un rayon R hoisi prinipalement poursatisfaire des ontraintes de temps réel (voir �gure 3.10). Un rayon très grand induit des alulsinutiles et un rayon trop petit risque d'être insu�sant pour ontenir la route sur laquelle sesitue le véhiule.

Fig. 3.10 � Extration des segments autour d'un rayon R et séletion des segments les plus pro-bable en utilisant la distane de Mahalanobis et l'éart entre le ap du véhiule et l'orientationdu segment.Une approhe probabiliste basée sur le alul de la distane de Mahalanobis est utilisée pourattribuer une probabilité à haque segment. Cette approhe appelée méthode de maximumde probabilité e�etue une séletion selon les deux ritères ités i-dessus pondérés par lesvarianes : la distane entre l'estimation de la position et l'éart entre le ap et l'orientationdes segments. Les segments retournés par le SIG sont lassés par distane roissante et on negarde que les L segments les plus prohes dont l'orientation est onforme au ap du véhiuleen déplaement. Par exemple, si un segment est plus prohe de l'estimée mais sont orientationest perpendiulaire au ap du véhiule, e segment est éliminé de la liste. A la di�érene deette approhe qui garde le segment le plus prohe 24 pour la onstrution de l'observationartographique, nous tenons en ompte des L segments pour mettre en valeur le prinipede multihypothèse proposé dans ette thèse. Nous favorisons le segment qui véri�e les deuxritères ités i-dessus ependant, en auun as nous a�etons à e segment une probabilité24si plusieurs segments ont la même probabilité, l'auteur de ette approhe séletionne l'un de es segments.



88 Chapitre 3. Approhe développéeégale à un (sauf si le nombre de segment andidat est égale à un). Cette stratégie renfore bienle onept d'inertitude sur lequel nous travaillons.3.3.3.2 Modèle de réseau bayésien pour le map-mathingPour faire valoir le onept de multihypothèse et par onséquent éviter d'ignorer un ertainnombre de segments andidats, nous proposons dans e paragraphe, un modèle de réseaubayésien donné par la �gure 3.11.
Fig. 3.11 � Modèle de réseau bayésien pour la loalisation d'un véhiule sur une arte.Dans e modèle, nous utilisons la variable disrète Sk qui représente les segments sur les-quels le véhiule peut être situé : seg1

k, seg
2
k, ..., seg

n
k . Cette variable est initialisée à haqueétape en utilisant les deux ritères ités i-dessus.La seonde variable utilisée dans le réseau de la �gure 3.11 est ahée et de type ontinue :

Xk = (xi
k, y

i
k, θ

i
k). La distribution a posteriori de ette variable représente la position et le apdu véhiule sur haque segment andidat de la variable Sk.Le lien entre la variable disrète Sk et la variable ontinue Cartok représente les observa-tions artographiques (multi-hypothèses). Pour haque segment andidat de la variable dis-rète Sk on onstruit une observation artographique. Par onséquent, la variable Cartok =

{(xseg1

k , yseg1

k , θseg1

k ), ..., (xsegn

k , ysegn

k , θsegn

k )}.Le graphe donné par la �gure 3.11 nous permet de bien représenter les liens de dépendanesonditionnelles entre les variables. Ainsi, la variable d'état Xk = (xk, yk, θk) est mise à jour parles observations Cartok = {(xseg1

k , yseg1

k , θseg1

k ), ..., (xsegn

k , ysegn

k , θsegn

k )} et GPSk = (xgps
k , ygps

k )si bien sûr les signaux du GPS sont disponibles. L'équation d'observation du GPS est donnéepar :
GPSk =

[
xgps

k

ygps
k

]
=

(
1 0 0
0 1 0

)


xk

yk

θk


+ βk (3.29)Notons que (xk, yk, θk) représentent respetivement les oordonnées artésiennes et le apdu véhiule. A la réeption des données GPS, on reçoit également le bruit engendré par eapteur. La trame NMEA GST donne l'ellipse d'inertitude autour de ette estimée. Cetteellipse peut être représentée par une distribution gaussienne βk ∼ N(µ,Q). La matrie deovariane Q est donnée par :

Q =

(
σ2

x σxy

σxy σ2
y

) (3.30)



3.3. Map-mathing 89où σ2
x et σ2

y représentent respetivement les déviations des mesures en longitude et latitudeet σxy est l'autoorrélation.Le réseau bayésien alule la probabilité jointe P (SK ,Xk|GPSk, Cartok) qui représente laprobabilité que le véhiule se trouve sur haque segment andidat SK = seg1
k, seg

2
k, ..., seg

n
kainsi que l'estimation de la pose du véhiule (position, ap) sur haque segment Xseg1

k
, ...,Xsegn

k
.3.3.3.3 Exemple de spéi�ation numérique des variablesPour le modèle de réseau donné par la �gure 3.11, nous devons spéi�er la distributiononditionnelle de haque variable. Prenons omme exemple la portion de route donnée par la�gure 3.12(a). Cette situation d'ambiguïté est fréquente dans les milieux urbains.

Fig. 3.12 � (a) Exemple de portion de route où la position donnée par les odeurs inrémentauxou par le GPS ne préise pas si le véhiule roule sur le segment seg1 ou le seg2. (b) Multi-hypothèse : exemple de gestion de deux routes par un réseau bayésien.� La variable disrète Sk : ette variable représente les segments sur lesquels le véhiulepeut être situé (voir �gure 3.12(b)). Dans e as, ette variable est donnée omme suit :
Sk = {seg1, seg2}. Supposons que le segment seg1 possède la diretion et la position laplus prohe de la pose (x, y, θ) du véhiule (estimation donnée par le système odomé-trique). On a�ete à e segment (par exemple) la probabilité suivante :

P (seg1) = 0.6⇒ P (seg2) = 1− P (seg1) = 0.4� La variable ontinue Xk : ette variable est initialisée par la projetion de la positionestimée par le système odomètrique sur haque segment de la variable Sk. Cette variableest représentée par :
P (Xk|Seg1) ∼ N (µ1,Σ1)

P (Xk|Seg2) ∼ N (µ2,Σ2)où µ1, µ2 représentent la pose du véhiule (x, y, θ) sur haque segment et Σ1, Σ2 repré-sentent les matries de ovariane assoiées.� La variable ontinue GPSk : ette variable représente la première variable observable duréseau. Cette variable donne la position estimée par le GPS. Elle est représentée par :
P (GPSk|Xk) ∼ N (µ3,Σ3)où µ3 et Σ3 représentent respetivement la position du véhiule (x, y) et la matrie deovariane assoiées.



90 Chapitre 3. Approhe développée� La variable ontinue Cartok : ette variable représente la seonde variable observabledu réseau. La projetion de l'estimation donnée par le GPS sur haque segment de lavariable Sk est représentée par :
P (Cartok|Seg1) ∼ N (µ4,Σ4)

P (Cartok|Seg2) ∼ N (µ5,Σ5)où µ4, µ5 représentent la pose du véhiule (x, y, θ) sur haque segment et Σ4, Σ5 repré-sentent les matries de ovariane assoiées.3.3.3.4 Constrution de l'arbre de jontionLa �gure 3.13 donne l'arbre de jontion orrespondant au réseau de la �gure 3.11. Rappe-lons qu'on obtient un arbre de jontion à partir des étapes de moralisation et de triangulation.Le réseau de la �gure 3.11(a) est déjà moralisé (les parents d'un même noeuds �ls sont reliésentre eux) et au même temps triangulé (auune boule de longueur ≥ 4), par onséquent auunlien n'est don ajouté.La lique {Sk,Xk, Cartok} représente la raine de et arbre. Dans et exemple, on a une seulepossibilité d'a�eter les variables aux deux liques de l'arbre de jontion. Rappelons que poura�eter une variable à une lique (voir hapitre 2), il faut que le(s) parent(s) de ette variableappartiennent à ette même lique ou bien la variable n'a pas de parent. Ainsi, les variablessoulignées de l'arbre de jontion donné par la �gure 3.13, {Sk,Xk, Cartok} sont a�etées à lalique raine et la seule variable a�etée à l'autre lique est la variable GPSk.
Fig. 3.13 � Arbre de jontion orrespondant au réseau bayésien 3.11(a).3.3.3.5 Initialisation de l'arbre de jontionAvant qu'un arbre de jontion puisse être utilisé, il doit d'abord être initialisé pour fournirune représentation loale de haque variable. L'initialisation de l'arbre de jontion prend enompte les spéi�ations numériques dé�nies sur notre graphe initial. Notons qu'on utilise laforme anonique donnée par l'équation (3.31) pour représenter haque variable de l'arbre dejontion (voir hapitre 2). Toutes les variables d'une lique seront représentées par le triplet

φ(g, 0, 0) ou φ(0,~h,K) suivant si elles sont disrètes ou ontinues. Les équations alulant lesentités g, ~h et K sont données dans le hapitre 2.
φ(x; g,~h,K)

def
= exp(g + xT~h− 1

2
xTKx) (3.31)Le triplet représentant la variable Sk est donné par (on a besoin juste du premier terme gar la variable est disrète) :

g{Sk}(Segk = 0.6) = g1

g{Sk}(Segk = 0.4) = g2



3.3. Map-mathing 91L'a�etation de la variable Xk à la même lique raine, donne pour les mêmes valeursprises par la variable Sk le triplet suivant :
g{Xk,Sk}(Segk = 0.6) = g3

~h{Xk,Sk}(Segk = 0.6) = ~h3

k{Xk ,Sk}(Segk = 0.6) = K3de façon similaire, on alule le triplet φ(g,~h, k) pour le as où Segk = 0.4, nous obtenons :
g{Xk,Sk}(Segk = 0.4) = g4

~h{Xk,Sk}(Segk = 0.4) = ~h4

k{Xk ,Sk}(Segk = 0.4) = K43.3.3.6 Mise à jour du réseau par les observations GPS et CartoLes observations (évidenes) peuvent être utilisées par l'arbre de jontion initialisé pré-édemment et le alul loal est e�etué a�n de aluler les probabilités de haque variable.L'initialisation des deux variables observables GPSk et Cartok suit le même prinipe uti-lisé i-dessus. La variable GPSk n'a pas de parent de type disret par onséquent, seulement
h{GPSk ,Xk} et K{GPSk,Xk} sont néessaires :

g{GPSk,Xk} = (0, ~h5, k5)La projetion de la position donnée par le GPS sur le réseau donne à la variable Carto denouvelles estimations. Cette variable est représentée par :
g{Cartok ,Sk,Xk}(Segk = 0.6) = g6

~h{Cartok ,Sk,Xk}(Segk = 0.6) = ~h6

k{Cartok ,Sk,Xk}(Segk = 0.6) = K6de façon similaire, on alule le triplet φ(g,~h, k) pour le as où Segk = 0.4, nous obtenons :
g{Cartok ,Sk,Xk}(Segk = 0.4) = g7

~h{Cartok ,Sk,Xk}(Segk = 0.4) = ~h7

k{Cartok ,Sk,Xk}(Segk = 0.4) = K7Rappelons que le séparateur entre les deux liques du réseau doit être initialisé à 1 a�n qu'ilpermettra de faire passer le �ux entre les deux liques. Le triplet représentant le séparateurest donné par :
g{Xk}(Segk = 0.6) = 0

~h{Xk}(Segk = 0.6) = ~0

k{Xk}(Segk = 0.6) = 0de façon similaire, on alule le triplet φ(g,~h, k) pour le as où Segk = 0.4, nous obtenons :



92 Chapitre 3. Approhe développée
g{Xk}(Segk = 0.4) = 0

~h{Xk}(Segk = 0.4) = ~0

k{Xk}(Segk = 0.4) = 0L'introdution des observations GPS et Carto dans l'arbre de jontion, onsiste à mettreà jour les distributions de probabilités des variables ahées. Le �ux de données passe le longdes ars des feuilles jusqu'à la raine puis de la raine vers les feuilles. Chaque lique passe sonpotentiel à travers le séparateur en utilisant les formules suivantes (voir hapitre 2) :
ψ∗

separateur(Xk) =
∑

var∈source\Xk

ψsource(XCi
)la lique destination modi�e son potentiel par :

ψ∗
destination(XCj

) = ψdestination(XCj
)λseparateur(Xk)

λseparateur(Xk) =
ψ∗

separateur(Xk)

ψseparateur(Xk)le terme λseparateur(Xk) est le fateur de mise à jour du potentiel de la lique destination.Rappelons que le produit et la division de deux variables aléatoires érites sous forme anoniquesuit les formules suivantes (voir hapitre 2) :
ζ(K1,~h1, g1)× ζ(K2,~h2, g2)

def
= ζ(K1 +K2, ~h1 + ~h2, g1 + g2)

ζ(K1,~h1, g1)

ζ(K2,~h2, g2)

def
=

{
ζ(K1 −K2, ~h1 − ~h2, g1 − g2) si ζ(K2, ~h2, g2) 6= 0

0 sinonUne fois que les �ux sont passés le long des feuilles jusqu'à la raine et inversement dela raine vers les feuilles, l'arbre atteint un état d'équilibre. Par onséquent, on obtient unenouvelle représentation des potentiels en fontion de l'évidene. Ce qui orrespond à orriger laposition du véhiule sur haque segment andidat. Notons qu'on utilise le moteur d'inféreneréalisé par Murphy25 pour faire l'inférene.3.3.4 Synoptique de la méthode basée sur les réseaux bayésiensNous utilisons la fusion des mesures GPS, des mesures des apteurs proprioeptifs et desdonnées de la arte a�n de produire une estimation de la pose du véhiule. On s'intéressera enmême temps à la reherhe de la route (segment de route) sur laquelle le véhiule roule, aveune quanti�ation du degré de ertitude, en fontion de la qualité des informations manipu-lées et de la on�guration géométrique du réseau routier autour du véhiule. Le synoptique denotre approhe fondé sur les réseaux bayésiens est donné �gure 3.14.Dans un premier temps, supposons que l'on ait une estimation donnée par le système odomé-trique ou par le GPS. Cette estimation est donnée au Système d'Information Géographique(SIG) a�n de séletionner un ensemble de segments autour de ette estimée. Le résultat de25http ://ode.google.om/p/bnt/



3.3. Map-mathing 93ette étape est un ensemble de segments numérotés omme suit : seg1
k, seg

2
k, ..., seg

n
k où k re-présente l'instant de séletion. La position sur haque segment est donnée par la projetion del'estimée sur es segments. Si la projetion orthogonale n'existe pas, alors on prend le point leplus prohe du segment en question. Le résultat de la projetion produit l'ensemble d'obser-vations artographiques : Cartok = {(xseg1

k , yseg1

k , θseg1

k ), ..., (xsegn

k , ysegn

k , θsegn

k )}.L'introdution des observations Cartok et GPSk dans le réseau bayésien permet de mettre àjour les distributions de probabilités. Après inférene, nous obtenons les probabilités de haquesegment andidat sur lequel le véhiule peut être (représenté par la variable Sk) ainsi que laposition et le ap du véhiule sur haque segment (représenté par la variable Xk).

Fig. 3.14 � Synoptique de l'approhe basée sur les réseaux bayésiens.3.3.5 ExempleL'exemple suivant illustre le fontionnement de notre méthode. Sur la �gure 3.15, le vé-hiule se déplae à partir du segment de route numéro 1 vers le segment de route numéro 8.Supposons à l'instant t = 1 qu'une estimation est donnée par le GPS (ou l'odomètre). A partirde ette position nous séletionnons tous les segments possibles (ette étape est donnée par leSystème d'Information Géographique). Ii, un seul segment est andidat. On projette l'esti-mation GPS sur le seul segment andidat (segment numéro 1) pour onstruire une observationartographique : Carto1 = {(xseg1

1 , yseg1

1 , θseg1

1 )}.



94 Chapitre 3. Approhe développéeLes observations Carto1 et GPS1 servent à mettre à jour les distributions de probabilités dela variable ahée X1. Dans e as trivial, on est sûr que le véhiule roule sur le segment deroute numéro 1 (P (S1 = seg1|Carto1, GPS1) = 1). La position du véhiule sur le segment
seg1 est donnée par la variable ahée P (X1|Carto1, GPS1) ∼ N(µ1,Σ1), où µ1 = (x1, y1, θ1)et Σ1 représente la matrie de ovariane (inertitude de ette estimation).A l'instant t = 2, l'inertitude des apteurs (odomètre, arte, GPS) nous oblige à prendreen ompte les segments 2 et 3. Ces segments sont utilisés pour générer deux observationsartographiques Carto2 = {(xseg2

2 , yseg2

2 , θseg2

2 ), (xseg3

2 , yseg3

2 , θseg3

2 )}. La mise à jour du réseaubayésien est faite par les nouvelles observations Carto2 et GPS2 et nous obtenons deux nou-velles estimations orrespondant aux deux segments P (S2 = seg2|Carto2, GPS2) = 0.75 et
P (S2 = seg3|Carto2, GPS2) = 0.25. Dans e as on a 75% de hane que le véhiule roulesur le segment de route numéro 2 et 25% de hane que le véhiule se trouve sur le segmentde route numéro 3. La position du véhiule sur haque segment est donnée par la probabi-lité jointe : P (X2, S2|Carto2, GPS2). Le tableau 3.1 réapitule le proessus d'inférene pour
1 ≤ t ≤ 4.
Fig. 3.15 � Exemple de gestion de plusieurs segments en utilisant un réseau bayésien. Les pointsblans représentent les estimations données par le GPS. Les ellipses représentent l'inertitudeautour de haque estimée. Les observations artographiques sont représentées par des pointsrouges et les estimations données par le réseau bayésien sont données par des points verts.t Cartot P (St|Cartot, GPSt) P (Xt|Cartot, GPSt)

1 {seg1} P (S1 = seg1|Carto1, GPS1) = 1 µseg1

1 ,Σseg1

1

2 {seg2, seg3} P (S2 = seg2|Carto2, GPS2) = 0.75 µseg2

2 ,Σseg2

2

P (S2 = seg3|Carto2, GPS2) = 0.25 µseg3

2 ,Σseg3

2

3 {seg4, seg5, seg6, seg7} P (S3 = seg4|Carto3, GPS3) = 0.55 µseg4

3 ,Σseg4

3

P (S3 = seg5|Carto3, GPS3) = 0.25 µseg5

3 ,Σseg5

3

P (S3 = seg6|Carto3, GPS3) = 0.15 µseg6

3 ,Σseg6

3

P (S3 = seg7|Carto3, GPS3) = 0.05 µseg7

3 ,Σseg7

3

4 {seg8} P (S4 = seg8|Carto4, GPS4) = 1 µseg8

4 ,Σseg8

4Tab. 3.1 � Exemple du proessus d'inférene donné par le réseau bayésien dans le as duonept multihypothèse.3.3.6 Aspet temporel du réseauA�n de tenir ompte de l'évolution temporelle, nous utilisons un réseau bayésien dyna-mique. Ce réseau est réé en dupliquant le réseau bayésien statique donné par la �gure 3.11et en reliant es réseaux par des liens d'un pas à l'autre (à haque fois qu'on a une nouvelle



3.3. Map-mathing 95observation). La �gure 3.16 représente le réseau bayésien dynamique sur trois pas de tempspour la loalisation d'un véhiule sur une arte. D'après ette �gure, nous avons deux n÷udspersistants qui sont reliés d'une étape à l'autre. Les n÷uds en question sont St et Xt. Notonsla ressemblane entre le modèle proposé i-dessus et le Swithing Kalman Filter donné dansle hapitre 2.
Fig. 3.16 � Réseau bayésien dynamique sur Trois pas de temps (t = 3) pour la loalisationd'un véhiule sur une arte.Nous tirons pro�t des algorithmes de type �pruning algorithms� pour réduire le nombre degaussiennes dans le as de notre réseau représenté par la �gure 3.16. La distribution le longd'un segment à l'instant t est supposée ne dépendre que de la distribution le long du segmentdiretement onneté à l'instant t − 1. Les hypothèses sont propagées le long de haque seg-ment mais pas entre les segments (une seule gaussienne par segments andidat est onsidéréeà haque instant t). Ce prinipe n'est pas évident d'après la struture du graphe, mais il estimpliite quant à la desription des tables de probabilités onditionnelles. Cei peut se tra-duire par l'introdution d'une probabilité onditionnelle P (St|St−1) égale à la matrie identité.L'exemple donné par la �gure 3.17 illustre e prinipe.
Fig. 3.17 � Exemple montrant les hypothèses propagées le long de haque segment Seg1 →
Seg3, Seg2 → Seg4 mais pas entre les segments Seg1 → Seg4, Seg2 → Seg3.L'arbre de jontion est onstruit pour haque Jt = It−1 ∪ Vt :

J1 = V1 = {S1,X1, gps1, carto1}

J2 = I1 ∪ V2 = {S1,X1} ∪ {S2,X2, gps2, carto2}
J3 = I2 ∪ V3 = {S2,X2} ∪ {S3,X3, gps3, carto3}en s'assurant qu'il existe au moins une lique Dt ontenant l'interfae It−1 et une lique Ctontenant l'interfae It. Pour ette raison, il su�t d'ajouter un lien entre toutes les variablesde I1 = {S1,X1} et elles de It après l'étape de moralisation (les liens S1 − X1 et S2 − X2existent déjà dans le réseau statique). Les n÷uds de l'interfae d-sépare le passé du futur :

{S1,X1, GPS1, Carto1, GPS2, Carto2} ⊥ {S3,X3, GPS3, Carto3}|{S2,X2}.Les arbres de jontions Jt sont reliés au moyen de leurs interfaes I1 = {S1,X1} et I2 =
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{S2,X2} omme le montrent la �gure 3.18. Nous pouvons e�etuer l'inférene dans haquearbre séparément, puis transmettre les messages entre eux via les n÷uds d'interfae.
Fig. 3.18 � Shéma montrant omment onstruire l'arbre de jontion d'un réseau bayésien dé-roulé. I1 = {S1,X1}, I2 = {S2,X2}, D2 = {S1, S2,X1}, C2 = {S2,X1,X2}, D3 = {S2, S3,X2}et C3 = {S3,X2,X3}.3.4 Convoi de véhiule3.4.1 IntrodutionDans les dix dernières années, on a vu apparaître un grand nombre de voitures ditesintelligentes. Ces voitures apportent à l'usager un moyen de transport de proximité adaptéà la ville, baissant les oûts de déplaement, diminuant le stress oasionné par la onduite,réduisant les pollutions sonores et atmosphériques.... Parmi es voitures intelligentes on trouveles voitures évoluant en onvoi.3.4.2 Problématique étudiéeLa tâhe de la navigation en onvoi onsiste à amener un ensemble de véhiules disposé en�le d'un point à un autre (suivre un hemin de référene donné par exemple par le véhiule detête) en respetant un éart prédé�ni entre les véhiules (voir la �gure 3.19). A�n de réaliserette tâhe, haque véhiule du onvoi doit être en mesure de se loaliser par rapport au heminde référene et par rapport aux autres véhiules.Dans e ontexte de travail, la plupart des études et expérimentations sur e thème de reherhesont fondées sur le ontr�le d'un onvoi. Les auteurs de es travaux supposent que haquevéhiule est en mesure de se loaliser par rapport au hemin de référene par le biais d'unGPS très préis [Thuilot et al., 2002℄ et [Bom et al., 2005℄. Cependant tout au long de ettethèse on a onstaté que l'utilisation du GPS pour la loalisation n'est pas toujours possible enraison de l'intermittene des signaux données par les satellites : absene de GPS sous un tunnel,estimation erronée si le nombre de satellites n'est pas su�sant... Dans le but de respeter lethème traité dans ette thèse (fusion et loalisation), nous nous sommes intéressés au problèmede la loalisation d'un onvoi (train de véhiules). La fusion de données nous permettra deremédier aux problèmes du GPS ités i-dessus. Notons que lors de la simulation, nous avonsutilisé une ommande proportionnelle plut�t simpliste.3.4.3 Loalisation absolue et relativeDans le but de reproduire un hemin de référene donné préalablement à tous les véhiulesou transmis par le véhiule de tête, haque véhiule doit être en mesure de onnaître sa position
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Fig. 3.19 � Représentation d'un onvoi onstitué d'un véhiule de tête et de deux suiveurs.par rapport au hemin de référene. Dans e même ontexte, les véhiules onstituant le onvoidoivent se loaliser les uns par rapport aux autres a�n de respeter l'éart prédé�ni entre lesvéhiules. La loalisation d'un onvoi est ainsi divisée en deux types :1. la loalisation absolue, dé�nie omme la loalisation de haque véhiule par rapport auhemin de référene.2. la loalisation relative, dé�nie omme la loalisation de haque véhiule par rapport auxautres.3.4.3.1 La loalisation absolueLa loalisation absolue onsiste à loaliser des véhiules dans un repère global. Des ba-lises magnétiques peuvent être plaées dans l'environnement omme ela a été fait dans leprojet autoroute automatisée (AHS : Automated Highway System) proposé dans le adre duprojet PATH (California Partners for Advaned Transit and Highways) [Hedrik, 1997℄. L'in-frastruture dédiée à e système de loalisation fontionne parfaitement, ependant le oûtd'équipement est très élevé e qui ne permet pas de modi�er ou déplaer failement etteinfrastruture. Pour remédier à e problème, les herheurs s'orientent vers des systèmes deloalisation plus simples à mettre en plae.Les apteurs GPS (Global Positioning System) permettent une loalisation ave une préi-sion de l'ordre de quelques mètres. En partiulier, les RTK-GPS (Real-Time Kinemati GPS)sont apables de fournir en temps réel une loalisation absolue ave une préision entimé-trique. Malheureusement, si ette solution est partiulièrement séduisante pour la loalisationabsolue, le fontionnement n'est pas toujours assuré au milieu urbain omme on l'a vu tout aulong de ette thèse. La visibilité des satellites peut être oultée par les grands immeubles equi rend ette solution pas toujours disponible. Dans e as, la vision peut être une solutionalternative aux apteurs GPS.Dans [Blan et al., 2005℄, la loalisation du robot mobile est réalisée grâe à une suessiond'images lés apprises (phase d'apprentissage). D'une façon presque similaire, [Royer et al.,2004℄ proposent d'enregistrer des séquenes vidéo d'un robot onduit manuellement. A partirde ette séquene, le robot doit être en mesure de reproduire la même trajetoire. Cettetrajetoire de référene reonstruite est alors utilisée pour loaliser en temps réel le robotmobile. Le oût de e système de loalisation basé sur les apteurs de vision est bien moindreque elui des réepteurs RTK-GPS.



98 Chapitre 3. Approhe développée3.4.3.2 La loalisation relativeEn plus de la loalisation absolue, la navigation en onvoi impose également que haquevéhiule puisse se loaliser par rapport aux autres éléments du onvoi a�n de maintenir uneinter-distane entre les véhiules. Les systèmes de pereption tels que les améras, radars,...sonta priori les apteurs de loalisation relative par exellene. Cependant, l'inonvénient majeurde e type de pereption et leur hamp d'ation relativement restreint. Les éléments du onvoiles plus en amonts peuvent sortir du hamp de pereption de es apteurs e qui rend essystèmes non adaptés pour la loalisation au sein du onvoi. De e fait, es apteurs peuventêtre parfaitement utilisés par exemple pour la détetion d'obstale ou le(s) véhiule(s) le(s)plus prohe(s) [Bom, 2006℄.Finalement, la solution la plus e�ae pour un onvoi de véhiules est d'utiliser la loa-lisation absolue sur haque véhiule du onvoi et par ommuniation, haque véhiule peuttransmettre et reevoir la position des autres véhiules onstituant le onvoi. A priori, ettesolution est adoptée par plusieurs herheurs ar elle est ohérente ave la problématiqueétudiée [Bom, 2006℄.3.4.4 Capteurs utilisés sur haque véhiule du onvoiLa �exibilité de l'utilisation des réseaux bayésiens nous permet d'ajouter et de retirer desapteurs d'une façon relativement simple. Chaque apteur est modélisé ou représenté dans leréseau par une variable (une observation) qui sert à mettre à jour l'estimation de la positionet du ap : (x, y, θ). Du moment que la trajetoire du véhiule de tête est onnu par l'ensembledes voitures du onvoi, ette trajetoire doit être de grande préision. Dès lors, le véhiule detête est équipé d'un système de loalisation entimétrique de type GPS-RTK. Ce GPS fournitdes mesures ave une fréquene d'éhantillonnage de 10Hz, ave une préision de 2m. A�n dedonner au véhiule de tête une bonne estimation de son ap, on alimente e véhiule par undeuxième apteur : gyrosope.Dans de nombreux travaux sur un onvoi de véhiules, les véhiules suiveurs sont équipésd'un système de positionnement entimétrique GPS-RTK [Bom et al., 2005℄ et [Martinet etal., 2005℄ et d'un télémètre. Dans le but de réduire le oût de l'infrastruture du onvoi etmettre en valeur le onept de fusion par réseaux bayésiens, les véhiules suiveurs sont équipésd'un GPS de préision métrique. Un télémètre est plaé dans haque voiture pour donner uneestimation de la distane séparant le véhiule de elui qui le préède et l'angle par rapportà l'axe des absisses (voir la �gure 3.20). Nous pensons que la fusion de la distane donnéepar le télémètre et la position entimétrique donnée par le GPS-RTK, nous permet de réduirel'inertitude autour de l'estimation donnée par le GPS du premier véhiule suiveur. Ainsihaque véhiule orrige sa position par rapport à son prédéesseur.3.4.5 Réseau bayésien et train de véhiulePour amener un train de véhiules à suivre un hemin de référene et en respetant unéart prédé�ni entre les véhiules, nous posons les hypothèses suivantes :� Le véhiule de tête est onduit par un être humain. Ce véhiule est équipé d'un systèmede loalisation (GPS RTK) entimétrique et d'un gyrosope pour donner son ap.� Le hemin du véhiule de tête est transmit à l'ensemble des voitures du onvoi.
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Fig. 3.20 � Le télémètre donne la distane et l'angle par rapport à l'axe des absisses entredeux véhiules.� Les véhiules suiveurs sont équipés d'un télémètre pour donner la distane entre lesvéhiules et l'angle par rapport à l'axe des absisses. Chaque véhiule suiveur est équipéd'un système de positionnement (GPS) de préision métrique.� Chaque véhiule du onvoi doit maintenir une distane de séurité (DistS= distanelongitudinale) ave le véhiule qui le préède et ontr�ler l'ationneur de diretion pourréduire l'éart latéral (DistL= distane latérale) ave le hemin de référene.� Le modèle d'évolution de haque véhiule est donné par l'équation (3.32) (voir hapitre1, paragraphe 1.2.2 sur les odeurs inrémentaux).
Xk+1 =





xk+1 = xk + dk cos(θk + ωk/2)
yk+1 = yk + dk sin(θk + ωk/2)
θk+1 = θk + ωk

(3.32)3.4.5.1 Modèle de réseau pour la loalisation d'un train de véhiulesLe modèle de réseau bayésien pour la loalisation d'un onvoi de véhiules est donné �-gure 3.21. Le véhiule de tête modélisé par son état XT est équipé d'un système de loalisationentimétrique modélisé par la variable : GPS = (xgps, ygps). Un deuxième apteur (gyrosope)est utilisé par le véhiule de tête pour donner son ap est représenté par la variable Gyro.La position et le ap du véhiule de tête XT = (xT , yT , θT ) seront mis à jour par les deuxobservations GPS et Gyro. Notons que la nouvelle équation d'observation (GPS, Gyro) pourle véhiule de tête est donnée par l'équation (3.33).
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+ αk (3.33)où αk ∼ N(µ,Q). La matrie de ovariane Q est donnée par :
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Q =




σ2
x σxy 0

σxy σ2
y 0
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 (3.34)où σ2

x, σ2
y et σ2

θ représentent respetivement les déviations des mesures en longitude, lati-tude et ap.
Fig. 3.21 � Modèle de réseau bayésien pour la loalisation d'un onvoi onstitué d'un véhiulede tête et de deux véhiules suiveurs.Comme la distane donnée par le télémètre néessite deux positions : (x1, y1) et (x2, y2),e apteur est modélisé dans la �gure 3.21 entre haque paire de véhiules. La relation qui liees deux positions s'érit sous la forme suivante :

T élémètre ≡ Distance =
√

(x2 − x1)2 + (y2 − y1)2 (3.35)De ette manière, onnaissant la position entimétrique du véhiule de tête (XT ) et ladistane le séparant du premier suiveur (donnée par le télémètre du premier véhiule), on peutréestimer la position du premier suiveur (XS1) et, par onséquent, réduire l'inertitude autourde l'estimation donnée par son GPS. Du moment qu'on a plus de préision sur la position dupremier suiveur, ette nouvelle position sert à réestimer la position du seond suiveur et ainside suite pour haque véhiule du onvoi. La �gure 3.22 donne un aperçu de ette approhe.
Fig. 3.22 � Ce shéma montre omment réduire l'inertitude donnée par le GPS des véhiulessuiveurs en utilisant la distane donnée par leur télémètre et la position du véhiule de tête.Cette orretion se fait de prohe-en-prohe.Chaque véhiule suiveur est modélisé sur la �gure 3.21, par son état XSi

. Chaque véhiuleest équipé d'un système de loalisation gps = (xgps, ygps) et d'un télémètre. La fusion de es



3.4. Convoi de véhiule 101deux apteurs donne une nouvelle estimation de la position de haque véhiule. La trajetoiredu véhiule de tête doit être transmise à tous les véhiules suiveurs par onséquent, les liens
(XT , US1

) et (XT , US2
) serviront à ommander le ap du véhiule pour réduire l'éart latéral(DistL) ave le hemin de référene (es liens représentent seulement la transmission de latrajetoire du véhiule de tête aux véhiules suiveurs est non pas la probabilité P (US1|XT ),

P (US1|XT )). Finalement, pour maintenir une distane de séurité (DistS) haque véhiule doitonnaître la vitesse (ou la position) du véhiule qui préède e qui est représenté sur le graphede la �gure 3.21 par les liens (XT , US1
) et (XS1

, US2
). Ces liens représentent seulement latransmission de la vitesse ou la position du véhiule prédéesseur au véhiule suiveur est nonpas la probabilité P (US1|XT ), P (US2|XS1).Notons que le véhiule de tête ne possède pas la variable de ommande U , à l'instar des vé-hiules suiveurs (US1

, US2
) ar e véhiule est onduit par un onduteur humain. Notonségalement, qu'on a retiré l'observation artographique (voir le as mono véhiule). La �exi-bilité des réseaux bayésiens nous permet à tout moment de rajouter d'autres observations(artographie pour tous les véhiules, gyrosope pour les véhiules suiveurs,...).3.4.5.2 Problématique du modèle proposéLes équations d'observations manipulées jusqu'à présent (GPS, artographie, gyrosope)étaient des équations linéaires. Cependant, la seule observation qui ne peut être érite sousforme linéaire est la distane donnée par le télémètre (voir l'équation (3.35)). En vue de garderles fontions d'observations linéaires, une transformation est faite sur le réseau bayésien de la�gure 3.21.3.4.5.3 Nouveau modèle pour la loalisation d'un train de véhiuleLa variable représentant le télémètre dans le réseau de la �gure 3.21 est une fontionnon linéaire de variables gaussiennes (XT ,XS1

,XS2
). Le problème auquel nous nous sommesa�ronté est le suivant :1. On veut réérire la distane donnée par le télémètre sous une forme linéaire.2. On veut tirer pro�t de l'exatitude de l'estimation donnée par le RTK-GPS du véhiulede tête et du télémètre dans le but de donner une estimation plus préise de haquevéhiule suiveur.A�n de tenir ompte de es deux remarques, nous proposons l'idée suivante. Du momentque haque véhiule suiveur possède un télémètre pour estimer la distane ave elui qui lepréède, on proède omme suit. Le premier véhiule suiveur S1 estime sa position à partir dela position et la distane le séparant de elui du véhiule de tête. Connaissant la distane D1(donnée par son télémètre) et la position du véhiule de tête (xT , yT ) transmise par e dernier,on onstruit une nouvelle observation omme suit (voir la �gure 3.23) :

{
xnouv

S1
= xT −D1 cos(β1)

ynouv
S1

= yT −D1 sin(β1)
(3.36)De la même manière, le seond véhiule suiveur estime sa position à partir de elui qui lepréède (S1) et de la distane D2 donnée par son télémètre. Dès lors, haque véhiule suiveur

Si où 2 ≤ i ≤ n estime sa position omme suit :
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{
xnouv

Si
= xi−1 −Di cos(βi)

ynouv
Si

= yi−1 −Di sin(βi)
(3.37)L'équation linéaire de l'observation onstruite à partir de la distane donnée par le télémètreet de la position du prédéesseur s'érit don :

Y nouv
Si

=

[
xnouv

Si

ynouv
Si

]
=

(
1 0 0
0 1 0

)(
xk

yk

)
+ αk (3.38)où αk est le bruit gaussien produit par le télémètre et xk, yk représentent la position duvéhiule.

Fig. 3.23 � Nouvelle estimation onstruite à partir de la position du véhiule prédéesseur etde la distane mesurée par le télémètre.A partir de ette nouvelle représentation des mesures télémètriques, on peut faire les re-marques suivantes :1. L'équation (3.38) répond bien aux deux remarques itées i-dessus.2. Une fois de plus, on voit la �exibilité que nous donne les réseaux bayésiens à manipuler(rajouter, enlever et fusionner) des nouvelles données.Le nouveau modèle pour la loalisation d'un onvoi de véhiule est donné �gure 3.24. Cemodèle est équivalent à elui donné �gure 3.21. La position estimée pour haque véhiulesuiveur (XSi
) est le résultat de la fusion de la nouvelle observation réée Y nouv

i et du GPS.3.4.6 Commandes proportionnellesPour amener un ensemble de véhiules disposé en �le à suivre une trajetoire de référenedonnée par le véhiule de tête tout en respetant un éart prédé�ni entre les véhiules, haquevéhiule du onvoi doit onnaître sa position et la position (ou vitesse) du véhiule qui lepréède. Pour valider nos expérienes de loalisation, nous utilisons des ommandes simplesdites ommandes proportionnelles. Des ommandes plus développées sont utilisables dans lestravaux de [Thuilot et al., 2002℄ et [Bom, 2006℄.En se référant à la �gure 3.25, haque véhiule du onvoi peut ajuster sa vitesse VSi
onnaissantla vitesse (ou position) du véhiule prédéesseur. Ainsi, la ommande longitudinale de haque
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Fig. 3.24 � Nouveau modèle de réseau bayésien pour la loalisation d'un onvoi onstitué d'unvéhiule de tête et de deux véhiules suiveurs.véhiule est donnée par l'équation (3.39). Le terme DRi représente la distane réelle donnée parle télémètre, et k1 est un fateur de proportionnalité permettant de spéi�er une onvergeneplus ou moins rapide vers la distane de séurité DS.

VSi
= VSi−1

+ k1(DRi −DS) (3.39)

Fig. 3.25 � Un modèle de onvoi onstitué d'un véhiule de tête et de deux véhiules suiveurs.La distane réelle donnée par le télémètre est représentée par DR1 et DR2, et la distanelatérale de haque véhiule par rapport à la trajetoire du véhiule de tête est donnée par DL1et DL2.En se référant toujours à la �gure 3.25, haque véhiule du onvoi doit ajuster son apde telle sorte qu'il reproduise la trajetoire du véhiule de tête. Ainsi, onnaissant le ap duvéhiule de tête θT à l'instant k (la tangente de la ourbe au point perpendiulaire de laposition du haque véhiule) et son propre ap θSi , on alul la di�érene :
∆cap = |(θT − θSi |La ommande latérale de haque véhiule est donnée par l'équation (3.40). Le terme DLireprésente la distane latérale de haque véhiule par rapport à la trajetoire de référene et

k2 est un fateur de proportionnalité permettant de onverger plus ou moins rapidement versla trajetoire de référene indiquée par le véhiule de tête.
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θSi

= θSi−1
± (∆cap+ k2.DLi) (3.40)Notons que l'équation (3.40) ne tient pas ompte de l'angle de braquage des roues. Dans eas, les véhiules sont onsidérés (représentés) omme des robots à deux roues. Pour hangerleur diretions, es robots tournent sur plae pour atteindre le ap voulu.3.5 ConlusionLe problème de la loalisation de véhiules est traité dans e hapitre omme étant l'es-timation de la position d'un robot étant données les mesures délivrées par ses apteurs. Cesmesures sont imparfaites et entahées d'inertitude. La omplémentarité et la redondane desinformations sont alors deux fateurs essentiels permettant d'aéder à une information globaleplus �able et plus omplète. Ainsi, la fusion de données est utilisée dans le but d'exploiter aumieux les avantages de haune des soures d'informations, tout en essayant de pallier leurslimitations individuelles.Après avoir énuméré un ertain nombre de méthodes de fusions de données, nous nous sommesorientés vers les réseaux bayésiens. L'utilisation de et outil est justi�ée par les points suivants.Les apteurs utilisés sont généralement imparfaits et fournissent des informations inertaines,l'utilisation de la théorie de Bayes pour la modélisation et la manipulation de ette inertitudeest don justi�ée. Le réseau bayésien permet la fusion de plusieurs apteurs de manière laplus intuitive étant donnée sa représentation graphique. D'un autre �té, les réseaux bayésiensgénéralisent les �ltres de Kalman.Le point le plus important quant à l'utilisation des réseaux bayésiens, est que et outil nouspermet en partiulier de gérer des hypothèses multiples dérites tout au long de e hapitre.Cette approhe basée sur les réseaux bayésiens, ne tient pas ompte seulement du segmentle plus probable omme 'est le as dans plusieurs travaux basés sur les �ltres de Kalman. Àl'approhe d'une intersetion ou sur deux routes rapprohées, plusieurs segments peuvent êtreandidats, pour ette raison, nous gérons plusieurs hypothèses (segments) jusqu'à e que lasituation devienne non ambiguë.Tout au long de la première partie de e hapitre, les systèmes non linéaires sont linéarisésautour de l'estimée ourante, a�n d'appliquer les tehniques du �ltre de Kalman linéaire. A la�n de la première partie de e hapitre, nous avons présenté une méthode basée sur les mo-dèles haînés pour ontourner le problème de la non linéarité. La linéarisation exate, onsisteà reherher une transformation exate permettant de réérire le système non linéaire ommeun système linéaire. Le système haîné de départ à n états et 2 entrées est un système nonlinéaire, don non transformable en un système linéaire ave les deux entrées u1 et u2. Ce-pendant, si nous hoisissons la ommande u1 omme une fontion du temps, éventuellementonstante, e n'est plus une variable de ommande (puisque nous �xons sa loi horaire). Danse as le système de départ (non linéaire) ne possède plus qu'une seule entrée de ommandeet les n−1 dernières lignes du système haîné se ré-expriment bien omme un système linéaire.Dans la seonde partie de e hapitre, nous nous sommes posés ette question : pourquoine pas étendre le onept de loalisation d'un véhiule pour loaliser un train de véhiule ? Letrain de véhiule est supposé suivre un hemin de référene donné par le véhiule de tête, touten respetant un éart prédé�ni entre les véhiules.



3.5. Conlusion 105La loalisation d'un train de véhiule peut être vue omme une extension de la loalisationd'un mono véhiule. Le réseau bayésien utilisé dans la première partie pour la loalisation d'unvéhiule sur une arte est dupliqué pour l'ensemble du onvoi. On a ajouté par la suite desinter-onnexions pour �nalement représenter le train de véhiules.Le problème renontré dans ette partie est omment transformer la fontion non linéairedonnée par le télémètre en fontion linéaire (dans le but de garder toutes les équations d'ob-servations omme étant des équations linéaires) ? La �exibilité des réseaux bayésiens nous apermis de ontourner e problème par la onstrution d'une nouvelle observation qui est lafusion de la distane donnée par le télémètre et la position du véhiule préédant. La fusiondes données du véhiule de tête (position) ave elui du télémètre permet un alul plus préisde la position du véhiule suiveur S1. Cette même position servira à estimer la position duseond véhiule suiveur S2 et ainsi de suite pour le reste des véhiules onstituant le onvoi. Deette manière, l'ellipse d'inertitude autour de l'estimée donnée par le système de loalisationutilisé sur haque véhiule se réduit.Le hapitre suivant est dédié à la mise en ÷uvre et à la validation expérimentale des méthodesproposées dans e hapitre.
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Chapitre 4Résultats et experienes4.1 IntrodutionCe hapitre présente les tests e�etués et les résultats obtenus a�n de valider notre ap-prohe. Dans la première partie nous présentons les expérienes et les résultats pour la loali-sation d'un véhiule sur une arte. La seonde partie onerne la modélisation et la loalisationd'un onvoi de véhiule. La dernière partie présente les modèles haînés.4.2 Résultats expérimentaux de la loalisation d'un véhiule surune arteLa première partie de e hapitre, onerne la loalisation d'un véhiule sur une arte oumap-mathing. Dans ette expériene, nous utilisons les données réelles d'un essai e�etué àCompiègne26 en Frane ave un véhiule expérimental. Ce véhiule est équipé d'un réepteurGPS. Ce réepteur permet une loalisation ave une orretion di�érentielle, par l'utilisa-tion d'un satellite géostationnaire lui envoyant des orretions. La préision annonée par lesonstruteurs de e apteur est métrique.Avant de se laner dans les expérienes, nous ommençons par donner une dé�nition plus pré-ise de e qu'on appelle les situations d'ambiguïtés lors de la mise en orrespondane d'uneestimation sur un segment de route.4.2.1 Situations d'ambiguïtésDans la plupart des appliations qui néessitent une loalisation sur une arte routière, leas le plus simple (idéal) pour n'importe quel algorithme de loalisation est d'avoir un seulsegment. Tout au long de ette thèse nous avons vu que les artes présentent de plus en plusde détails, et par onséquent, le nombre des segments andidats à traiter est de plus en plusimportant.Dans le as où la méthode de séletion de segment fournit plusieurs segments andidats, il estintéressant de véri�er si es segments font partie de la même route ar dans e as, il n'y a pasvraiment d'ambiguïté. Ainsi, nous devons dé�nir les situations d'ambiguïté qui se produisentdans la mise en orrespondane d'une estimation sur une arte.26Données mises à disposition par l'équipe véhiule intelligent de l'Heudiasy de l'Université de Tehnologiede Compiègne. 107



108 Chapitre 4. Résultats et experienesLe tableau 4.1 présente les di�érentes situations reensées. Les trois premières lignes dee tableau ne orrespondent pas à une situation d'ambiguïté. Même en présene de plusieurssegments, haque segment orrespond à une partie de la même route.A la première ligne du tableau 4.1, le hamp "Pas de segment" orrespond à une route qui n'estpas enore représentée sur la arte ou bien à une zone qui n'est pas a�etée à la irulation(parking, espaes verts,...). Notons que tout au long de es expérienes, nous supposons quele véhiule roule uniquement sur des zones de irulation.Les situations d'ambiguïté les plus fréquentes sont elles données par les deux dernières lignesdu tableau 4.1. Les ars parallèles et les jontions de route sont plus fréquents dans les ronds-points et les agglomérations urbaines. Ces deux as ont une in�uene direte sur l'ensembledes méthodes et algorithmes de loalisation. Notons que es deux as d'ambiguïté sont lesseuls as étudiés dans nos expérienes.Pas de segment Non ambiguëUn segment Non ambiguëPlusieurs segments de la même route Non ambiguëRoutes parallèles AmbiguëJontion de route AmbiguëTab. 4.1 � Desription des situations �ambiguës� et �non ambiguës� dans la mise en orres-pondane d'une estimation sur une arte routière ou e qu'on appel map-mathing.4.2.2 ExpérienesLe parours hoisi pour tester la validité de notre approhe est donné �gure 4.1. Ce par-ours est hoisi en raison de la présene de deux routes parallèles et deux arrefours qui fontl'objet de soures d'ambiguïtés (as idéaux d'ambiguïtés).Sur la �gure 4.2, nous avons traé les estimations données par le modèle odomètrique. L'in-onvénient majeur de l'odométrie omme en l'a vu tout au long du hapitre 1, est sa dérive auours du temps dû au glissement des roues, à l'imperfetion des routes (trous, bosses)... Cettedérive est bien représentée sur ette �gure. Pour faire fae à ette dérive, on a souvent reoursà un autre apteur (typiquement le GPS) pour realer l'odométrie.4.2.2.1 Expériene 1 : loalisation sans utilisation du GPSDans la première expériene (voir �gure 4.3), nous avons utilisé les données GPS au débutde l'essai (sur le premier arrefour) puis nous avons simulé un masquage pour le reste del'expériene. En l'absene d'information donnée par le GPS, l'algorithme de loalisation devientun algorithme utilisant uniquement l'odométrie et la artographie. Nous remarquons, quemalgré l'absene des données GPS, les estimées données par le réseau bayésien sont plus prohesdes estimées GPS sauf sur une petite zone due à l'aumulation des erreurs odométriques.L'algorithme se rattrape diretement après quelques itérations. Notons que sur ette �gure,nous avons donné l'estimation la plus probable pour ne pas enombrer la �gure et rendre eshéma lisible. Les �gures 4.4 et 4.6 donnent un aperçu plus détaillé sur des portions de route.
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Fig. 4.1 � Vue globale du parours d'essai. Ce parours est hoisi volontairement pour traiterl'ambiguïté fréquemment renontrée dans le as d'une jontion de routes et routes parallèles.

Fig. 4.2 � Ce shéma montre l'aumulation des erreurs dues à l'utilisation de l'odométrie.
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Fig. 4.3 � Utilisation des réseaux bayésiens pour l'estimation des positions du véhiule. Lazone entourée montre bien l'aumulation des erreurs due à l'utilisation de l'odométrie.4.2.2.2 Expériene 2 : situation d'ambiguïté dans le as de routes parallèlesDans ette deuxième expériene, nous voulons montrer omment notre réseau bayésiengère les situations d'ambiguïtés. Pour simuler le masquage des données GPS dans les milieuxurbains, nous masquons les données GPS par intermittene.Du moment que les données GPS ne sont pas utilisées, l'inertitude autour de l'estimée donnéepar l'odométrie augmente et par onséquent le Système d'Information Géographique (SIG)séletionne les segments dans un rayon plus grand. De e fait, un ou plusieurs as d'ambiguïtésapparaissent.Dans le as de la �gure 4.4, on est en présene de deux routes parallèles, e qui est un astypique d'ambiguïté. Le réseau bayésien gère plusieurs segments sur plusieurs pas de tempsjusqu'à la présene des données plus préises du GPS qui rendent l'inertitude autour del'estimée minime. Notons que dans toutes nos expérienes, n'a pas été tenu ompte du sens deirulation.La �gure 4.5 donne plus de détails sur la zone d'ambiguïté de la �gure 4.4. Le segment leplus probable dans haque étape est représenté en pointillés. La distribution de probabilitésde haque segment est donnée par le tableau 4.2.i Segments P (Segi)

1 Seg1, Seg2 P (Seg1) = 0.20, P (Seg2) = 0.79

2 Seg1, Seg2 P (Seg1) = 0.20, P (Seg2) = 0.79

3 Seg1, Seg2, Seg3 P (Seg1) = 0.10, P (Seg2) = 0.71, P (Seg3) = 0.18

4 Seg1, Seg2, Seg3, Seg4 P (Seg1) = 0.06, P (Seg2) = 0.64, P (Seg3) = 0.15, P (Seg4) = 0.14Tab. 4.2 � Détail du proessus d'inférene donné par le réseau bayésien pour haque segmentde route : routes parallèles (voir le shéma de la �gure 4.5)
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Fig. 4.4 � Gestion de l'ambiguïté dans le as d'une route parallèle traité par le réseau bayésien.

Fig. 4.5 � Détail sur la zone : route parallèle de la �gure 4.4. Le segment en pointillé représentele segment le plus probable.



112 Chapitre 4. Résultats et experienes4.2.2.3 Expériene 3 : situation d'ambiguïté dans le as d'une jontion de routeDans ette troisième expériene, nous voulons montrer omment notre réseau bayésien gèreles situations d'ambiguïtés dans le as d'une jontion de route souvent renontrée à la sortied'un arrefour.Pour simuler le masquage des données du GPS, nous essons d'utiliser es données juste avantla jontion de route (voir la �gure 4.6). En absene d'information préise, l'algorithme deloalisation n'utilise plus que l'odométrie et la artographie uniquement. L'inertitude autourde l'estimée augmente, e qui ontraint le réseau bayésien à gérer plusieurs segments surplusieurs pas de temps jusqu'à la présene des données du GPS qui rendent l'inertitudeautour de l'estimée minime et par onséquent le nombre de segments andidats diminue.La �gure 4.7 donne plus de détail sur la zone d'ambiguïté de la �gure 4.6. D'après le tableau 4.2,on peut remarquer parmi les di�érentes hypothèses (segments andidats), le réseau bayésienaorde une plus grande probabilité au bon segment.

Fig. 4.6 � Gestion de l'ambiguïté dans le as d'une jontion de route traité par le réseaubayésien.
i Segments P (Segi)

1 Seg1, Seg2, Seg3, Seg6 P (Seg1) = 0.08, P (Seg2) = 0.13, P (Seg3) = 0.14, P (Seg6) = 0.65

2 Seg2, Seg3, Seg6 P (Seg2) = 0.07, P (Seg3) = 0.18, P (Seg6) = 0.74

3 Seg3, Seg4, Seg6 P (Seg3) = 0.13, P (Seg4) = 0.15, P (Seg6) = 0.72

4 Seg4, Seg5, Seg6 P (Seg4) = 0.2, P (Seg5) = 0.11, P (Seg6) = 0.69

5 Seg5, Seg6 P (Seg5) = 0.28, P (Seg6) = 0.71Tab. 4.3 � Détail du proessus d'inférene donné par le réseau bayésien pour haque segmentde route : jontion de route (voir le shéma de la �gure 4.7).
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Fig. 4.7 � Détail sur la zone : jontion de route de la �gure 4.6. Le segment en pointilléreprésente le segment le plus probable.4.3 Résultats expérimentaux de la loalisation d'un onvoi devéhiuleCette deuxième partie d'expérienes onerne la loalisation d'un onvoi de véhiules. Dansette partie, nous utilisons les données réelles d'un essai e�etué sur la plae Stanislas de Nany.Avant de présenter les expérienes, nous ommençons par donner une desription détaillée surle véhiule de tête utilisé.4.3.1 Desription des véhiulesL'Institut National de Reherhe en Informatique et en Automatique (INRIA) est a l'ori-gine de la oneption de petits véhiules életriques nommés Cyab (voir la �gure 4.8). LesCyab onstituent une nouvelle plate-forme de reherhe sur les véhiules intelligents. L'utili-sation de e type de véhiule a pour objetif d'o�rir une alternative à la voiture d'aujourd'hui.Ces véhiules sont életriques (non polluants), pratiques et doués d'une ertaine autonomie dedéision.Ces véhiules sont spéialement onçus pour des zones de forte irulation : entre ville, gare,....En e�et, leurs faibles dimensions (longueur 1,90 m, largeur 1,20 m, poids 300 kg) sont des avan-tages dans de tels environnements. Le Cyab peut transporter deux personnes à une vitessethéorique maximale de 18 Km/h. Il est équipé d'un moteur életrique de 1Kw sur haunede es quatre roues motries. Ces 4 moteurs sont alimentés par 8 batteries permettant uneautonomie de 2 heures en plein régime. Ce type de véhiule peut être onduit en mode auto-matique ou en mode manuel à l'aide de joystik.Le Cyab est équipé d'un ordinateur dont la fontion est de rassembler l'information reçue parles di�érents apteurs utilisés et générer les ommandes appropriées aux types d'appliations.Les ommandes sont ensuite transmises à l'ordinateur embarqué dans le Cyab et au moyend'un bus CAN vers les miroontr�leurs agissant sur les ationneurs du robot. Le même pro-essus peut se faire dans l'autre sens où les odomètres remontent les vitesses de haune des 4roues.
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Fig. 4.8 � Le Cyab onstitue une nouvelle plate-forme de reherhe sur les véhiules intelli-gents.4.3.2 Le réepteur GPSLe réepteur GPS utilisé est le GPS Sagitta02 de Thales Navigation (voir la �gure 4.9).Le réepteur Sagitta 02 est un réepteur bi fréquene L1/L2. Il est onneté au PC par liaisonsérie RS232. Il a une adene de 10Hz pour les données brutes et de 20Hz pour les donnéesalulées. Il dispose de plusieurs modes : WAAS/EGNOS, DGPS, RTK,... Le mode RTK (RealTime Kinemati) dont il dispose, lui permet de fournir un positionnement entimétrique, entemps réel ave une ouverture radio jusqu'à 40 kilomètres. Dans e mode, une base �xe estutilisée, elle envoie ses orretions au réepteur mobile par UHF [Cindy, 2008℄.
Fig. 4.9 � GPS Thales Sagitta02.4.3.3 Trajetoires des véhiules suiveursLe véhiule de tête est onduit manuellement sur le parours donné �gure 4.10. La ourbeverte représente la trajetoire aquise par le réepteur GPS Sagitta 02 en mode RTK. Lesvéhiules suiveurs sont ii simulés et asservis ave les lois de ommandes simples dérites dansle hapitre 3 (voir la page 102).Dans ette expériene, nous supposons que tous les véhiules suiveurs sont initialement sur latrajetoire de référene et n'ont pas néessairement le même ap que le véhiule de tête. Lavitesse réelle du véhiule de tête est donnée �gure 4.11.Chaque véhiule suiveur dispose par WiFi et en temps réel la trajetoire du véhiule de têteet la vitesse du véhiule qui préède. On suppose que le réseau de ommuniation est parfait(sans rupture de ommuniation et ave un temps de latene nul) et les détetions télémé-triques sont instantanées.



4.3. Résultats expérimentaux de la loalisation d'un onvoi de véhiule 115La �gure 4.12 représente les positions temporelles du onvoi données par le réseau bayésien.Les véhiules suiveurs déterminent leurs positions en utilisant d'une part un GPS (ave uneinertitude de 10 mètres) et d'autre part le télémètre (ave une inertitude de 15 entimètres) etla position du véhiule prédéesseur. On peut remarquer que les véhiules suiveurs reproduisentla trajetoire du véhiule de tête. Les �gures 4.13, 4.14 et 4.15 donnent respetivement lestrajetoires de suiveur 1, suiveur 2 et suiveur 3 amparées à la trajetoire de référene donnéepar le GPS RTK.

−40 −35 −30 −25 −20 −15 −10 −5 0

−35

−30

−25

−20

−15

−10

−5

0

X(m)

Y
(m

)

Fig. 4.10 � Trajetoire du véhiule de tête donnée par le réepteur GPS Sagitta 02 en modeRTK et les positions initiales des véhiules suiveurs.

Fig. 4.11 � Vitesse du Cyab (véhiule de tête) pendant le test.
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Fig. 4.12 � Trajetoires des véhiules suiveurs données par le réseau bayésien.
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Fig. 4.13 � En bleu la trajetoire du véhiule suiveur 1 donnée par le réseau bayésien omparéeà elle du véhiule de tête (en vert).
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Fig. 4.14 � En noir la trajetoire du véhiule suiveur 2 donnée par le réseau bayésien omparéeà elle du véhiule de tête (en vert).
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Fig. 4.15 � En magenta la trajetoire du véhiule suiveur 3 donnée par le réseau bayésienomparée à elle du véhiule de tête (en vert).



118 Chapitre 4. Résultats et experienes4.3.4 Inter-distane entre les véhiulesLe deuxième point à prendre en ompte dans la formation d'un onvoi de véhiules est lefait d'assurer le ontr�le en vitesse des membres d'un onvoi de façon à respeter une onsignedonnée sur l'éart entre les véhiules. Cette onsigne peut être exprimée soit omme inter-distane, soit omme un temps relatif entre les véhiules ou �nalement omme une onsignehybride mêlant une inter-distane et un temps relatif.Du moment que les vitesses des véhiules utilisés (Cyab) n'exèdent pas les 18km/h, uneinter-distane est préférée. Dans nos expérienes, nous avons hoisi de maintenir une distanede séurité de 1.5m.Les �gures 4.16, 4.17 et 4.18 donnent en fontion du temps l'inter-distane entre les véhiules.Au départ, ette inter-distane est hoisie arbitrairement de tel sorte à prendre en omptetous les as possibles (maintenir la même vitesse, augmenter la vitesse et réduire la vitesse).L'inter-distane aperçue (représentée en rouge) par haque véhiule suiveur est omparée àl'interdistane réelle (représentée en vert). On peut remarquer que ette distane de séuritéest généralement respetée.Notons que la vitesse réelle du véhiule de tête donnée �gure 4.11 présente plusieurs osillations(en auun as ette vitesse est onstante), e qui in�uene diretement les ourbes de distanesdonnées par les �gures 4.16, 4.17 et 4.18. D'autre part, la ommande longitudinale utilisée(proportionnelle) est rudimentaire.
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Fig. 4.16 � En rouge l'inter-distane (entre suiveur 1 et le véhiule de tête) aperçue par lesuiveur 1. En vert l'inter-distane réelle entre le suiveur 1 et le véhiule de tête.
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Fig. 4.17 � En rouge l'inter-distane (entre suiveur 2 et suiveur 1) aperçue par le suiveur 2.En vert l'inter-distane réelle entre le suiveur 2 et le suiveur 1.
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Fig. 4.18 � En rouge l'inter-distane (entre suiveur 3 et suiveur 2) aperçue par le suiveur 3.En vert l'inter-distane réelle entre le suiveur 3 et le suiveur 2.



120 Chapitre 4. Résultats et experienes4.4 Transformation du modèle inématique d'un véhiule enmodèles haînésCette troisième et dernière partie de e hapitre traite le problème de la non linéarité.Nous proposons d'utiliser les modèles haînés a�n de trouver une transformation exate dusystème non linéaire dérivant la inématique d'un véhiule. Cette transformation nous permetd'éviter les méthodes approximatives. Le �ltre de Kalman étendu est prinipalement utilisé enrobotique ar la totalité des modèles inématique sont non linéaires.Nous proposons dans ette partie d'expérienes de omparer et d'évaluer les résultats d'un�ltre de Kalman étendu et d'un réseau bayésien dérivant la inématique d'un véhiule éritesous forme d'un modèle haîné.4.4.1 Loalisation d'un véhiule en utilisant le modèle haînéPour évaluer les performanes de la méthode proposée (modèle haîné), nous proposonsde omparer notre méthode basée sur les réseaux bayésiens (dont les équations inématiquessont érites sous forme de modèle haîné) par rapport à un �ltre de Kalman étendu lassique.Rappelons que le modèle inématique d'une roue s'érit (voir hapitre 3) :
q̇ =





ẋ = r
2(ωR + ωL) cos θ

ẏ = r
2(ωR + ωL) sin θ

θ̇ = r
2e(ωR − ωL)

(4.1)Rappelons également que le modèle haîné équivalent au modèle donné par l'équation 4.1est donné par (voir le hapitre 3) :
ak+1 = Aka

k + bk + wk (4.2)où wk représente le bruit du modèle, wk ∼ N(0, Qk) et la matrie Ak s'érit :
Ak =
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 (4.3)ave le nouveau veteur d'entrée :

bk =




−Tvk
2

vk
1

sin(Tvk
2
)

vk
2

vk
1

cos(Tvk
2
)−1

vk
2


 (4.4)Nous utilisons les données réelles d'un essai e�etué sur la plae Stanislas de Nany (voir�gure 4.10). Le Cyab utilisé dans ette expériene est équipé d'un réepteur GPS Sagitta02de Thales Navigation. Le mode RTK (Real Time Kinemati) dont il dispose lui permet defournir un positionnement entimétrique, en temps réel. La trajetoire donnée par le GPS-RTK est utilisée omme référene a�n de omparer les résultats du réseau bayésien et du �ltrede Kalman. Cette trajetoire est de longueur de 150 mètres et la durée de l'expériene estd'environ 2 minutes. La vitesse du véhiule est donnée �gure 4.11. Le temps d'éhantillonnageest de une seonde (T = 1).



4.4. Transformation du modèle inématique d'un véhiule en modèles haînés 121Le deuxième apteur utilisé dans ette expériene est un gyrosope. Ce apteur donne auCyab une estimation plus préise de son ap. Finalement, les odeurs inrémentaux utiliséssur les roues arrières du Cyab (ωL et ωR), servent au alul des nouvelles entrées du systèmehaîné :
{
u1 = −v2
u2 = v1 + a3v2

(4.5)Notons que les observations GPS : (xgps, ygps) et Gyro : θgyro doivent être onverties dansle nouveau repère (a1, a2) lié au véhiule en utilisant le hangement de variable donné parl'équation 4.6.




a1 = −θ
a2 = x cos θ + y sin θ
a3 = −x sin θ + y cos θ

(4.6)Cette onversion nous permet d'érire la nouvelle équation d'observation omme :
⌢
Y k+1 =




⌢
θ gyro
⌢
xgps
⌢
y gps


 =




1 0 0
0 1 0
0 0 1






ak
1

ak
2
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3


+ dk (4.7)où dk ∼ N(0, Rk) est un autre bruit gaussien supposé indépendant de wk. Notons que Qket Rk sont des matries diagonales de dimensions (3, 3) �xées tout au long de l'expériene par :

Qk = diag{0.01, 0.01, 0.01} et Rk = {0.1, 0.1, 0.1}.4.4.2 Représentation d'un �ltre de Kalman par un réseau bayésienLe �ltre de Kalman étendu représentant la inématique du véhiule donnée par l'équa-tion 4.1 (après disrétisation) peut être représenté par le réseau bayésien dynamique donnépar la �gure 4.19. Ce réseau est omplètement onstitué de variables ontinues27. La seulevariable ahée représentant l'état du véhiule (x, y, θ) est représentée par Xk. Cette variableest mise à jour par les observations GPS et Gyroscope et par l'entrée du �ltre (les odeursinrémentaux utilisés sur les roues arrières) représentée par la variable U .Le réseau bayésien représentant la inématique du véhiule sous forme haînée (équa-tion 4.2) est donné par la �gure 4.20. La variable ahée représentant l'état du véhiule
(ak

1 , a
k
2 , a

k
3) est représentée par ak. Rappelons que les nouvelles variables ak

2 et ak
3 sont toutsimplement les oordonnées artésiennes (x, y) du véhiule évalués dans le repère attahé auvéhiule et ak

1 est l'angle θ formé entre la diretion du véhiule et l'axe des absisses. La va-riable d'état ak est mise à jour par les observations GPS et Gyroscope (onverties dans lenouveau repère (a1, a2)) et par la nouvelle entrée du �ltre représentée par la variable bk.27Nous avons représenté le GPS et le gyrosope par deux n÷uds distints juste pour montrer qu'on utilise deuxapteurs. Dans la réalité et omme le montre l'équation d'observation 4.7, es deux apteurs sont représentéspar la même équation et par onséquent par un seul n÷ud.
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Fig. 4.19 � Représentation de la inématique du véhiule par un réseau bayésien dynamique.
Fig. 4.20 � Représentation sous forme haînée la inématique du véhiule par un réseau bayé-sien dynamique.4.4.3 Comparaison entre un �ltre de Kalman étendu et le modèle hainéDans le but de mettre en valeur le modèle haîné, nous avons traé les deux trajetoiresdonnées par le �ltre de Kalman étendu (représenté par la �gure 4.19) et le réseau bayésiensous forme haînée (représenté par la �gure 4.20). Les deux trajetoires sont représentées res-petivement en rouge et en bleue sur la �gure ??. La trajetoire réelle donnée par le GPS-RTK(entimétrique) qui sert de trajetoire de référene est représentée en vert. Sur ette même�gure, nous avons bruité le GPS-RTK de façon à avoir un GPS métrique ressemblant à eluiutilisé dans nos voitures. Ces mesures sont représentées sur la �gure ?? par des points noirs.La position du véhiule (x, y, θ) est estimée dans le as du �ltre de Kalman étendu et dansle réseau bayésien sous forme haînée par la fusion des mesures GPS (bruité), les donnéesfournies par les odeurs inrémentaux et le gyrosope.On remarque que la trajetoire en bleue donnée par le modèle haîné, se rapprohe le mieuxde la trajetoire entimétrique donnée par le GPS-RTK (en verte). Cette trajetoire est pluslisse par rapport à la trajetoire donnée par le �ltre de Kalman étendu (en rouge).La trajetoire donnée par le �ltre de Kalman étendu présente plusieurs points qui s'éloignentde la trajetoire (des pis) réelle en vert. Nous pensons que es résultats étaient prévisibles ardans le as où on linéarise le système autour de l'estimée ourante, on ne tient pas ompte desdérivées d'ordre supérieur à un (alul de la Jaobienne), e qui orrespond à une approxima-tion (voir le hapitre 1, la partie dérivant le �ltre de Kalman étendu). Par ontre, en utilisantle modèle haîné, on a une transformation exate du système, e qui explique la non existenede es points.Nous avons alulé la distane entre haque point estimé par les deux méthodes (�ltrede Kalman étendu, réseau bayésien sous forme haînée) et eux donnés par le GPS-RTK. La�gure ??, montre bien que les points estimés par le modèle haîné (ourbe en bleue) sont les plusprohes de la ourbe réelle donnée par le GPS entimétrique. Ce résultat on�rme la robustesse



4.4. Transformation du modèle inématique d'un véhiule en modèles haînés 123de la transformée exate donnée par les modèles haînés par rapport à l'approximation donnéepar le �ltre de Kalman étendu.
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Fig. 4.21 � Trajetoires données par le �ltre de Kalman étendu (représenté par un réseaubayésien) et le réseau bayésien sous forme haînée.
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Fig. 4.22 � Distane entre haque point donné par le GPS-RTK et les estimations donnéespar le �ltre de Kalman étendu, réseau bayésien érit sous forme haînée.4.5 ConlusionDans e hapitre, nous avons présenté une méthode basée sur les réseaux bayésiens dédiéeà la loalisation d'un véhiule sur une arte. Une des aratéristiques les plus intéressantes desréseaux bayésiens est la �exibilité et la failité déonertante ave laquelle on peut étendre unmodèle. Cette aratéristique intéressante a été largement illustrée notamment lors de l'ajoutde apteurs. Nous avons également montré qu'il était faile d'utiliser des informations hybrides(symboliques ou numériques). En partiulier, l'ajout d'informations artographiques ne posentauun problème.Il s'est avéré par les expérienes menées et présentées dans e hapitre que la fusion de l'odo-métrie et de l'observation artographique peut donner une bonne estimation de la position duvéhiule y ompris lorsque le GPS est masqué pendant un ourt laps de temps.La stratégie présentée par notre approhe ne tient pas seulement ompte du segment le plusprobable. En se rapprohant d'une intersetion par exemple ou dans un arrefour, plusieurssegments de routes peuvent être de bons andidats, par onséquent, notre approhe gère plu-sieurs hypothèses (segments) jusqu'à la levée de l'ambiguïté. Cette stratégie est onsistanteave l'inertitude des apteurs utilisés e qui permet d'avoir on�ane en ette méthode.La deuxième partie de e hapitre était onsarée à la modélisation et à la loalisationd'un onvoi de véhiules en utilisant les réseaux bayésiens. Le train de véhiules est vu dans eas omme étant une extension du réseau servant à la loalisation d'un véhiule sur une arte(map-mathing). Le réseau bayésien utilisé dans ette partie est dupliqué pour l'ensemble duonvoi. En ajoutant des interonnexions entre les blos du réseau, nous obtenons �nalementune représentation du onvoi de véhiules.La fusion des données du véhiule préédant ave elui du télémètre permet à haque véhiule



4.5. Conlusion 125suiveur de réduire l'inertitude donnée par son système de loalisation (GPS) ou même de seloaliser sans utiliser e système.Rappelons que le problème d'un onvoi de véhiules est omplexe, ar les ommandes longi-tudinales et latérales néessitent une bonne préision de la loalisation du train de véhiules.Notons que nous nous sommes intéressé plut�t à la loalisation qu'à la ommande. Cependant,pour valider notre approhe nous avons utilisé une simple ommande dite proportionnelle.Le problème de la non linéarité des systèmes a fait l'objet de la dernière partie de ehapitre. La transformation du système non linéaire d'un véhiule sous forme haînée permetde représenter l'équation d'un système uniyle28 sous forme linéaire.Le �ltre de Kalman et sa version étendue sont très utilisés en robotique, prinipalement pourtraiter le problème de la non linéarité29. Cependant, la linéarisation du système autour del'estimée ourante peut introduire une large erreur sur la moyenne et la ovariane alulées aposteriori et peut même dans d'autres as faire diverger le �ltre.Les performanes des modèles haînés présentés dans e hapitre, montrent leurs apaitésd'inférene exate par opposition à l'inférene approximative. Ainsi, la fusion des données(odométriques, GPS et gyrosope) par le réseau bayésien dont les équations sont érites sousforme haînée donne de meilleurs résultats par rapport à la fusion donnée par un �ltre deKalman étendu. Cette méthode permet de fournir en ontinu une position plus exate.

28Nous avons utilisé le modèle uniyle mais un modèle triyle peut aussi être transformé sous forme haîné.29La totalité des équations représentant la inématique des robots sont non linéaire
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Conlusion et perspetivesLe travail présenté dans ette thèse se situe dans le adre de la fusion de données appliquéeau problème de la loalisation. Il s'est appuyé prinipalement sur l'utilisation de modèles àbase de réseaux bayésiens pour la loalisation de véhiules sur une arte en milieu urbain.Tout d'abord, nous avons présenté un état de l'art des méthodes existantes a�n de situer notreapprohe. A et e�et, nous avons pu diviser le problème de la loalisation d'un véhiule endeux grandes approhes. Celle purement numérique, fusionne l'information délivrée par lesapteurs proprioeptifs et extérioeptifs. La seonde, symbolique et numérique, omplète lessoures d'informations par une base de donnée artographique.Le problème de la loalisation sur une arte est onnu sous le terme map-mathing ou road-mathing et onsiste à trouver le segment sur lequel le véhiule roule et la position de evéhiule sur e même segment.La loalisation sur une arte est un problème assez di�ile vu les apteurs utilisés qui sontentahés d'erreurs. La solution envisagée est l'utilisation de la fusion multi-apteurs par unréseau bayésien. Cette fusion permet de fournir une information globale plus �able et plusomplète qui n'aurait pu être fournie par auune des soures prises séparément.L'utilisation de artes de plus en plus préises augmente le nombre de segments de la route.Par onséquent, la séletion du segment le plus probable devient de plus en plus di�ile. Pourette raison, nous avons opté pour une approhe plus sûre. Cette approhe est basée sur lareprésentation et la manipulation de plusieurs segments à la fois. Ainsi, au lieu de on�rmeret dire que le véhiule est sur un tel segment de route (e qui est aberrant dans les situationsd'ambiguïtés), on donne une on�ane à haque segments. Cette approhe a été testée sur desdonnées réelles sur un véhiule lassique. Nous restons on�ant sur les performanes de etteapprohe.La deuxième ontribution de ette thèse onerne la modélisation et la loalisation d'unonvoi de véhiules. La représentation graphique donnée par un réseau bayésien est très impor-tante. Cette étape demande une ertaine abstration et beauoup d'imagination. La questionque nous nous sommes posé après l'étape de modélisation et loalisation du véhiule sur unearte est : pourquoi ne pas étendre e même onept (modélisation et loalisation) pour untrain de véhiules ?Ainsi, le train de véhiules est onsidéré dans e as omme étant une extension du réseaubayésien servant à la loalisation d'un véhiule sur une arte. Le réseau bayésien utilisé dansette partie est dupliqué pour haque véhiule du onvoi. Les interonnexions entre les blosdu réseau sont ajoutées a�n de �naliser la modélisation graphique du onvoi.A�n de ne pas rendre l'infrastruture enore plus oûteuse, nous avons équipé seulement levéhiule de tête par un GPS entimétrique de type GPS-RTK (et éventuellement le derniervéhiule pour résoudre le problème de l'aumulation d'erreurs) et simuler un GPS métriqueet un télémètre pour les autres véhiules. 127



128 Conlusion et perspetivesLa fusion de données (position ou vitesse du véhiule préédent ave elui du télémètre) per-met à haque véhiule suiveur de réduire l'inertitude donnée par son système de loalisation(GPS) ou même de se loaliser sans utiliser e système. Notons que dans ette partie, nousnous sommes intéressé prinipalement à la modélisation et la loalisation du onvoi par op-position à la oneption de ommandes. Pour valider notre approhe, nous avons utilisé desimples ommandes dites proportionnelles.La troisième ontribution de ette thèse onerne la représentation de la inématique d'unvéhiule sous forme haînée. L'utilisation de l'inférene exate dans les réseaux bayésiens ou le�ltre de Kalman suppose un modèle de bruit Gaussien additif et la linéarité du modèle. La miseà jour d'une distribution Gaussienne par la règle de Bayes, donne une distribution a posterioriqui est toujours Gaussienne. Cependant, l'inférene exate dans les réseaux bayésiens dont ladistribution de probabilités onditionnelles des variables ahées n'est pas linéaire Gaussienne,n'est pas toujours possible. De e fait, on peut proéder à une linéarisation autour de l'estiméeourante (�ltre de Kalman étendu), ou bien on peut appliquer une méthode omplètementapproximative telle que les �ltres partiulaires.Par opposition à la linéarisation autour de l'estimé ourante (voir �ltre de Kalman étendu),l'approhe par linéarisation exate herhe une transformation exate (une transformationd'état et de ommande inversible) permettant de réérire le système non linéaire omme unsystème linéaire, de façon a pouvoir exploiter l'ensemble des outils de l'automatique linéaire.Les performanes du modèle haîné présenté dans e hapitre sur des données réelles, montrebien la supériorité de ette approhe. La fusion des données (odométriques, GPS et gyrosope)par le réseau bayésien dont les équations sont érites sous forme haînée donne de meilleursrésultats par rapport à la fusion donnée par un �ltre de Kalman étendu. Cette méthode permetdon de fournir en ontinu une position plus préise.Comme perspetives de es travaux, nous envisageons d'appliquer la transformation enmodèle haîné pour la loalisation d'un véhiule sur une arte. De la même façon, le train devéhiules sera modélisé par un réseau bayésien dont les équations non linéaires seront trans-formées en modèles haînés. Ces modèles nous ouvrent une nouvelle branhe de reherhe oùla on�ane donnée pour une estimée sera plus �able, robuste et préise. Certes, les résultatsseront meilleurs, et ils seront omparés aux résultats donnés dans ette thèse.La seonde perspetive onerne la omparaison du �ltre de Kalman lassique sous formehaînée par rapport à un �ltre de Kalman non parfumé et le �ltre partiulaire. Connaître avepréision les avantages et les inonvénients des uns par rapport aux autres est un point trèsimportant pour la oneption de nouveaux algorithmes plus robustes.L'autre branhe dans laquelle il serait intéressant d'investir et sûrement améliorer notreapprohe onerne le onvoi de véhiules. Tout au long de ette thèse nous nous sommes in-téressé prinipalement à la modélisation et la loalisation. L'utilisation et la oneption deommandes plus développées améliorent sans auun doute la mise en oeuvre du onvoi.Finalement au niveau appliatif, nous envisageons de mettre dans les véhiules expéri-mentaux (pour haque véhiule du onvoi) un GPS entimétrique de type GPS-RTK. Nousomparons par la suite nos résultats de loalisation basés sur la fusion de la position du vé-hiule prédéesseur, la distane donnée par le télémètre et un GPS métrique par rapport auxdonnées de e GPS-RTK.
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130 Conlusion et perspetivesLogiiels� Cédri Rose, Cherif Smaili et François Charpillet. BAYABOX est une boîte à outilgénérique érite sous forme d'une bibliothèque Java. Cette boîte d'inférene bayésienneest déposée auprès de l'Agene des Propriétés des Programmes et propose les outilssuivants :1. Transformation des réseaux bayésiens en un arbre de jontion (moralisation, trian-gulation, identi�ation des liques, optimisation de l'arbre,...)2. Inférene pour les réseaux bayésiens disrets3. Inférene pour les réseaux bayésiens ontinus4. Apprentissage des paramètres pour les réseaux bayésiens disrets.
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RésuméCette thèse présente la fusion multi-apteurs par un réseau Bayésien appliqué au problèmede loalisation d'un véhiule sur une arte. La mise en orrespondane d'une estimation surun segment de route ou Road-mathing onsiste à trouver le segment sur lequel le véhiuleroule et la position de e véhiule sur e segment. Plusieurs algorithmes utilisent la fusion desestimations données par l'odométrie et le GPS pour traiter le problème du road-mathing.Cependant, une simple ombinaison du GPS et de l'odométrie ne permet pas de se loaliser demanière préise et sans interruption de servie. La préision et la ontinuité de servie peuventêtre améliorées si on utilise des informations artographiques qui permettent en partiulier deontraindre les positions possibles aux seuls segments orrespondants à des voies de irulationautorisées.Dans de nombreux as, lorsqu'un véhiule se trouve devant des situations ambiguës ommeles routes parallèles, les jontions de routes,... plusieurs auteurs herhent à séletionner lesegment le plus probable. Cette phase est souvent une soure d'erreurs. Dans ette thèse nousproposons de traiter tous les segments andidats jusqu'à la levée de l'ambiguïté.Le problème de la loalisation devient enore plus ompliqué quand il s'agit d'une loa-lisation multi-véhiules pour une navigation autonome des véhiules suiveurs. Pour un trainde véhiules dont seul le premier est piloté par un opérateur humain et dont les véhiules sui-veurs sont en mode autopilotage, une géo-loalisation préise d'ordre entimétrique de haquevéhiule est plus que néessaire pour les modules de ontr�le pour le suivi de trajetoire duvéhiule de tête.Un train de véhiule peut être vu omme la généralisation du modèle de réseau Bayésien pourla loalisation d'un véhiule sur une arte. Nous dupliquons le réseau autant de fois qu'on a devéhiule. Nous rajoutons des liens de onnexions entre les véhiules a�n de onevoir le trainde véhiule.Le �ltre de Kalman et sa version étendue sont très utilisés en robotique, prinipalementpour traiter le problème de la non linéarité. Cependant, la linéarisation du système autourde l'estimée ourante peut introduire des erreurs sur la moyenne et la ovariane alulées aposteriori et peut même dans d'autres as faire diverger le �ltre.La transformation du système non linéaire d'un véhiule sous forme haînée permet de re-présenter son équation inématique sous forme linéaire. Par onséquent, ette transformationnous évite de faire appel aux méthodes d'inférene approximatives.Mots-lés: Réseau bayésien, GPS, Odométrie, Cartographie, Map-mathing, Loalisation,Multi-apteurs, Mutihypothèses, Fusion de données, Modèle haîné, Ambiguïté, Train de véhi-ule.



AbstratThis thesis presents a multi-sensor fusion strategy for a novel road-mathing based onBayesian Network. Road-mathing is a tehnique that attempts to loate an estimated vehileposition on road network. Many road-mathing algorithms have been developed and widelyinorporated into GPS/DR vehile navigation systems for both ommerial and experimentalITS appliations. However, simply ombining GPS and DR annot provide an aurate vehilepositioning system. In that ase, we use the digital map as an observation to improve thereliability of road-mathing.In many ases, when a vehile is in front ambiguous situations (lose roads, juntion roads...),we try to identify the most likely segment. Inevitably, this identi�ation is losely related tothe auray of sensors and therefore the identi�ation of the most likely segment remains areal problem. To resolve these ambiguous situations, this work presents a multi-sensor fusionand multi-modal estimation realized using Bayesian Network. The strategy presented in thiswork doe not keep only the most likely segment. When approahing an intersetion, severalroads an be good andidates for this reason we manage several hypotheses until the situationbeomes unambiguous.Multi-vehile loalisation method presented in this work an be seen like an extension of themethod presented above. In the sense that we have dupliate the Bayesian Network used to fusemeasurements sensors to loalize one vehile for several ones. Than, we have added vehilesinter-onnexion to represent �nally the platoon of vehiles in the ontext of Bayesian Network.This kind of platoon representation for vehiles poses estimations permits additionally toimplement ontrol law based on near-to-near approah, whih an only be seen as a �rst stepin platoon ontrol design.The use of Extended Kalman Filter has been extensively used for loalizing suh a vehilefrom multi-sensors data fusion. The non-linearity of the vehile kinemati model gave raise toseveral extensions of lassial Kalman �lters suh as Extended Kalman Filter and UnsentedKalman Filter. In order to avoid the linearization proess, we propose to take advantage of thepossibility of transforming the kinemati system in hained form using an appropriate feedbaktransformation. With the linear form (hained form), an exat inferene omputation on theBayesian network an be performed. Real data are used (ABS sensors, a di�erential GPSreeiver and an aurate digital roadmap) to illustrate the performane of our approah.Keywords: Bayesian Network, GPS, Dedued Rekoning, Digital map, Map-mathing, Loal-ization, Multi-sensors, Multihypotheses, Data fusion, Chained form, Ambiguity, Platoon.


