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Laboratoire Lorrain de Recherche en Informatique et ses Applications — UMR 7503





i

Je dédie 
ette thèse à mes 
hers parents et à toute ma famille



ii



Remer
iementsJe remer
ie ILLAHI, sans son aide je ne serais pas là.Je tiens à remer
ier les rapporteurs M. Roland Chapuis et M. Philippe Leray d'avoir a

eptéde rapporter mes travaux de thèse. Mes remer
iements vont également aux autres membresdu Jury : Mme Anne Boyer, M. Philippe Bonnifait et M. Abder Koukam.Un remer
iement parti
ulier à M. Phillipe Bonnifait et le laboratoire HeuDiaSy
 pour avoirmis à notre disposition les données réelles utilisées dans le 
adre de 
ette thèse. Un grand mer
ià Anne Boyer pour sa patien
e et sa disponibilité dont elle a su faire preuve pour mon DRTet qui me fait l'honneur de parti
iper à mon jury de thèse.Ave
 une grande re
onnaissan
e, je remer
ie mon dire
teur de thèse François Charpillet.Son unique optimisme m'a entièrement transformé, soutenu et ré
onforté durant les momentsles plus di�
iles de 
es années. Un point très important est qu'en travaillant ave
 François onne sent en au
un moment, qu'il est le Big Boss de l'équipe MAIA. En un mot : un grand mer
ià toi François.Je voudrais remer
ier mon 
o-en
adrant Maan El Badaoui El Najjar. Je le remer
ie poursa disponibilité, sa rigueur et notamment son savoir faire. Son enthousiasme, sa positivité, sadétermination et sa patien
e m'ont donné le goût de la re
her
he. Bien que les 450 kilomètresqui nous séparent (Lille-Nan
y), je me sentais toutefois aussi près de Lille que de Nan
y. Lesmultiples voyages et les longues 
onversations téléphoniques ont atténué 
ette longue distan
e.Au-delà de ses qualités s
ienti�ques, 
e sont surtout ses qualités humaines que je voudraissouligner. Le proverbe italien dit : trouver un ami, trouver un trésor. En un mot : mer
i à toimon ami Maan.Je dois un grand mer
i à Cédri
 Rose pour nos longues dis
ussions, sa disponibilité malgréses projets et surtout sa 
onnaissan
e en
y
lopédique sur les réseaux Bayésiens. Ses qualitéshumaines sont à souligner. Mer
i Cédri
 ou 
omme j'aime bien t'appelé : Murphy de Fran
eet bon 
ourage pour ta vie professionnelle.Je tiens à exprimer mes sin
ères remer
iements à mon frère Kamel Smaili qui m'a en-
ouragé de près et de loin tout au long de mon DRT et ma thèse et qui est la 
ause de maprésen
e en Fran
e.Avant d'oublier, un grand mer
i pour mes amis d'enfan
e et 
amarades de 
lasse qui n'ontjamais hésité à me téléphoner pour prendre de mes nouvelles.Un grand mer
i à mes deux 
oéquipiers de karaté Frank et François qui ont pu lire 
ette thèseune dernière fois. Je garderai un formidable souvenir de nos séanes du Lundi et du Mer
redi.En�n et surtout, je ne saurais terminer 
es quelques lignes sans une pensée pour mes parents,iii



iv Remer
iementssans eux je n'aurais jamais pu arriver à 
e stade. Sans oublier mes frères et soeur : Kamel,You
ef, Lila, Samir et Fouad et ma future femme.



Table des matières
Remer
iements iiiTable des �gures xiListe des tableaux xvIntrodu
tion 11 Contexte du travail . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12 Problématique s
ienti�que de la lo
alisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23 Contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34 Organisation du manus
rit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41 La lo
alisation d'un véhi
ule terrestre 71.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71.2 Les 
apteurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81.2.1 Le GPS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81.2.2 Les 
odeurs in
rémentaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91.2.3 Les télémètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111.2.4 Les gyros
opes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121.2.5 Les 
améras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121.2.6 Autres sour
es d'informations pour la lo
alisation . . . . . . . . . . . . . 141.3 La fusion de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141.3.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141.3.2 Appro
hes 
lassiques pour la fusion de données . . . . . . . . . . . . . . 151.3.2.1 Les modèles de Markov 
a
hés . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151.3.2.2 Les modèles graphiques probabilistes . . . . . . . . . . . . . . . 151.3.2.3 Filtre de Kalman . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161.3.2.4 Filtre de Kalman étendu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171.3.2.5 Filtrage parti
ulaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.4 Méthodes et algorithmes de Lo
alisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23v



vi Table des matières1.4.1 Lo
alisation sans 
arte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 231.4.1.1 Lo
alisation relative . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 231.4.1.2 Odométrie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 231.4.1.3 Navigation inertielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 231.4.1.4 La vision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 241.4.1.5 Lo
alisation absolue . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 241.4.1.6 Lo
alisation en utilisant des amers . . . . . . . . . . . . . . . . 241.4.1.7 Lo
alisation en utilisant des 
artes . . . . . . . . . . . . . . . . 251.4.2 Map-Mat
hing : lo
alisation d'un véhi
ule ave
 une 
arte routière . . . . 251.4.2.1 Appro
hes géométriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 261.4.2.2 Appro
hes topologiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 281.4.2.3 Appro
hes avan
ées du Map-Mat
hing . . . . . . . . . . . . . . 291.5 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 312 Les réseaux bayésiens 352.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 352.2 Connaissan
e de base sur la théorie de probabilité . . . . . . . . . . . . . . . . . 352.2.1 Distribution de probabilités . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 362.2.2 La probabilité 
onditionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 362.2.3 Dépendan
e et indépendan
e des variables . . . . . . . . . . . . . . . . . 372.2.4 Théorème de Bayes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 382.3 Notions de base sur la théorie des graphes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 382.3.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 382.3.2 Graphes triangulés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 402.3.3 Algorithme de triangulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 412.3.4 Identi�
ation des 
liques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 442.3.5 Algorithme d'identi�
ation des 
liques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 452.3.6 Chaîne de 
liques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 452.3.7 Graphe et arbre de jon
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 462.4 Les modèles graphiques probabilistes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 482.4.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 482.4.2 Représentation de la distribution de probabilités par un réseau bayésien 492.4.2.1 Fa
torisation de la JPD dans un arbre de jon
tion . . . . . . . 502.4.3 Exemple de transformation d'un graphe en un arbre de jon
tion . . . . . 512.5 Moteur d'inféren
e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 522.5.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 522.5.2 Phase d'initialisation de l'arbre de jon
tion . . . . . . . . . . . . . . . . 53



vii2.5.3 Cal
ul lo
al sur l'arbre de jon
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 542.5.4 Introduire une observation dans un arbre de jon
tion . . . . . . . . . . . 562.6 Réseau bayésien à variables 
ontinues . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 572.6.1 Distribution normale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 582.6.2 Loi de Gauss linéaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 582.6.3 Représentation des potentiels dans le 
as 
ontinu . . . . . . . . . . . . . 582.6.4 Convertir la Loi de Gauss linéaire sous forme 
anonique . . . . . . . . . 592.6.5 Opérations sur la forme 
anonique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 602.6.6 Inféren
e dans un réseau bayésien à variables 
ontinues . . . . . . . . . . 612.7 Réseaux bayésiens hybrides . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 612.7.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 612.7.2 Distribution de probabilités dans le 
as hybride . . . . . . . . . . . . . . 622.7.3 Marginalisation dans le 
as hybride . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 622.7.4 Arbre de jon
tion ave
 une ra
ine forte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 622.7.5 Condition d'existen
e d'une ra
ine forte . . . . . . . . . . . . . . . . . . 632.8 Réseaux bayésiens dynamiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 642.8.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 642.8.2 Inféren
e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 652.8.3 Inféren
e dans le Swit
hing Kalman Filter . . . . . . . . . . . . . . . . . 672.8.4 Te
hniques de rédu
tion du nombre de gaussiennes . . . . . . . . . . . . 682.9 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 693 Appro
he développée 713.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 713.2 Position du problème du map-mat
hing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 723.2.1 Sour
es d'information utilisées pour la lo
alisation d'un véhi
ule . . . . 723.2.1.1 Estimation donnée par l'odométrie . . . . . . . . . . . . . . . . 723.2.1.2 Corre
tion de l'estimation donnée par l'odométrie par un GPS 723.2.1.3 La 
artographie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 733.2.2 Modèle d'évolution d'un robot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 753.2.3 Di�
ulté à manipuler les systèmes non linéaires . . . . . . . . . . . . . . 763.2.3.1 Filtre de Kalman . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 773.2.3.2 Introdu
tion aux modèles 
haînés . . . . . . . . . . . . . . . . 783.2.3.3 Linéarisation exa
te . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 793.2.3.4 Modèle uni
y
le et linéarisation exa
te . . . . . . . . . . . . . . 803.2.3.5 Modèle 
inématique bruité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 833.3 Map-mat
hing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84



viii Table des matières3.3.1 Né
essité de l'aspe
t multi-hypothèses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 843.3.2 Gestion de plusieurs segments . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 853.3.3 Réseau bayésien et map-mat
hing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 863.3.3.1 Séle
tion et attribution des probabilités aux segmets . . . . . . 873.3.3.2 Modèle de réseau bayésien pour le map-mat
hing . . . . . . . . 883.3.3.3 Exemple de spé
i�
ation numérique des variables . . . . . . . . 893.3.3.4 Constru
tion de l'arbre de jon
tion . . . . . . . . . . . . . . . . 903.3.3.5 Initialisation de l'arbre de jon
tion . . . . . . . . . . . . . . . . 903.3.3.6 Mise à jour du réseau par les observations GPS et Carto . . . 913.3.4 Synoptique de la méthode basée sur les réseaux bayésiens . . . . . . . . 923.3.5 Exemple . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 933.3.6 Aspe
t temporel du réseau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 943.4 Convoi de véhi
ule . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 963.4.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 963.4.2 Problématique étudiée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 963.4.3 Lo
alisation absolue et relative . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 963.4.3.1 La lo
alisation absolue . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 973.4.3.2 La lo
alisation relative . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 983.4.4 Capteurs utilisés sur 
haque véhi
ule du 
onvoi . . . . . . . . . . . . . . 983.4.5 Réseau bayésien et train de véhi
ule . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 983.4.5.1 Modèle de réseau pour la lo
alisation d'un train de véhi
ules . 993.4.5.2 Problématique du modèle proposé . . . . . . . . . . . . . . . . 1013.4.5.3 Nouveau modèle pour la lo
alisation d'un train de véhi
ule . . 1013.4.6 Commandes proportionnelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1023.5 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1044 Résultats et experien
es 1074.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1074.2 Résultats expérimentaux de la lo
alisation d'un véhi
ule sur une 
arte . . . . . 1074.2.1 Situations d'ambiguïtés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1074.2.2 Expérien
es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1084.2.2.1 Expérien
e 1 : lo
alisation sans utilisation du GPS . . . . . . . 1084.2.2.2 Expérien
e 2 : situation d'ambiguïté dans le 
as de routes pa-rallèles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1104.2.2.3 Expérien
e 3 : situation d'ambiguïté dans le 
as d'une jon
tionde route . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1124.3 Résultats expérimentaux de la lo
alisation d'un 
onvoi de véhi
ule . . . . . . . 113



ix4.3.1 Des
ription des véhi
ules . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1134.3.2 Le ré
epteur GPS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1144.3.3 Traje
toires des véhi
ules suiveurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1144.3.4 Inter-distan
e entre les véhi
ules . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1184.4 Transformation du modèle 
inématique d'un véhi
ule en modèles 
haînés . . . . 1204.4.1 Lo
alisation d'un véhi
ule en utilisant le modèle 
haîné . . . . . . . . . . 1204.4.2 Représentation d'un �ltre de Kalman par un réseau bayésien . . . . . . 1214.4.3 Comparaison entre un �ltre de Kalman étendu et le modèle 
hainé . . . 1224.5 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124Con
lusion et perspe
tives 127Bibliographie 131



x Table des matières



Table des �gures
1.1 Prin
ipe de la triangulation utilisé par le GPS pour l'estimation de la positiond'un véhi
ule. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81.2 Cal
ul de position en mode di�érentiel DGPS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91.3 Modélisation d'un véhi
ule en 2D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101.4 S
héma de dépla
ement entre deux instants d'é
hantillonnage . . . . . . . . . . 111.5 La famille des télémètres laser Si
k. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121.6 Exemple d'un gyros
ope de type optique. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131.7 Exemple d'une 
améra utilisée pour la lo
alisation. . . . . . . . . . . . . . . . . 131.8 Exemple d'une 
arte topographique donnée par Navteq sur la région d'Orléans. 141.9 Approximation d'une densité par un ensemble �ni de masses pondérées. . . . . 191.10 Prin
ipe de la trilatération pour l'estimation de la position. . . . . . . . . . . . 251.11 La lo
alisation de type point à point prend en 
ompte seulement la distan
e del'estimée par rapport au n÷ud le plus pro
he. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 271.12 La lo
alisation de type point segment tient 
ompte seulement de la distan
e del'estimée par rapport au segment. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 271.13 Un exemple de situation où la séle
tion du segment sur lequel le véhi
ule rouleest presque impossible. Ce type de situation est souvent ren
ontré dans la sortied'un 
arrefour. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 291.14 Évolution du nuage de parti
ules sur le réseau routier. Au fur et à mesure que levéhi
ule avan
e, les parti
ules subissent le même dépla
ement. Lors de la fusionave
 la 
arte, les parti
ules qui se retrouvent en dehors des routes se voienta�e
ter des probabilités faibles. Les parti
ules de poids faibles sont éliminées et
elles de poids forts sont dupliquées. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 322.1 Exemple d'un graphe à huit noeuds . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 382.2 (a) Exemple d'un graphe 
omplet (b) graphe sans sous-ensemble 
omplet (
)graphe ave
 deux sous-ensembles 
omplets. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 392.3 (a)Exemple d'un graphe orienté (b) graphe moral 
orrespondant . . . . . . . . . 402.4 (a)Exemple d'un graphe orienté ave
 un seul 
ir
uit : {A,B,C,D,E,A} (b)exemple d'un graphe non orienté ave
 plusieurs 
y
les : {A,B,C,D,E,A},

{A,E,G,D,C,B,A}, {F,G,E, F},... . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 402.5 Plusieurs ar
s briseurs pour le même graphe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 412.6 Deux numérotations parfaites pour le même graphe. . . . . . . . . . . . . . . . 422.7 (a) graphe initial (b) premier ar
 ajouté pour briser le 
y
le {A,B,C, F,D,E,A}(
) se
ond ar
 ajouté pour briser le 
y
le {A,B,C, F,D,A} (d) troisième ar
ajouté pour briser le 
y
le {A,B,C, F,A} . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43xi



xii Table des �gures2.8 Exemple de deux graphes qui portent les mêmes noeuds et di�èrent par leurnombre de liens. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 442.9 (a) Graphe de jon
tion (b) Arbre de jon
tion. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 472.10 Exemple d'un graphe (a) orienté (b) non orienté . . . . . . . . . . . . . . . . . 482.11 Exemple d'un réseau bayésien à quatre variables. . . . . . . . . . . . . . . . . . 502.12 Étapes de transformation d'un graphe orienté en un arbre de jon
tion. . . . . . 522.13 Passage de messages entre deux 
liques voisines C1 et C2 . . . . . . . . . . . . 562.14 Propagation des messages entre les 
liques du réseau . . . . . . . . . . . . . . . 562.15 (a) Exemple d'un réseau bayésien hybride. (b) Étape de moralisation. (
) Arbrede jon
tion. (d) Ajout d'un nouveau lien pour éliminer le 
hemin S-P -B. (e)Arbre de jon
tion ave
 une ra
ine forte. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 642.16 (a) Exemple d'un réseau (2TBN) (b) Modèle déroulé pour 4 pas de temps (T=4). 652.17 Appli
ation de l'algorithme d'interfa
e sur le réseau de la �gure 2.16. . . . . . . 672.18 Modèle de réseau bayésien représentant le Swit
hing Kalman Filter. . . . . . . . 672.19 Exemple de fon
tionnement de l'algorithme (GPB) : General Pseudo-Bayesianalgorithms pourM = 3. Chaque 
er
le représente une gaussienne (les re
tanglesave
 la noti
e prop(), représentent la propagation de 
haque gaussienne). . . . . 683.1 Un 
arrefour est représenté soit par un point si son rayon est petit soit parun ensemble de segments si son rayon est grand. En bas de 
ette �gure ledépla
ement du véhi
ule se fait sur une surfa
e 3D alors que 
e segment deroute est représenté par une vue plane . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 743.2 Approximation de la zone d'in
ertitude d'un segment de route à l'aide d'uneellipse. Le segment est représenté par son milieu : (xcarto, ycarto) et son 
ap θcarto.Les attributs asso
iés à 
ette approximation sont la longueur et la largeur deroute . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 743.3 Modélisation en 2D d'un robot à deux roues. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 763.4 Représentation graphique des 
oordonnées d'un modèle uni
y
le. . . . . . . . . 763.5 Représentation d'un �ltre de Kalman par un réseau bayésien. . . . . . . . . . . 773.6 Les variables a2 et a3 représentent le nouveau repère atta
hé au véhi
ule. . . . . 813.7 Le nombre de segments 
andidats dépend de la pré
ision de la 
arte et del'in
ertitude donnée par l'estimée. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 843.8 Les points rouges représentent l'estimation donnée par le GPS ainsi que l'ellipsed'in
ertitude. La �gure de gau
he représente le 
as idéal de la mise en 
orres-pondan
e d'une estimée sur 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. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 853.9 L'estimation donnée par le GPS ainsi que l'in
ertitude autour de 
ette estima-tion sont représentées par un point rouge et l'ellipse bleue respe
tivement. . . . 863.10 Extra
tion des segments autour d'un rayon R et séle
tion des segments lesplus probable en utilisant la distan
e de Mahalanobis et l'é
art entre le 
ap duvéhi
ule et l'orientation du segment. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 873.11 Modèle de réseau bayésien pour la lo
alisation d'un véhi
ule sur une 
arte. . . . 883.12 (a) Exemple de portion de route où la position donnée par les 
odeurs in
ré-mentaux ou par le GPS ne pré
ise pas si le véhi
ule roule sur le segment seg1 oule seg2. (b) Multi-hypothèse : exemple de gestion de deux routes par un réseaubayésien. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 893.13 Arbre de jon
tion 
orrespondant au réseau bayésien 3.11(a). . . . . . . . . . . . 90



xiii3.14 Synoptique de l'appro
he basée sur les réseaux bayésiens. . . . . . . . . . . . . 933.15 Exemple de gestion de plusieurs segments en utilisant un réseau bayésien. Lespoints blan
s représentent les estimations données par le GPS. Les ellipses repré-sentent l'in
ertitude autour de 
haque estimée. Les observations 
artographiquessont représentées par des points rouges et les estimations données par le réseaubayésien sont données par des points verts. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 943.16 Réseau bayésien dynamique sur Trois pas de temps (t = 3) pour la lo
alisationd'un véhi
ule sur une 
arte. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 953.17 Exemple montrant les hypothèses propagées le long de 
haque segment Seg1 →
Seg3, Seg2 → Seg4 mais pas entre les segments Seg1 → Seg4, Seg2 → Seg3. . . 953.18 S
héma montrant 
omment 
onstruire l'arbre de jon
tion d'un réseau bayésiendéroulé. I1 = {S1,X1}, I2 = {S2,X2}, D2 = {S1, S2,X1}, C2 = {S2,X1,X2},
D3 = {S2, S3,X2} et C3 = {S3,X2,X3}. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 963.19 Représentation d'un 
onvoi 
onstitué d'un véhi
ule de tête et de deux suiveurs. 973.20 Le télémètre donne la distan
e et l'angle par rapport à l'axe des abs
isses entredeux véhi
ules. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 993.21 Modèle de réseau bayésien pour la lo
alisation d'un 
onvoi 
onstitué d'un véhi-
ule de tête et de deux véhi
ules suiveurs. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1003.22 Ce s
héma montre 
omment réduire l'in
ertitude donnée par le GPS des véhi-
ules suiveurs en utilisant la distan
e donnée par leur télémètre et la positiondu véhi
ule de tête. Cette 
orre
tion se fait de pro
he-en-pro
he. . . . . . . . . 1003.23 Nouvelle estimation 
onstruite à partir de la position du véhi
ule prédé
esseuret de la distan
e mesurée par le télémètre. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1023.24 Nouveau modèle de réseau bayésien pour la lo
alisation d'un 
onvoi 
onstituéd'un véhi
ule de tête et de deux véhi
ules suiveurs. . . . . . . . . . . . . . . . . 1033.25 Un modèle de 
onvoi 
onstitué d'un véhi
ule de tête et de deux véhi
ules sui-veurs. La distan
e réelle donnée par le télémètre est représentée par DR1 et
DR2, et la distan
e latérale de 
haque véhi
ule par rapport à la traje
toire duvéhi
ule de tête est donnée par DL1 et DL2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1034.1 Vue globale du par
ours d'essai. Ce par
ours est 
hoisi volontairement pourtraiter l'ambiguïté fréquemment ren
ontrée dans le 
as d'une jon
tion de routeset routes parallèles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1094.2 Ce s
héma montre l'a

umulation des erreurs dues à l'utilisation de l'odométrie. 1094.3 Utilisation des réseaux bayésiens pour l'estimation des positions du véhi
ule.La zone entourée montre bien l'a

umulation des erreurs due à l'utilisation del'odométrie. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1104.4 Gestion de l'ambiguïté dans le 
as d'une route parallèle traité par le réseaubayésien. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1114.5 Détail sur la zone : route parallèle de la �gure 4.4. Le segment en pointilléreprésente le segment le plus probable. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1114.6 Gestion de l'ambiguïté dans le 
as d'une jon
tion de route traité par le réseaubayésien. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1124.7 Détail sur la zone : jon
tion de route de la �gure 4.6. Le segment en pointilléreprésente le segment le plus probable. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1134.8 Le Cy
ab 
onstitue une nouvelle plate-forme de re
her
he sur les véhi
ules in-telligents. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1144.9 GPS Thales Sagitta02. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114



xiv Table des �gures4.10 Traje
toire du véhi
ule de tête donnée par le ré
epteur GPS Sagitta 02 en modeRTK et les positions initiales des véhi
ules suiveurs. . . . . . . . . . . . . . . . 1154.11 Vitesse du Cy
ab (véhi
ule de tête) pendant le test. . . . . . . . . . . . . . . . . 1154.12 Traje
toires des véhi
ules suiveurs données par le réseau bayésien. . . . . . . . . 1164.13 En bleu la traje
toire du véhi
ule suiveur 1 donnée par le réseau bayésien 
om-parée à 
elle du véhi
ule de tête (en vert). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1164.14 En noir la traje
toire du véhi
ule suiveur 2 donnée par le réseau bayésien 
om-parée à 
elle du véhi
ule de tête (en vert). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1174.15 En magenta la traje
toire du véhi
ule suiveur 3 donnée par le réseau bayésien
omparée à 
elle du véhi
ule de tête (en vert). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1174.16 En rouge l'inter-distan
e (entre suiveur 1 et le véhi
ule de tête) aperçue par lesuiveur 1. En vert l'inter-distan
e réelle entre le suiveur 1 et le véhi
ule de tête. 1184.17 En rouge l'inter-distan
e (entre suiveur 2 et suiveur 1) aperçue par le suiveur2. En vert l'inter-distan
e réelle entre le suiveur 2 et le suiveur 1. . . . . . . . . 1194.18 En rouge l'inter-distan
e (entre suiveur 3 et suiveur 2) aperçue par le suiveur3. En vert l'inter-distan
e réelle entre le suiveur 3 et le suiveur 2. . . . . . . . . 1194.19 Représentation de la 
inématique du véhi
ule par un réseau bayésien dynamique.1224.20 Représentation sous forme 
haînée la 
inématique du véhi
ule par un réseaubayésien dynamique. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1224.21 Traje
toires données par le �ltre de Kalman étendu (représenté par un réseaubayésien) et le réseau bayésien sous forme 
haînée. . . . . . . . . . . . . . . . . 1234.22 Distan
e entre 
haque point donné par le GPS-RTK et les estimations donnéespar le �ltre de Kalman étendu, réseau bayésien é
rit sous forme 
haînée. . . . . 124



Liste des tableaux
2.1 Appli
ation de l'algorithme de triangulation (algorithme 6) sur le graphe repré-senté �gure 2.7(a) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 442.2 Identi�
ation des 
liques de la �gure 2.8(a) et 2.8(b) . . . . . . . . . . . . . . . 452.3 Ensemble des 
liques non optimal de la �gure 2.12(
). . . . . . . . . . . . . . . 512.4 L'ensemble des 
liques optimal de la �gure 2.12(
). . . . . . . . . . . . . . . . . 513.1 Exemple du pro
essus d'inféren
e donné par le réseau bayésien dans le 
as du
on
ept multihypothèse. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 944.1 Des
ription des situations �ambiguës� et �non ambiguës� dans la mise en 
orres-pondan
e d'une estimation sur une 
arte routière ou 
e qu'on appel map-mat
hing.1084.2 Détail du pro
essus d'inféren
e donné par le réseau bayésien pour 
haque seg-ment de route : routes parallèles (voir le s
héma de la �gure 4.5) . . . . . . . . 1104.3 Détail du pro
essus d'inféren
e donné par le réseau bayésien pour 
haque seg-ment de route : jon
tion de route (voir le s
héma de la �gure 4.7). . . . . . . . . 112

xv



xvi Liste des tableaux



Introdu
tion1 Contexte du travailLa voiture reste un moyen de transport in
ontournable dans la vie de tous les jours. Grâ
e àses 
ara
téristiques séduisantes (forme, 
ouleur, 
onfort, vitesse, fa
ilité d'usage...), elle 
onsti-tue un véritable objet de désir et sus
ite 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'en
ombrement de l'espa
e.C'est pourquoi à travers le monde de nombreux programmes de re
her
hes visent à mettre aupoint de nouveaux modes de transport publi
s, pour 
ompléter ou inter
onne
ter les systèmestraditionnels plus lourds 
omme le metro, le tramway ou en
ore le trolleybus.Cette thèse s'ins
rit dans 
ette problématique au sein du projet CRISTAL (Cellule deRe
her
he Industrielle en Systèmes de Transports Automatisés Légers) du p�le de 
ompéti-tivité Alsa
e Fran
he-Comté "véhi
ule du futur". Ce projet réunit des partenaires industriels(LOHR, TRANSITEC, GEA, VULOG, et Te
hnomad) ainsi que des partenaires universitaires(LASMEA, UTBM et INRIA ). Il a pour obje
tif le développement d'un nouveau système detransport publi
 �bi-mode� individuel (mode libre-servi
e) ou 
olle
tif (mode navette). Enquelques mots, l'idée est de mettre en pla
e au sein des 
entres urbains des véhi
ules en libreservi
e qui soient disponibles dans un ensemble de stations réparties dans une zone géogra-phique restreinte.Pour être e�
a
e, un tel système de transport doit disposer d'une infrastru
ture de gestionde �otte qui permette à la fois de lo
aliser à tout moment 
haque véhi
ule et d'assurer uneadéquation entre l'o�re de véhi
ules et la demande. En 
e qui 
on
erne 
e se
ond point, Ilfaut être 
apable de 
onvoyer dans les zones à forte demande les véhi
ules qui sont répartisdans des zones à plus faible demande. Pour 
ela une solution est de 
olle
ter les véhi
ulesgrâ
e à un système de ramassage. Nous imaginons qu'un pilote pourrait 
onduire un véhi
ulede tête, les véhi
ules 
olle
tés suivraient en mode automatique et en �le indienne 
e véhi
ulepour former un train sans a

ro
he matérielle. La navigation en 
onvoi du point de vue desvéhi
ules suiveurs 
onstitue un 
as parti
ulier et plus simple de 
onduite automatisée. Il s'agitpour 
es véhi
ules de suivre un 
hemin de référen
e (
elui du véhi
ule de tête) en respe
tantun é
art de sé
urité entre les véhi
ules. A�n de réaliser 
ette tâ
he, 
haque véhi
ule du 
onvoidoit être en mesure de se lo
aliser de manière absolue par rapport au 
hemin de référen
e etd'une manière relative entre eux.La lo
alisation 
onstitue don
 une brique te
hnologique essentielle du projet CRISTAL.Elle intervient a deux niveaux : la gestion de �otte et l'a

ro
he immatérielle. Cette thèse a pour1



2 Introdu
tionobje
tif de 
ontribuer à 
e domaine sous l'angle de l'intelligen
e arti�
ielle et en parti
ulier,
omme nous le verrons, dans le 
adre des réseaux bayésiens dynamiques.2 Problématique s
ienti�que de la lo
alisationLo
aliser de manière pré
ise un véhi
ule ou un robot semble être aujourd'hui une questionfa
ile alors que de plus en plus d'automobilistes utilisent quotidiennement un GPS. Pourtant,il s'agit d'une tâ
he di�
ile dès lors que l'on 
her
he à se lo
aliser de manière pré
ise, sûre,intègre et 
ontinue. En e�et, le positionnement GPS est souvent enta
hé d'erreurs soit par
eque des satellites sont masqués, 
e qui est fréquent dans les 
entres urbains, soit par
e que denombreuses ré�exions perturbent l'estimation de la position (e�ets de multitrajets des ondesdes signaux GPS)... La pré
ision 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 
ir
ulation autorisées [El Najjar, 2003℄, [Jabbour,2007℄. Cependant, les 
oordonnées des segments de route sur une 
arte numérique sont éga-lement enta
hées d'erreurs. Le réseau routier des bases de données 
artographiques n'est pastoujours en parfait a

ord ave
 la réalité. Il peut 
ontenir des tronçons de routes qui n'existentplus, ou bien au 
ontraire de nouveaux tronçons peuvent ne pas être en
ore référen
és 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 sour
es d'informations peuvent être utilisées pour af-�ner la lo
alisation. Il est envisageable par exemple, d'utiliser des 
apteurs gyros
opiques quidonneront une information sur le 
ap du véhi
ule ou en
ore un télémètre laser qui donnera uneinformation de distan
e par rapport à un obsta
le dont on 
onnaît la position (par exempleun bâtiment, ou autre...).La question de la lo
alisation qui est posée dans 
ette thèse est abordée 
omme un pro-blème de fusion de sour
es d'informations de natures variées qu'elles soient symboliques 
ommeles informations 
artographiques 2D ou numériques 
omme les informations délivrées par des
apteurs (GPS, Télémètre, Gyros
ope,...). Ce problème de la fusion multisour
es relève d'unequestion plus générale qui est l'estimation des variables 
a
hées (la position et le 
ap du véhi-
ule,...) d'un système dynamique (le véhi
ule, un train de véhi
ules) 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 pré
ises. Elles peuvent même être manquantes par intermitten
eou non 
ohérentes temporellement. C'est pourquoi, nous avons 
hoisi dans 
ette thèse uneappro
he fondée sur la modélisation probabiliste en raison de sa robustesse à l'in
ertitude tantdes modèles que des données mesurées.Parmi les appro
hes probabilistes, nous avons 
hoisi le 
adre des réseaux bayésiens parfoisappelés aussi modèles graphiques. Les probabilités permettent à 
es modèles de prendre en
ompte l'aspe
t in
ertain présent dans les appli
ations réelles. La partie graphique o�re unoutil intuitif et attra
tif dans de nombreux domaines d'appli
ations 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 lo
a-lisation de véhi
ules routiers. Le �ltrage de Kalman et ses variantes ont été largement étudiésdans la 
ommunauté automati
ienne pour aborder 
ette problématique. En intelligen
e 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 simpli
ité 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 se
onde 
ontribution. Ce point est parti
ulièrement important 
ar laplupart des modèles réels sont non-linéaires et en parti
ulier 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 aspe
ts. Une première appro
he 
onsiste à linéariser lo
alement lesystème autour de l'estimée 
ourante et d'y appliquer un �ltre de Kalman 
lassique. C'est
e qu'on appelle le �ltrage de Kalman étendu. Les �ltres parti
ulaires 
onstituent une autreappro
he. 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 appro
hes 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�e
tue une linéarisation autour de l'estimée
ourante. La se
onde est une appro
he par linéarisation exa
te. Elle 
onsiste à re
her
her unetransformation exa
te (
'est-à-dire une transformation d'état et de 
ommande inversible) per-mettant de réé
rire le système non linéaire dans un autre espa
e d'état dans lequel le système
onsidéré est linéaire (sous 
ertaines 
onditions données par [Murray, 1993℄). L'appro
he dé-veloppée est 
onnue sous le nom de modèle 
haîné.La troisième 
ontribution de 
e travail de thèse, s'ins
rit dans le domaine de la modéli-sation et la lo
alisation d'un train dont 
haque véhi
ule suit un 
hemin de référen
e donnépar le véhi
ule de tête tout en respe
tant un é
art prédé�ni entre les véhi
ules. Le modèlebayésien que nous proposons s'obtient tout simplement par 
onstru
tion à partir d'une partdu modèle développé pour un véhi
ule seul et d'autre part des liens indiquant les intera
tionsentre véhi
ules [Smaili et al., 2008a℄.Les données manipulées dans 
ette thèse, pour valider les appro
hes développées, sontdes données réelles. Dans une première partie (la lo
alisation d'un véhi
ule sur une 
arte),nous utilisons les données réelles d'un essai e�e
tué à Compiègne en Fran
e ave
 le véhi
uleexpérimental STRADA de l'HeuDiaSy
. Ces données ont été mises à notre disposition parPhilippe Bonnifait. Dans la se
onde partie (la modélisation et la lo
alisation d'un 
onvoi devéhi
ules), nous utilisons les données réelles d'un essai e�e
tué sur la pla
e Stanislas à Nan
yave
 le CyCab de l'équipe MAIA du LORIA. Ces données ont été utilisées pour valider lafusion de données pour la lo
alisation du véhi
ule de tête, les données 
apteurs des véhi
ulessuiveurs ont été simulées.



4 Introdu
tion4 Organisation du manus
ritCe manus
rit est organisé en quatre 
hapitres. Le 
hapitre 1 dresse un état de l'art des
apteurs et méthodes permettant de traiter le problème de la lo
alisation de véhi
ules routiers.Les méthodes de lo
alisation sont réparties en deux grandes parties : la lo
alisation sur une
arte ou 
e qu'on appelle en anglais le �map-mat
hing� ou �road-mat
hing� et la lo
alisationsans utilisation de 
arte. Les appro
hes les plus utilisées pour la lo
alisation d'un véhi
ulesur une 
arte sont exposées et 
omparées a�n de révéler les avantages et les in
onvénients de
ha
une d'elles.Le 
hapitre 2 se fo
alise sur les modèles graphiques et plus parti
ulièrement sur les réseauxbayésiens. Cet outil théorique est utilisé dans les travaux de 
ette thèse dans le but de modé-liser l'in
ertitude, fusionner les données issues de 
apteurs hétérogènes et �nalement 
al
ulerl'estimation de l'état d'un véhi
ule. Une synthèse sur les réseaux bayésiens à variables dis
rèteset 
ontinues est donnée, ainsi qu'un bref aperçu sur les réseaux hybrides. Une grande part de
e 
hapitre est 
onsa
rée à l'un des algorithmes d'inféren
e les plus utilisé. Cet algorithmeest 
onnu sous le nom de JLO. Dans 
ette appro
he, l'inféren
e est exa
te et repose sur unetransformation du réseau initial en un arbre de jon
tion.Le 
hapitre 3 détaille notre appro
he de la lo
alisation fondée sur les réseaux bayésiens. Leproblème de la lo
alisation d'un véhi
ule 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 véhi
ule fournissent des informations in
ertaines etin
omplètes. La 
omplémentarité et la redondan
e de 
es informations sont alors deux fa
teursessentiels permettant d'a

éder 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 
ha
une des sour
es 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 pré
ises. Ainsi, en présen
e de plusieurs segments (àl'appro
he d'une interse
tion, deux routes rappro
hées 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�an
e sur la lo
alisation par rapport aux méthodes de séle
tiondu segment le plus probable.La se
onde partie de 
e 
hapitre 
on
erne la modélisation d'un 
onvoi de véhi
ules par unréseau bayésien. Le système de lo
alisation de 
haque véhi
ule du 
onvoi peut être vu 
ommeune extension de la lo
alisation mono véhi
ule. Le réseau bayésien utilisé pour la lo
alisationd'un véhi
ule sur une 
arte (map-mat
hing) est dupliqué pour l'ensemble du 
onvoi, en ajou-tant des inter-
onnexions représentant les intera
tions inter véhi
ules.La �n de 
e 
hapitre est 
onsa
rée à la présentation d'une méthode de linéarisation fondéesur les modèles 
haînés. L'appro
he par linéarisation exa
te, 
onsiste à re
her
her une trans-formation exa
te permettant de réé
rire 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 manus
rit 5� La première partie présente et 
ommente les expérien
es sur la lo
alisation d'un véhi
ulesur une 
arte. Les données utilisées sont enregistrées ave
 un véhi
ule expérimental detype STRADA. Le par
ours d'essais sur Compiègne a été 
hoisi de telle sorte qu'il
ontienne des situations problématiques pour le système de lo
alisation. Ce par
oursprésente en e�et des situations générant des ambiguïtés sur la position du véhi
ule (routesrappro
hées, interse
tions et 
arrefours).� La se
onde partie de 
e 
hapitre est dédiée à la lo
alisation d'un 
onvoi de véhi
ules. Lesdonnées utilisées pour le véhi
ule de tête sont enregistrées ave
 un véhi
ule expérimentalde type Cy
ab 
onçu par la so
iété Robosoft. Le par
ours d'essais est e�e
tué sur la pla
eStanislas à Nan
y. Le Cy
ab est équipé d'un GPS 
entimétrique de type GPS-RTK etd'un gyros
ope optique. Les autres véhi
ules du 
onvoi sont simulés. Chaque véhi
uleest 
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 distan
e ave
 le véhi
ule prédé
esseur.� La troisième partie de 
e 
hapitre 
on
erne l'évaluation des modèles 
haînés. Les résul-tats sont 
omparés ave
 
eux obtenus par un �ltre de Kalman étendu.En�n, une 
on
lusion générale et des perspe
tives �nalisent le do
ument.
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Chapitre 1La lo
alisation d'un véhi
ule terrestre
1.1 Introdu
tionLo
aliser 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 lo
alisation d'un objet oud'un groupe d'objets mobiles en fusionnant di�érentes sour
es d'informations issues de 
ap-teurs proprio
eptifs ou extéro
eptifs ou en
ore issues d'une base de données 
artographique.Bien que la lo
alisation apparaisse simple dans sa formulation, elle a né
essité de nombreusesannées de re
her
he. Parmi les fa
teurs qui rendent 
ette tâ
he di�
ile, il y a l'in
ertitude dessour
es d'informations (voir la des
ription des 
apteurs dans 1.2).La lo
alisation est un domaine de re
her
he vaste. Les solutions envisagées varient selon :� le type de 
apteurs utilisés� l'environnement dans lequel évolue l'objet à lo
aliser� les 
ara
téristiques dynamiques ou 
inématiques de l'objet à lo
aliser� le repère de référen
e dans lequel on veut lo
aliser l'objet� ...De 
e fait, on peut distinguer deux grands axes de re
her
he. La lo
alisation en environ-nement 
los ou �indoor lo
alization� et la lo
alisation en environnement extérieur ou �outdoorlo
alization�.On peut même 
lassi�er les re
her
hes selon le type de 
apteurs utilisés et les méthodes misesen ÷uvres. Ainsi, on distingue les méthodes de lo
alisation relative (utilisation de 
apteursproprio
eptifs), lo
alisation absolue (se rapporte à l'utilisation de 
apteurs extéro
eptifs) et�nalement la lo
alisation hybride 
orrespondant à l'utilisation 
onjointe des deux types de
apteurs. Notons que tout au long de 
e do
ument :� nous désignons par le mot robot mobile à la fois un véhi
ule et un robot.� nous 
onsidérons le 
as de la lo
alisation dans les milieux extérieurs.� nous utilisons à la fois les 
apteurs proprio
eptifs et extéro
eptifs (lo
alisation hybride).Après 
ette présentation de la problématique, donnons dans 
e qui suit une des
ription des
apteurs les plus utilisés dans le domaine de la lo
alisation.7



8 Chapitre 1. La lo
alisation d'un véhi
ule terrestre1.2 Les 
apteursLa question de la per
eption en robotique fait référen
e à la 
apa
ité d'un robot à re
ueilliret à traiter les informations parvenant de plusieurs 
apteurs. Le 
hoix des 
apteurs dépendévidemment de l'appli
ation envisagée.1.2.1 Le GPSLe GPS ou Global Positioning System est un 
apteur extéro
eptif. Il 
onstitue le systèmepar ex
ellen
e pour 
onnaître la position d'un véhi
ule dans un repère global. Le GPS est
onstitué d'un ensemble de satellites mis en pla
e par le département de la défense des ÉtatsUnis d'Amérique permettant à un ré
epteur d'a
quérir en temps réel, à la fois sa position, savitesse de dépla
ement et un temps de référen
e pré
is. La 
onstellation satellitaire 
omplèteest, en prin
ipe, 
onstituée de 28 satellites pla
és 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 surfa
eterrestre de façon optimale [El Najjar, 2003℄.Le prin
ipe de fon
tionnement 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 pré
is),plus un 
ode d'informations 
ontenant tous les renseignements 
on
ernant l'état des satellites(position, paramètres d'horloges,...).Le 
al
ul de la position repose sur le prin
ipe de la triangulation (voir la �gure 1.1). Le ré
epteur
al
ule le temps mis par l'onde émise par le satellite. La vitesse de propagation du signal étant
onnue, le ré
epteur détermine une sphère sur laquelle est située sa position (distan
e = temps
× vitesse). Ave
 un deuxième satellite, l'interse
tion des deux sphères forment un 
er
le. Puisave
 un troisième satellite, un ou deux points. Cependant, le ré
epteur n'a pas l'heure exa
te,le 
al
ul de la position 
omporte don
 une in
onnue de temps qui ne peut être résolue que parla donnée d'un quatrième satellite. Autrement dit, ave
 trois satellites, le ré
epteur déduit saposition relative par rapport à 
es satellites, mais il ne sait pas où ils sont. Il ne peut don
savoir où il se situe lui-même.En pratique, le ré
epteur utilise au moins 4 satellites, 
ar le problème réel 
omporte en plusde 
es 4 in
onnues, plusieurs 
orre
tions. Évidemment, plus le nombre de satellites utilisé estgrand, meilleure est la pré
ision.

Fig. 1.1 � Prin
ipe de la triangulation utilisé par le GPS pour l'estimation de la position d'unvéhi
ule.



1.2. Les 
apteurs 9En termes de pré
ision, la lo
alisation ainsi obtenue n'est pas très pré
ise en 
e qui 
on
erneles GPS grand publi
 (pré
ision métrique). Pour obtenir des résultats plus satisfaisants, on are
ours à une méthode di�érentielle. Cette méthode est 
onnue sous le nom GPS di�érentielou DGPS. Un GPS 
lassique est monté dans un lo
al à terre. La position de son antenneest parfaitement 
onnue à quelques 
entimètres près (voir la �gure 1.2). Ce GPS é
oute enpermanen
e tous les satellites visibles dans sa zone. Il analyse le signal de 
ha
un et déterminele retard variable provoqué entre autre par la traversée des basses 
ou
hes de l'atmosphère.De 
ette manière on peut obtenir une pré
ision meilleure.

Fig. 1.2 � Cal
ul de position en mode di�érentiel DGPS.1.2.2 Les 
odeurs in
rémentauxL'odométrie est une te
hnique permettant d'estimer la pose d'un véhi
ule en mouvement.Cette te
hnique repose sur la mesure individuelle des dépla
ements des roues pour re
onstituerle mouvement global du robot. En partant d'une position initiale 
onnue et en intégrantles dépla
ements mesurés, on peut ainsi 
al
uler à 
haque instant la position 
ourante duvéhi
ule. Entre deux instants d'é
hantillonnage k et k+1, on mesure les distan
es élémentairespar
ourues, notées δdk
et δgk

des roues arrières droite et gau
he. Dans 
e 
as, les deux rouesn'ont pas for
ément le même rayon 
ar il s'agit de pneus qui peuvent être gon�és di�éremment.La distan
e séparant les deux points de 
onta
ts 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 véhi
ule que l'on 
her
he àlo
aliser. Ce point se situe sur la droite reliant les points de 
onta
t des roues ave
 le sol. S'iln'y a pas de glissement, la vitesse du pointM est perpendi
ulaire à l'axe reliant les deux roues,et portée par l'axe (M,xr). Ainsi au dépla
ement 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'é
hantillonnage Te (Te tend vers zéro), on obtientles vitesses linéaires et angulaires du véhi
ule.Rappelons que le but de l'odométrie est de 
al
uler la position du véhi
ule par rapport à une
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Fig. 1.3 � Modélisation d'un véhi
ule en 2Dposition ou repère 
onnu. Ce qui est équivalent à 
al
uler de manière ré
urrente la position durobot à l'instant k+1 en fon
tion de la position à l'instant k et des dépla
ements élémentairesmesurés. Notons Mk et Mk+1 deux positions su

essives du véhi
ule. Sous l'hypothèse d'unmouvement 
ir
ulaire, on a (voir la �gure 1.4) :
△ = ρω (1.2)où ∆ est la distan
e par
ourue par le véhi
ule le long de l'ar
MkMk+1, ρ représente le rayon de
ourbure 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 ve
teur −−−−−−→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'é
hantillonnage est su�sam-ment petite par rapport aux dynamiques du véhi
ule, alors le modèle odométrique donné parl'équation 1.6 peut s'é
rire 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 � S
héma de dépla
ement entre deux instants d'é
hantillonnageCe dernier modèle odométrique est dit modèle odométrique di�érentiel et il sera utilisétout au long de 
ette thèse pour lo
aliser un ou plusieurs véhi
ules.Le problème majeur ave
 les systèmes odométriques, est qu'ils déterminent la position duvéhi
ule par rapport à un point de référen
e. Cela signi�e que l'erreur de positionnementabsolu s'a

umule proportionnellement à la distan
e par
ourue. Pour pallier la divergen
e de
e type de 
apteur, [Bonnifait, 2005℄ propose d'utiliser une te
hnique 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 te
hnique permettant de 
al
uler ou de mesurer la distan
e d'unobjet par utilisation d'éléments optiques, a
oustiques ou radioéle
triques (exemple : un télé-mètre laser). L'appareil permettant de mesurer 
es distan
es est appelé télémètre (
e 
apteurappartient à la 
lasse des 
apteurs extéro
eptif).Les 
apteurs infrarouges par exemple, sont 
onstitués d'un ensemble émetteur/ré
epteur 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 déte
tion d'obsta
les. Il faut noter que
e type de 
apteurs est sensible aux 
onditions extérieures, notamment à la lumière ambiante,aux surfa
es sur lesquelles se ré�é
hissent les infrarouges et à la température.Les 
apteurs ultrason sont un autre type de 
apteur dédié à la mesure de distan
e. Ces 
ap-



12 Chapitre 1. La lo
alisation d'un véhi
ule terrestreteurs utilisent les vibrations sonores dont les fréquen
es ne sont pas per
eptibles par l'oreillehumaine. Les ultrasons émis, se propagent dans l'air et sont ré�é
his lorsqu'ils heurtent un
orps solide. La distan
e entre la sour
e et la 
ible peut être déterminée en mesurant le tempsséparant l'émission des ultrasons du retour de l'é
ho.Le télémètre laser 
onstitue un troisième type de 
apteur de distan
e (voir la �gure 1.5, sour
ede 
ette photo [Bayle, 2006℄). Ce 
apteur est de nos jour le moyen le plus utilisé en robotiquepour obtenir des mesures pré
ises de distan
e. Le prin
ipe de fon
tionnement des télémètreslaser est le suivant. Une impulsion est émise par une diode laser et simultanément, une horlogeest en
len
hée. Cette impulsion lumineuse est ré�é
hie par le premier obsta
le ren
ontré surson 
hemin. L'impulsion lumineuse, renvoyée, arrive sur un ré
epteur qui dé
len
he l'arrêt del'horloge. A partir de 
es informations, la distan
e séparant le télémètre et l'obsta
le est don-née. L'angle de balayage varie entre 0 et 180 degrés sur les produits 
ommer
ialisés les plus
ourants. La portée d'un tel 
apteur peut atteindre les 30 mètres mais elle dépend égalementde la ré�e
tivité des milieux ren
ontrés [Bayle, 2006℄.
Fig. 1.5 � La famille des télémètres laser Si
k.1.2.4 Les gyros
opesLes gyros
opes sont des 
apteurs proprio
eptifs qui permettent de mesurer la vitesse an-gulaire et l'orientation d'un mobile. Il existe plusieurs types de gyros
opes : mé
aniques etoptiques pour les plus 
onnus, mais aussi à stru
tures vibrantes, 
apa
itifs,...Les gyros
opes optiques (voir la �gure 1.6), utilisent deux fais
eaux lasers émis depuis unemême sour
e, pour par
ourir des 
hemins identiques, l'un dans le sens des aiguilles d'unemontre, l'autre en sens opposé. Lors de la mise en rotation du gyros
ope il existe une di�é-ren
e de mar
he des deux rayons et des interféren
es 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 lo
aliser un véhi
ule, 
onsiste à se tourner vers les te
hniques 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 référen
e, puis lors des opérationsde navigation, le véhi
ule est lo
alisé en mettant en 
orrespondan
e l'enregistrement vidéo
ourant et la 
arte 3D établie pré
édemment.L'utilisation de la vision dans le domaine de la lo
alisation 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 gyros
ope de type optique.

Fig. 1.7 � Exemple d'une 
améra utilisée pour la lo
alisation.
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alisation d'un véhi
ule terrestre1.2.6 Autres sour
es d'informations pour la lo
alisationLa pré
ision 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 parti
ulier de 
ontraindre les positions possibles aux seuls segments 
orrespondants à desvoies de 
ir
ulation autorisées. Les 
artes numériques o�rent une des
ription géométrique duréseau routier (voir la �gure 1.8). Cependant, les 
oordonnées des segments de route sur une
arte numérique sont généralement enta
hées d'erreurs. Le réseau routier de la base de donnéesn'est pas toujours en parfait a

ord ave
 la réalité. Il peut 
ontenir des linéaires qui n'existentplus réellement ou bien de nouveaux tronçons ne sont pas en
ore dans la base, ou en
ore l'in-formation altimétrique est absente.Pour déterminer la route sur laquelle un véhi
ule évolue, on utilise le plus souvent, un Systèmed'Information Géographique (SIG) qui gère la base de données routière. Grâ
e à une requêtegéoréféren
ée, le (SIG) préséle
tionne 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 
er
le 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 Introdu
tionLa fusion de données vise l'asso
iation, la 
ombinaison et l'intégration de multiples sour
esde données de nature di�érentes (symboliques, numériques,...) représentant des 
onnaissan
eset des informations diverses dans le but de fournir une information globale plus �able et plus
omplète. Les données fusionnées re�ètent non seulement l'information générée par 
haquesour
e de données, mais en
ore l'information qui n'aurait pu être fournie par au
une dessour
es prises séparément.Le terme de fusion de données s'est étendu à de plus vastes domaines de re
her
he notammentdans les appli
ations de diagnosti
 médi
al, la robotique, la 
ompréhension automatique dedo
uments s
ienti�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 do
uments s
ienti�ques par exemple, permettra d'obtenir un do
u-ment 
omposite et dé
rivant ave
 pré
ision la stru
ture et les relations qui existent entre lesdo
uments analysés. Le résultat sera une information fa
ile à utiliser pour faire, par exemple,une re
her
he thématique dans un grand ensemble de do
uments s
ienti�ques. La qualité del'information obtenue tient i
i à la fa
ilité qu'elle apportera au pro
essus de re
her
he de do-
uments [Bellot, 2002℄.Fusionner l'odométrie et la 
artographie permet par exemple de remédier au problème d'inter-mitten
e souvent ren
ontrée dans l'utilisation d'un GPS dans les 
entres villes. De 
e fait, lafusion de données devient parti
ulièrement né
essaire autant d'un point de vue fondamentalque pour des appli
ations pratiques.Dans la suite de 
es paragraphes, nous donnons une présentation non exhaustive des te
h-niques de fusion de données parmi les plus 
ourantes. Cette présentation à l'avantage de 
lari�erla fusion multi
apteurs dans le domaine de la lo
alisation.1.3.2 Appro
hes 
lassiques pour la fusion de donnéesUn grand nombre de te
hniques de fusion de donnée ont été dé
rites dans la littérature.Parmi les plus utilisées on peut 
iter : le �ltre de Kalman, les modèles de Markov 
a
hés,l'estimation bayésienne, la théorie de Dempster-Shafer, la logique �oue,... Dans les paragraphesqui suivent, nous donnons une brève des
ription de 
ertaines de 
es te
hniques [Haton et al.,1998℄.1.3.2.1 Les modèles de Markov 
a
hésLes modèles de Markov 
a
hés, ou HMM pour Hidden Markov Models, sont des modèlesstatistiques de données séquentielles, qui ont été largement utilisés dans le domaine de l'intel-ligen
e arti�
ielle, en parti
ulier dans le domaine de la re
onnaissan
e de la parole [Rabiner,1989℄.L'hypothèse Markovienne est à la base de nombreux modèles sto
hastiques 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 pré
édant et les observations faîtes sur lesystème à l'instant 
ourant.Ces HMM sont parti
ulièrement adaptés à la modélisation de pro
essus sto
hastiques. 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 
e
adre de prendre en 
ompte des 
onnaissan
es sur la dynamique du système que l'on 
her
heà lo
aliser.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'aspe
t in
ertain présent dans les appli
ations réelles. La repré-sentation graphique des modèles o�re un 
adre intuitif et attra
tif dans de nombreux domainesd'appli
ations où les utilisateurs ont besoin de "
omprendre" le modèle qu'ils utilisent.Les modèles graphiques sont aussi 
onnus sous le nom de réseaux de 
royan
e, réseaux d'in-dépendan
e probabiliste ou en
ore réseaux bayésiens [Pearl, 2001℄. Ils forment un 
adre très
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a
e pour la fusion de données. Ils permettent de modéliser un problème simplement etd'utiliser des données en provenan
e de multiples sour
es, quelles soient qualitatives ou quan-titatives. Ces données servent à mettre à jour la 
onnaissan
e et les 
royan
es 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 parti
ulièrement aux réseaux bayésiens. Notonsque d'autres te
hniques de fusions de données seront présentées dans la partie lo
alisation d'unvéhi
ule sur une 
arte routière (voir se
tion 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 ré
ursif.Cela signi�e que pour estimer l'état 
ourant du système : Xk ∈ ℜn, seul l'état pré
édent :
Xk−1 et les mesures a
tuelles : Yk ∈ ℜm sont né
essaires (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 dire
tement 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 respe
tivement 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 
ovarian
es 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 
ovarian
e 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'obje
tif du �ltre de Kalmanest d'estimer le ve
teur aléatoire Xk à partir de Y0:k de façon optimale et ré
ursive. Si on adoptele 
ritère du minimum de varian
e1, il s'agit de 
al
uler la loi 
onditionnelle du ve
teur aléatoire
Xk sa
hant Y0:k. Comme le 
adre est gaussien, il su�t de 
al
uler la moyenne donnée par :

p(Xk|Y0:k) ∼ N(
∧
Xk, Pk)ave


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

X(.) telque E[|X −
∧

X(Y )|2] ≤ E[|X − ψ(Y )|2]
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e de 
ovarian
e 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 matri
es 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 ve
teur p(Xk−1|Y0:k−1). Pour 
al
ulerla loi 
onditionnelle du ve
teur p(Xk|Y0:k), on pro
ède en deux temps :1. Prédi
tion : on 
al
ule la loi 
onditionnelle du ve
teur p(Xk|Y0:k−1) en utilisant l'équa-tion 1.8,2. Corre
tion : on 
orrige la prédi
tion 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−
k
ompte tenu du fait que Vk et Y0:k−1 sont indépendants.Le pro
essus ek est un pro
essus gaussien à valeurs dans ℜm, appelé pro
essus 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 fon
tions fk et hk sont dérivables.
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alisation d'un véhi
ule terrestreAlgorithme 1 Filtre de KalmanInitialisation
∧

X−
0 =

−
X0 = E[X0]

P−
0 = QX

0 = cov(X0)Prédi
tion
∧

X−
k = A

∧
Xk−1 +BUk−1

P−
k = APk−1A

T +QCorre
tion
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 expli
itement 
ommedans le 
as linéaire/gaussien. L'idée du �ltre de Kalman étendu est de linéariser les fon
tions

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

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

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 te
hnique de �ltrage lorsque l'on estpro
he d'une situation linéaire ou lorsque le rapport signal/bruit est grand2.1.3.2.5 Filtrage parti
ulaireLes méthodes fondées sur le �ltrage parti
ulaire proposent de représenter la loi 
ondi-tionnelle de l'état par un nombre �ni de masses pondérées. Un ensemble de points appelésparti
ules est généré et 
ha
une de 
es parti
ules représente un état probable du système (voirla �gure 1.9). Les 
oe�
ients de pondération (poids) sur 
haque parti
ule sont une mesure dudegré de 
on�an
e que l'on peut avoir en 
es dernières pour représenter e�e
tivement l'état.Les parti
ules évoluent suivant l'équation d'état du système (étape de prédi
tion) et les poidssont ajustés en fon
tion des observations (étape de 
orre
tion).L'idée de base du �ltrage parti
ulaire 
onsiste don
 à déterminer des approximations sousla forme :2Notons que lors de la linéarisation (
al
ul de la Ja
obienne), on ignore souvent les dérivées d'ordres supé-rieurs à un
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Algorithme 2 Filtre de Kalman ÉtenduInitialisation

∧
X0 =

−
X0 = E[X0]

R0 = Q0 = cov(X0)Prédi
tion
∧

X−
k = f(

∧
Xk−1,

∧
Uk−1)

P−
k = AkPk−1A

T
k +BkQk−1B

T
k +QCorre
tion

∧
Xk =

∧

X−
k +Kk(Yk −Hk(

∧

X−
k ))

Pk = (I −KkHk)P
−
k

Kk = P−
k H

T
k [HkP

−
k H

T
k +R]−1ave
 Ak = ∂f

∂x |(∧

Xk−1,
∧

Uk−1)
, Bk = ∂f

∂u |(∧

Xk−1,
∧

Uk−1)
et Hk = ∂h

∂x |
(

∧

X−

k
,
∧

Uk−1)

Fig. 1.9 � Approximation d'une densité par un ensemble �ni de masses pondérées.
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ule terrestre
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 
al
uler 
es quantités, le �ltrage parti
ulaire pro
ède en deux phases.Étape de prédi
tion : 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'é
rit 
omme suit :
p(Xk|Y1:k−1) =

∫
p(Xk|Xk−1)p(Xk−1|Y1:k−1)dXk−1On rempla
e 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 parti
u-laire. Pour obtenir une approximation de type parti
ulaire on peut é
hantillonner 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 
orre
tion : à l'étape de 
orre
tion, 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 
orre
tionsuivante [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

j=1

∫
ωj

k−p(Yk|Xk)δξj

k−
(Xk)dXk

δξi

k−
(Xk)

=

N∑

i=1

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'aspe
t fon
tionnel du �ltrage parti
ulaire :Algorithme 3 Filtrage Parti
ulairePrédi
tion
p(Xk|Y1:k−1) ≈

∑N
i=1 ω

i
k−δξi

k−
(Xk) où
{
ωi

k− = ωi
k−1

ξi
k− ∼ p(Xk|Xk−1 = ξi

k−1)Corre
tion
p(Xk|Y1:k) ≈

∑N
i=1 ω

i
kδξi

k−
(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 parti
ulaire tel que donné 
i-dessus présente un défaut important : les poids desparti
ules ont tendan
e à diverger de sorte que, après un 
ertain nombre de mesures, la plupartdes parti
ules ont un poids négligeable. Ce phénomène est 
onnu sous le nom de dégénéres
en
edes poids. Le système de parti
ules est appauvri et don
 ne peut plus représenter 
orre
tement
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alisation d'un véhi
ule 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 pro
hes de 1/N ,i.e. les parti
ules sont d'égale importan
e 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�
a
e de parti
ules. Lorsque N eff

k est pro
he de N alors les parti-
ules sont d'égale importan
e. Il y a dégénéres
en
e des poids lorsque N eff
k est pro
he de 1(
ontribution négligeable de 
es poids dans l'approximation).Un se
ond 
ritère de réé
hantillonnage a été proposé par [Pham et al., 2003℄. Ce 
ritère estfondé sur le 
al
ul de l'entropie des pondérations. Pour éviter le phénomène de divergen
e du�ltre, une nouvelle étape dite de réé
hantillonnage est introduite. L'idée est de dupliquer lesparti
ules de poids fort et d'éliminer les parti
ules de poids faible.Les prin
ipales méthodes de séle
tion de parti
ules 
omme le résume [Dou
et, 1998℄ sont le ti-rage multinomial, le réé
hantillonnage résiduel, le réé
hantillonnage déterministe. L'algorithmede �ltrage parti
ulaire est réalisé par l'algorithme 4. Notons que plusieurs optimisations de 
etalgorithme existent dans la littérature.Algorithme 4 Filtre Parti
ulaire génériqueInitialisation

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

∼

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

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

N eff ←− 1
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 Lo
alisation 231.4 Méthodes et algorithmes de Lo
alisationDans les se
tions qui suivent, nous présentons les méthodes et les appro
hes 
ourammentutilisées dans le domaine de la lo
alisation. Les méthodes de lo
alisation sans utilisation de
artes sont présentées dans la première partie. Dans la deuxième partie, nous dé
rivons plus endétails les méthodes et appro
hes de lo
alisation utilisant une 
arte routière. Cette deuxièmepartie fait l'objet du travail de re
her
he présenté dans 
ette thèse.1.4.1 Lo
alisation sans 
arteDans le domaine de la robotique mobile, des solutions pour la lo
alisation d'un robot ontdéjà été étudiées et présentées. Les méthodes de lo
alisation 
ouramment utilisées sont es-sentiellement basées sur l'odométrie [El Najjar, 2003℄, sur des a

éléromètres et gyromètresou 
e qu'on appelle (mesures inertielles) [Woodman, 2007℄, sur le re
alage su

essif d'images,l'utilisation d'amers, de 
artes de l'environnement et bien sûr des systèmes de positionnementpar satellites.1.4.1.1 Lo
alisation relativeLa lo
alisation relative permet au robot d'utiliser les mesures de ses mouvements propres,données par des 
apteurs dits proprio
eptifs. Le repère de référen
e dans 
e 
as, 
orrespondau repère du véhi
ule 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 lo
alisation d'une simpli
ité remarquable. A l'aide de 
apteursproprio
eptifs disposés sur les roues du véhi
ule, on peut mesurer le nombre de tours de 
haqueroue e�e
tués pendant une durée donnée. Si le temps d'é
hantillonnage 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 simpli
ité remarquable, mais il reste très imparfait. Le 
al
ul 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 véhi
ule sont inégaux et varient dans le temps. L'a

umulationd'erreurs dues à l'inexa
titude des hypothèses formulées justi�e l'asso
iation de l'odométrie àau moins un autre mode de lo
alisation, ne serait-
e que pour son initialisation.1.4.1.3 Navigation inertielleLa navigation inertielle [Cindy, 2008℄, [Woodman, 2007℄ utilise des a

éléromètres et desgyromètres pour mesurer l'a

élération et la vitesse angulaire du véhi
ule. Pour avoir uneposition en trois dimensions, le 
apteur inertiel doit 
omporter trois a

éléromètres et troisgyromètres. Les a

éléromètres mesurent les a

élérations linéaires selon 
haque axe, 
'est-à-dire la pesanteur, l'a

élération du véhi
ule, l'a

élération 
entrifuge, l'a

élération de Corioliset du bruit. Les gyros
opes mesurent les variations d'orientation du véhi
ule. On distinguedeux types de 
apteurs inertiels :
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alisation d'un véhi
ule terrestre1. Les unités de mesures inertielles (Inertial Measurement Unit - IMU) dans lesquelles lesdonnées brutes des a

éléromètres 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 a

élérations linéaires et des vitesses angulaires.Les avantages de tels systèmes inertiels sont les suivants : une bonne pré
ision à 
ourtterme, une fréquen
e d'é
hantillonnage élevée (entre 100 à 150 Hz), un système autonomequi ne dépend pas de dispositifs extérieurs, l'estimation de nombreux paramètres : position,vitesse, a

élération et orientation. Cependant, 
e système présente les in
onvénients suivants :une mauvaise pré
ision à long terme, un système inertiel a besoin d'être initialisé, la positionet la vitesse doivent être 
al
ulées à partir de 
onditions initiales fournies par un 
apteurextéro
eptif, une grande sensibilité à la gravité.1.4.1.4 La visionLe re
ours à la vision par ordinateur a pour obje
tif de 
ompléter 
ertaines la
unes dela lo
alisation relative. Le prin
ipe de l'auto 
alibration via l'image est de s'appuyer sur lesimages a
quises par une (ou plusieurs) 
améra(s) embarquée(s) sur le véhi
ule. La lo
alisationrelative dans 
e 
as 
onsiste à 
onsidérer deux images su

essives prises par la 
améra auxinstants t et t+ 1 et à déterminer le dépla
ement de la 
améra [Cindy, 2008℄.Une autre méthode de lo
alisation relative 
onsiste à utiliser un laser 2D. Pla
é sur le véhi
ule,il balaye horizontalement l'espa
e. Cette méthode permet d'obtenir un grand nombre de pro�lstélémétriques horizontaux de l'environnement, qui, re
alés entre eux, permettent de déduirela position du véhi
ule. Cette appro
he a été utilisée dans [Frueh et Zakhor, 2004℄ et a permisd'obtenir une grande qualité de lo
alisation, mais là en
ore, à 
ourt terme. En e�et, les erreursde re
alage s'a

umulent (notamment lors des forts 
hangements de dire
tion) et la positionestimée du véhi
ule dérive alors inévitablement [Cindy, 2008℄.1.4.1.5 Lo
alisation absolueDans le 
as de la lo
alisation absolue, le repère de référen
e est lié à l'environnement surlequel le robot évolue. Les 
apteurs utilisés (
améras, télémètres lasers, radars, GPS,...) dans
e type de lo
alisation sont dits extéro
eptifs permettent ainsi de per
evoir 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 Lo
alisation en utilisant des amersLa lo
alisation utilisant des amers ou balises repose sur les données externes issues du re-pérage, par un 
apteur embarqué, d'amers arti�
iels ou naturels pla
és dans l'environnement.La position de 
es amers dans l'environnement où évolue le robot est supposée 
onnue ave
pré
ision.A�n de simpli�er le problème de lo
alisation, il est souvent admis que la position 
ourante duvéhi
ule est 
onnue approximativement. La qualité de la déte
tion et de la mise en 
orrespon-dan
e des amers dépendra alors de la pré
ision de 
ette estimation initiale et de la position duvéhi
ule.
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alisation 25Plusieurs méthodes de 
al
ul de la pose existent dans la littérature [Cindy, 2008℄. La triangu-lation par exemple, utilise la distan
e et l'angle de gisement a�n de 
al
uler la position et le
ap du robot. Contrairement à la méthode de triangulation, la trilatération utilise uniquementdes distan
es (voir la �gure 1.10). On voit qu'en 
onnaissant la distan
e d1 par rapport aupoint de référen
e B1, on déduit que l'objet 
her
hé se trouve sur le 
er
le de rayon d1. Enajoutant d2, la distan
e par rapport au point B2, la position 
her
hée se réduit à deux points
M etM ′. Finalement, en ajoutant la distan
e d3 par rapport au point B3, la seule lo
alisationpossible de l'objet reste le point M .Pour plus de détails sur 
es méthodes et à la gestion des amers, nous renvoyons le le
teurà [Jabbour, 2007℄ et [Cindy, 2008℄.

Fig. 1.10 � Prin
ipe de la trilatération pour l'estimation de la position.1.4.1.7 Lo
alisation en utilisant des 
artesUn dernier type de lo
alisation 
onsiste à utiliser les 
artes de l'environnement ou les
artes routières numériques. Une 
arte peut être apprise au préalable par le véhi
ule dans unephase d'exploration. Elle peut également être fournie par une sour
e 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 Lo
alization And Mapping). Ce problème est l'un desprin
ipaux dé�s de la robotique mobile : naviguer à partir d'une position in
onnue dans unenvironnement in
onnu en 
onstruisant en même temps une représentation de l'environnementet déterminer dans 
ette représentation la position du robot. Ce sujet a mobilisé de trèsnombreux 
her
heurs au 
ours de la dernière dé
ennie. Nous renvoyons le le
teur à [Thrun,2003℄ et au lien suivant : http ://www.
as.kth.se/SLAM/.La lo
alisation sur une 
arte routière 
onnue en anglais sous le terme de map-mat
hing ouroad-mat
hing est étudiée en détail dans les paragraphes qui suivent.1.4.2 Map-Mat
hing : lo
alisation d'un véhi
ule ave
 une 
arte routièreLe problème de la lo
alisation 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 premier
on
erne la séle
tion du segment sur lequel le véhi
ule se situe. Le se
ond 
onsiste à estimer laposition du véhi
ule sur le segment séle
tionné. Le terme anglo-saxon pour désigner 
es deuxproblèmes est 
onnu sous le nom de map-mat
hing ou road-mat
hing. Ce terme est utilisé tout
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alisation d'un véhi
ule terrestreau long de 
e mémoire 
omme tel ou bien traduit en français par �mise en 
orrespondan
ed'une estimée sur un segment de route�.La plupart des algorithmes 
onçus dans 
e domaine de re
her
he 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 re
her
he,
onsiste à supposer que la position d'un véhi
ule ne peut se situer que sur un tronçon de route,ex
luant les zones non référen
ées dans la base de données routières (les parkings, les par
, lesforêts,...).Les di�érents algorithmes développés dans le domaine du road-mat
hing se fondent essentielle-ment sur des appro
hes géométriques, topologiques, probabilistes, à base de logique �oue,...Lesperforman
es de 
es appro
hes sont améliorées au �l des ans en raison de l'utilisation de nou-velles 
artes plus pré
ises.La qualité de l'estimation donnée par le GPS est un autre fa
teurd'amélioration. Cependant, 
es appro
hes ne sont pas toujours en mesure de donner des résul-tats satisfaisants parti
ulièrement dans des environnements di�
iles et 
omplexes tels que leszones urbaines.D'après [El Najjar, 2003℄ et [Quddus, 2006℄ les di�érentes appro
hes proposées pour répondreau problème de la lo
alisation sur 
arte routière peuvent être 
lassées en 3 
atégories :1. Appro
hes géométriques2. Appro
hes topologiques3. Appro
hes avan
éesLes se
tions suivantes donnent plus de détails sur 
es appro
hes et les performan
es de
ha
une d'elles sont ensuite dis
utées.1.4.2.1 Appro
hes géométriquesLes algorithmes basés sur l'appro
he 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 
orrespondan
e dire
te ave
 le n÷ud leplus pro
he. Ce type d'appro
he est 
onnu sous le nom d'appro
he géométrique point à point.Bien que 
ette appro
he soit à la fois simple et fa
ile à mettre en ÷uvre, elle a l'in
onvenientd'une grande sensibilité à la façon dont le réseau routier (la base de données) est 
onstruit. Enpratique, les performan
es d'une telle méthode sont modestes 
ar le point le plus pro
he ne
orrespond pas né
essairement au segment sur lequel se situe le véhi
ule [White et al., 2000℄.La �gure 1.11 illustre bien 
e problème.Dans 
et exemple, les positions données par le système de lo
alisation (GPS) sont indiquéespar les 
hi�res de 1 à 7. La traje
toire réelle du véhi
ule est représentée par la 
ourbe rougeet les segments 
orrespondants à 
ette traje
toire sont AB et BD. Cependant les segments deroutes séle
tionnés par l'appro
he de type point à point sont AB, BF , FG et BD. Ce qui nere�ète pas la réalité.Une autre appro
he de type géométrique dite �point segment� 
onsiste à séle
tionner lesegment le plus pro
he au sens de la distan
e point segment [Quddus, 2006℄. Bien que 
etteappro
he donne de meilleurs résultats que 
elle vue pré
édemment, elle possède 
es propresdéfauts qui la rendent peu utilisable en pratique. La �gure 1.12 en est une illustration.Certes 
ette appro
he est bien meilleure que 
elle présentée pré
édemment (point à point),
ependant 
omme on le 
onstate sur la �gure 1.12, le point le plus pro
he du segment ne
orrespond pas né
essairement au segment sur lequel se situe le véhi
ule (voir par exemple lesestimées 3 et 4).
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Fig. 1.11 � La lo
alisation de type point à point prend en 
ompte seulement la distan
e del'estimée par rapport au n÷ud le plus pro
he.

Fig. 1.12 � La lo
alisation de type point segment tient 
ompte seulement de la distan
e del'estimée par rapport au segment.



28 Chapitre 1. La lo
alisation d'un véhi
ule terrestreUne autre appro
he géométrique dite �ar
 à ar
� 
onsiste à mettre en 
orrespondan
eplusieurs positions estimées 
onsé
utives (p1, p2, ..., pm) ave
 un ar
. Un ar
 est dé�ni dans 
e
as, 
omme étant un ensemble de segments 
onnexes [White et al., 2000℄. Dans 
ette appro
heon identi�e d'abord les n÷uds 
andidats en utilisant l'appro
he point à point puis on mesureles distan
es entre les ar
s.Dans [White et al., 2000℄, l'auteur segmente l'ar
 à tester en tronçons de même longueur que
eux de la traje
toire suivie par le véhi
ule. L'ar
 le plus pro
he de la 
ourbe formée par lesestimées du véhi
ule est pris 
omme le 
hemin (segments) sur lequel le véhi
ule roule. Cetteappro
he est très sensible au point de départ et donne parfois des résultats inattendus [Quddus,2006℄ et [El Najjar, 2003℄. D'autres améliorations de 
ette appro
he peuvent être trouvéesdans [Taylor et al., 2001℄.1.4.2.2 Appro
hes topologiquesLa performan
e des algorithmes fondés sur l'appro
he 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 la
orrélation entre la traje
toire du véhi
ule et les 
ara
téristiques 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 in
luant les informations sur les interse
tions,les restri
tions de virage,... Cet algorithme est dis
uté dans [Quddus, 2006℄ 
ar il ne donne pasde bons résultats pour les jon
tions de route.Dans [Greenfeld, 2002℄, l'auteur utilise l'appro
he 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 (appro
he géométrique point seg-ment),� La di�éren
e d'angle entre le segment de route et l'orientation du véhi
ule.[Greenfeld, 2002℄ propose de donner plus de poids à la similitude sur l'orientation qu'àla proximité. Pour améliorer les performan
es de 
et algorithme, [Quddus, 2006℄ propose denouveaux 
ritères plus performants. Il introduit la vitesse du véhi
ule à la position relative duvéhi
ule par rapport aux segments 
andidats. Dans 
e 
as, le 
ap du véhi
ule est dire
tementdonné par le GPS.Cette appro
he regroupe quasiment tous les 
ritères de 
hoix proposés dans la littérature. Ce-pendant, 
ette même appro
he 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 in
orre
tes si la distan
e entre P4, P5 et les segments BC, BD (et DE, BC pourles estimations P6, P7) sont égaux, et que le 
ap du véhi
ule est mal estimé.Tous les exemples donnés jusqu'à présent montrent bien la di�
ulté de la problématiquetraitée dans 
ette thèse. L'appro
he topologique apporte 
ertaines réponses aux problèmesren
ontrés ave
 les appro
hes géométriques, 
ependant plusieurs 
as de �gures restent sans
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alisation 29réponses (voir l'exemple donné par la �gure 1.13). Ce qui nous amène à 
onsidérer d'autresappro
hes plus performantes.
Fig. 1.13 � Un exemple de situation où la séle
tion du segment sur lequel le véhi
ule roule estpresque impossible. Ce type de situation est souvent ren
ontré dans la sortie d'un 
arrefour.1.4.2.3 Appro
hes avan
ées du Map-Mat
hingOn désigne par �appro
hes avan
ées� les algorithmes qui utilisent des outils théoriques pro-babilistes ou sto
hastiques 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 
royan
es [El Najjar, 2003℄, [Yang et al., 2003℄, la logique �oue [Zhao, 1997b℄,[Syed et Cannon, 2004℄, et le �ltrage parti
ulaire [Gustafsson et al., 2002℄.Dans [Yang et al., 2003℄, les auteurs ont développé un algorithme de map-mat
hing 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 distan
e entre la positiondonnée par le GPS et les segments de route est obtenue en utilisant l'appro
he géométriquede type point segment. Les poids sont ensuite donnés aux segments sur la base des distan
es
al
ulées. Par exemple, si la distan
e est 
omprise entre 15m et 20m, le poids a�e
té au seg-ment est de 0,7, et si la distan
e est 
omprise entre 5m et 10m, le poids a�e
té 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 
orre
ts 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-mat
hing
apable de supporter les appli
ations en temps réel. Le véhi
ule est équipé d'un GPS (DGPS)et de l'odométrie. Une appro
he multi-sour
es 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 distan
e, de 
ap et de vitesse duvéhi
ule sont utilisés par la théorie des 
royan
es pour séle
tionner le segment le plus probable.La méthode peut toutefois donner des résultats inexa
ts dans le 
as de routes parallèles, et lesjon
tions de routes 
ar elle ne tient pas 
ompte de la topologie du réseau. De plus, dans 
etteétude l'auteur ne donne pas les performan
es de sa méthode en termes de bonne identi�
ationde segments [Quddus, 2006℄.Syed et Cannon dans [Syed et Cannon, 2004℄ dé
rivent un algorithme de �map-mat
hing�fondé sur la logique �oue. L'algorithme fon
tionne en deux temps : dans un premier tempsle système d'inféren
e (�oue) est utilisé pour séle
tionner un ensemble de segments qui sont
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alisation d'un véhi
ule 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 dire
tion du véhi
ule par rapport à la dire
tiondu segment. La position du véhi
ule est alors donnée par une proje
tion orthogonale de 
etteestimation sur le segment.Dans un se
ond temps, un autre système d'inféren
e est utilisé pour véri�er si la se
onde esti-mation peut être mise en 
orrespondan
e ave
 le segment ré
emment séle
tionné. Les 
ritèresutilisés dans 
e 
as sont la proximité, le 
ap et la distan
e par
ourue par le véhi
ule sur lesegment. Si l'estimation donnée par le GPS (ou l'odométrie) est in
ohérente ave
 la 
arte,l'algorithme séle
tionne un autre segment (étape 1). Comme l'étape 1 né
essite beau
oup detemps (environ 30 se
ondes), un retard important dans l'estimation peut apparaître.Un autre in
onvénient de 
et algorithme est qu'il ne tient 
ompte ni des sour
es d'erreurs des
apteurs, ni des erreurs de la 
arte. Par 
onséquent la méthode de lo
alisation du véhi
ulen'est pas robuste [Quddus, 2006℄.Dans [Fu et al., 2004℄, les auteurs proposent un autre algorithme basé sur la logique �oue.Le système d'inféren
e utilise deux 
ritères pour séle
tionner le segment re
her
hé.1. Le segment le plus pro
he de la position GPS (méthode géométrique point segment).La distan
e 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 dire
tion la plus pro
he du 
ap estimé du véhi
ule. La distan
e est quali�ée
omme 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 pré
is pour des vitesses faibles. D'autre part,l'algorithme ne tient pas 
ompte de l'historique de la traje
toire 
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 estpro
he de 
elui du véhi
ule en utilisant un simple seuillage. Les segments sont triés en fon
-tion de leur distan
e à la position estimée. Cette méthode utilise l'appro
he topologique (parexemple la 
onnexion) vue pré
édemment 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 séle
tionné, Zhao e�e
tue une simple proje
tion sur le segment. Dans
ette appro
he, la séle
tion de segment é
houe dans le 
as de routes pro
hes ou bien pour desjon
tions de route dont le 
ap n'est pas pré
is.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 
al
ul.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'inféren
e exa
te 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'appro
he parti
ulaire peut être unesolution e�
a
e au problème de la lo
alisation sur 
arte et bien adaptée aux types des données
artographiques manipulées.
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lusion 31Le �ltre parti
ulaire tel que présenté 
i-dessus s'adapte parfaitement au 
on
ept multihy-pothèses. En fait, N parti
ules sont générées de façon équiprobable sur le réseau routier (sur
haque segment de route se trouve un nuage de point). Lorsque le véhi
ule se dépla
e, lesparti
ules subissent le même dépla
ement. Lors de la fusion ave
 la 
arte, les parti
ules quise retrouvent en dehors des routes se voient a�e
ter des probabilités faibles. Les parti
ules 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 fon
tionnement d'un �ltre parti
ulairePrenons l'exemple donné �gure 1.14. L'estimation donnée par le GPS (point rouge) à l'instant
T = 1, nous 
on�rme que le véhi
ule roule sur le segment de route numéro 1. La densité deprobabilité est unimodale et il n'y a au
une ambiguïté.Au pas de temps suivant : T = 2, la situation devient ambiguë. La densité de probabilité estmultimodale 
ar l'in
ertitude autour du point GPS nous 
onduit à traiter les segments desroutes 1, 2 et 3. De nouvelles parti
ules sont générées sur les trois segments. Chaque parti
uleest a�e
tée d'un poids représentant un état probable. Le même prin
ipe est utilisé pour lesétapes 3, 4, 5 et 6.Le �ltre parti
ulaire 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 beau
oup departi
ules pour obtenir une estimation 
onvergente, les traitements informatiques sont lourdsmême s'ils sont simples. Ave
 l'augmentation permanente de la puissan
e des 
al
ulateurs, 
etin
onvénient s'estompe. La 
onvergen
e numérique n'est pas toujours garantie et les phéno-mènes de dégénéres
en
e des parti
ules peuvent apparaître au 
ours de l'exé
ution [El Najjar,2003℄. Par 
onséquent, de nombreuses te
hniques ont été étudiées pour remédier à 
e pro-blème [Dahia, 2005℄.Tout utilisateur du �ltrage parti
ulaire a 
omme sou
is de répondre à la questions suivante :quel est le nombre minimum de parti
ules à utiliser dans mon appli
ation ? Le nombre de par-ti
ules utilisées est généralement �xé par une pro
édure d'essais erreurs. En fait, on 
ommen
epar un très grand nombre de parti
ules et on diminue 
e nombre au fur et à mesure jusqu'àtrouver le nombre minimal. Notons que 
e paramètre (nombre minimal de parti
ules) dépendde l'appli
ation elle même, du bruit des 
apteurs et de l'environnement sur lequel l'appli
ationest survenue [Murphy, 2002℄.1.5 Con
lusionDans 
e 
hapitre, plusieurs méthodes de lo
alisation liées à la robotique mobile ont étéprésentées. Lo
aliser un véhi
ule paraît être une question fa
ile 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 
her
he à se lo
aliser de manière pré
ise et sans interruption de servi
e. Le pro-blème de la lo
alisation est plus 
ompliqué si on suppose un train de véhi
ules dont seul lepremier est piloté, les autres suivant le pré
édent de manière automatique.Les estimations données par le GPS sont souvent enta
hées d'erreurs soit par
e que les satel-lites sont masqués, 
e qui est fréquent dans les 
entres-villes, soit par
e 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 parti
ules sur le réseau routier. Au fur et à mesure que levéhi
ule avan
e, les parti
ules subissent le même dépla
ement. Lors de la fusion ave
 la 
arte,les parti
ules qui se retrouvent en dehors des routes se voient a�e
ter des probabilités faibles.Les parti
ules de poids faibles sont éliminées et 
elles de poids forts sont dupliquées.Pour pallier les problèmes liés au GPS, d'autres sour
es d'informations peuvent être utiliséespour a�ner la lo
alisation. On peut par exemple utiliser des 
apteurs gyros
opiques qui don-neront une information sur le 
ap du véhi
ule ou en
ore un télémètre laser qui donnera uneinformation de distan
e par rapport à un obsta
le dont on 
onnaît la position. Les informa-tions 
artographiques permettent en parti
ulier de 
ontraindre les positions possibles aux seulssegments 
orrespondant à des voies de 
ir
ulation autorisées.Cependant même ave
 
es divers 
apteurs et informations, le problème de la lo
alisation n'estpas pour autant résolu vu que 
es 
apteurs présentent eux mêmes des imperfe
tions. Tel 
ap-teur est enta
hé d'erreur, l'autre est sensible à la température, le réseau routier de la base dedonnées n'est pas toujours en parfait a

ord 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 sour
e (
apteur), maisen
ore l'information qui n'aurait pu être générée par au
une des sour
es prises séparément.Plusieurs méthodes de fusion de données dédiées à la lo
alisation sur une 
arte numérique sontprésentées et analysées dans 
e 
hapitre. Chaque méthode possède ses propres avantages etin
onvénients.De notre point de vue, le problème de la fusion multi
apteurs ave
 un modèle 
artographiquede l'environnement par exemple, relève d'une question plus générale qui est l'estimation desvariables 
a
hées (la position, le 
ap,...) d'un système dynamique (le véhi
ule, un train devéhi
ules) étant donné un historique d'observation (les données 
apteur). La di�
ulté tientà 
e que le système dynamique que 
onstitue un véhi
ule n'est pas su�samment bien 
onnupour être modélisé dans toutes les 
onditions d'utilisation. Par ailleurs, les variables mesuréespour les raisons énon
ées 
i-dessus ne sont pas pré
ises. Elles peuvent même être manquantesou non 
ohérentes temporairement.De 
e point de vu, nous avons 
hoisi dans 
ette thèse une appro
he fondée sur la mo-délisation probabiliste pour sa robustesse à l'in
ertitude tant des modèles que des données
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lusion 33mesurées. Ainsi, le 
hapitre suivant se fo
alise prin
ipalement sur les modèles probabilistes detype réseaux bayésiens. Nous montrons que les réseaux bayésiens est un 
adre parfaitementadapté aux problèmes d'in
ertitude et à la fusion multi
apteurs.



34 Chapitre 1. La lo
alisation d'un véhi
ule terrestre



Chapitre 2Les réseaux bayésiens2.1 Introdu
tionSi on pose la question suivante : Pleuvra-t-il demain ?, il est di�
ile sinon impossible derépondre par oui ou non. En revan
he, en intégrant de nombreux paramètres, on pourra direqu'il pleuvra �peut-être�, �sûrement�, �
ertainement�,... 
'est-à-dire in
ons
iemment, on asso-
iera une probabilité à l'événement �il pleuvra demain�. On peut sans au
un doute annon
erqu'il est quasiment impossible d'a�rmer 
ela à 0 ou à 100%. Ainsi, plut�t que de raisonnersur la véra
ité ou non d'une proposition, on raisonnera plut�t sur la 
han
e qu'un évènementse réalise. Cette 
han
e se traduira par l'attribution d'une probabilité. Ainsi, pour une pro-position A donnée, (exemple A : il pleuvra demain), on peut asso
ier 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-gen
e arti�
ielle. Parmi les plus utilisés, 
itons, les HMM (Hidden Markov Model), les réseauxbayésiens, les pro
essus dé
isionnels 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 
royan
e, réseaux probabilistes,...Dans 
e 
hapitre, nous présentons les notions de base sur les réseaux bayésiens utile à la
ompréhension ou à la reprodu
tion des résultats présentés dans les 
hapitres suivants. Pour
ela, nous nous sommes largement inspiré des ouvrages et arti
les 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 dis
rètes puis les réseaux bayésiens à variables 
onti-nues. Nous étendons ensuite les notions présentées à la prise en 
ompte de variables dis
rèteset 
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 de
ette thèse. Nous donnerons en �n de 
e 
hapitre les éléments essentiels de 
ette extension desréseaux bayésiens pour la 
ompréhension de nos travaux.2.2 Connaissan
e de base sur la théorie de probabilitéDans les paragraphes qui suivent, nous présentons le vo
abulaire né
essaire 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 dis
rètes toutes binaires. On note {x1, x2, ..., xn} une réalisation ou instan
iation 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 
onnaissan
e d'une o

urren
e 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 
on
ept 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 sa
hant (Y = y) s'é
rit :
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 réé
rite 
omme suit :

p(x, y) = p(x|y).p(y) (2.4)Un 
as parti
ulier 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 réé
rite 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 sa
hant 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 rempla
ée par unsous-ensemble de variables.3Joint Probability Distribution4Marginal Probability Distribution5Conditional Probability Distribution



2.2. Connaissan
e de base sur la théorie de probabilité 372.2.3 Dépendan
e et indépendan
e 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 
onnaissan
e sur Y n'a�e
te pas la 
onnaissan
e 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'indépendan
e est la symétrie. Ainsi, si la variable X est indé-pendante de la variable Y , alors Y est indépendante de X. Ce
i 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 
on
epts de dépendan
e et indépendan
e 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 (Indépendan
e 
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 la
onnaissan
e d'une troisièmes. Ces variables sont séparées 
ar lorsque Z est 
onnue, l'informa-tion ne 
ir
ule pas entre X et Y . C'est à dire qu'une nouvelle 
onnaissan
e 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'é
rit :
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 
al
ulerla 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 
on
lusions suivantes :� La probabilité p(di|s1, ..., sk) est appelée probabilité a posteriori ou 
onditionnelle, 
arelle est 
al
ulée après qu'on ait pris 
onnaissan
es des sympt�mes S1 = s1, ..., Sk = sk.� La probabilité p(s1, ..., sk|di) est la vraisemblan
e 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 vraisemblan
e.2.3 Notions de base sur la théorie des graphes2.3.1 Introdu
tionSoit 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'ar
s représentent la présen
e ou l'absen
e de dépendan
e ouindépendan
e 
onditionnelle entre les n÷uds de V . En prenant 
omme exemple la �gure 2.1,on peut dé
rire 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 au
un sous-ensemble 
omplet detrois n÷uds ou plus. En revan
he, le graphe de la �gure 2.2(
) 
ontient deux sous-ensembles
omplets 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 relier
haque paire de n÷uds ayant un n÷ud �ls 
ommun. Le graphe obtenu est un graphe non orientédont les ar
s 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 (
ir
uit et 
y
le) : Un 
y
le 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 
ir
uit 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 
ir
uit de 
egraphe. Par 
ontre, le graphe de la �gure 2.4(b) 
omporte plusieurs 
y
les : {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 
ir
uit : {A,B,C,D,E,A} (b) exempled'un graphe non orienté ave
 plusieurs 
y
les : {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 dé
omposables [Castillo et al., 1997℄. Les graphestriangulés sont désignés également sous le nom de 
ir
uits rigides [Dira
, 1961℄ ou �
hordalgraphs� [Gavril, 1974℄. Dans 
e qui suit, je présente les graphes triangulés et je donne les algo-rithmes né
essaires 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 
onsé
utifs dans un 
y
le. Cette arête brise le 
y
le et dé
ompose 
elle-
i en deux petits
y
les (
f. �gure 2.5(b), (
), (d)).Dé�nition 8 (graphe triangulé) : Un graphe non orienté est dit triangulé si et seulement sipour 
haque 
y
le 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 
y
lesde longueur 4 ou plus en y ajoutant des arêtes. Ce pro
essus 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 ar
s briseurs pour le même graphe.liens possibles pour préserver la stru
ture 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 Darwi
he, 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 Sear
h) dé
rit 
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 bije
tion ∇ : {1, ..., n} → {X1,X2, ...Xn} qui a�e
te 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 né
essairement 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 Sear
h) 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 le
teur 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 
y
les 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 les
y
les 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�e
ter 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 né
essaires 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 
y
le {A,B,C, F,D,E,A} (
)se
ond ar
 ajouté pour briser le 
y
le {A,B,C, F,D,A} (d) troisième ar
 ajouté pour briserle 
y
le {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 � Appli
ation 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 G
omplet et maximal [Castillo et al., 1997℄. Il est 
omplet si 
haque paire de n÷uds distin
tsest reliée par une arête. Il est maximal s'il n'est pas 
ontenu dans un plus grand sous graphe
omplet.Exemple : La �gure 2.8(a) représente un graphe non orienté qui 
ontient sept 
liques. Lessept 
liques sont dé
rites 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 pré
édent ne respe
tent plus la dé�nition de la 
lique et par 
onséquent, legraphe de la �gure 2.8(b) 
ontient les nouvelles 
liques dé
rites 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 45
lique (�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 même
lique. 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) FaireCher
her 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 
haque
lique
i← i+ 1Fin tant queL'algorithme 7 utilisé 
omme tel n'est pas optimal (redondan
e 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 + 1
ontient 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 runninginterse
tion. 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 interse
tion 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 séquen
e de 
liques {C1, ..., Ci−1} qui satisfait 
ette propriété estappelée 
haîne de 
liques. Certains graphes n'ont au
une 
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 énon
é 
i-dessous 
ara
térise 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 jon
tionAprès 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 jon
tion.Dé�nition 12 (graphe de jon
tion) Étant donné un graphe G = (X,L) et un ensemble de
liques C = {C1, ..., Cm}, asso
ié à X, tel que X = C1∪...∪Cm, alors le graphe représenté par lapaire G̃ = (C, L̃) asso
iée au graphe G est appelé graphe de jon
tion 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 jon
tion asso
ié à un graphe donné est unique et d'après ladé�nition donnée 
i-dessus, le graphe de jon
tion est fortement relié même pour les graphesayant un nombre restreint de n÷uds [Castillo et al., 1997℄. Par 
onséquent, l'introdu
tion desstru
tures plus simples (par exemple sous forme d'arbre) et qui 
onserve la 
onnexion des
liques rend les 
al
uls plus rapides.Dé�nition 13 (arbre de jon
tion) Un graphe de 
liques asso
ié à un graphe non orienté Gest dit arbre de jon
tion 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 jon
tion et la trian-gulation.Théorème 3 Un graphe non orienté admet un arbre de jon
tion si et seulement si il esttriangulé.L'algorithme 9 génère l'arbre de jon
tion asso
ié à un graphe triangulé en organisant les
liques de telle sorte qu'elles satisfassent la propriété de 
haîne de 
liques.
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Fig. 2.9 � (a) Graphe de jon
tion (b) Arbre de jon
tion.

Algorithme 9 Arbre de jon
tion asso
ié au graphe G à n n÷udsDonnées : Un graphe G triangulé.Résultats : Arbre de jon
tion de m 
liques asso
ié 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 Introdu
tionSupposons que nous disposions d'un ensemble U = {X1, ...,Xn} de variables aléatoiresdis
rètes. L'ensemble U peut être représenté graphiquement par un ensemble de n÷uds etd'ar
s noté G = (V,E)7 dans lequel :� V : représente l'ensemble des n÷uds du graphe tel qu'il existe une bije
tion entre V et
U (U ↔ V ). Chaque n÷ud de G est don
 asso
ié à une et une seule variable de U et onnote V = {X1,X2, ...,Xn}.� E : désigne l'ensemble des ar
s de G i.e. E = {e(i, j)} où i et j désignent les n÷uds Xiet Xj respe
tivement. Les ar
s 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 
royan
es (Belief Networks)ou réseaux 
ausaux (Causal Networks). Ces derniers (DPIN) sont devenus un outil qui a pourappli
ations privilégiées : le diagnosti
 (panne, médi
al, bugs logi
iels,...), la 
lassi�
ation,...Citons quelques unes de 
es appli
ations :� 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 re
hute 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 (dis
rètes et/ou 
ontinues), par une stru
ture exprimée sous la forme d'un grapheorienté sans 
ir
uit (DAG)10 qui indique les relations de dépendan
e entre 
es variables et parun ensemble de probabilités 
onditionnelles lo
ales 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 Verti
es :V et Edges :E8Dire
ted Probabilisti
 Independen
e Networks9Undire
ted Probabilisti
 Independen
e Networks10Dire
ted A
y
li
 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 né
essite un tableau
omprenant 2n entrées, une taille parti
ulièrement grande. En revan
he, si nous savons que
ertaines variables ne dépendent en fait que d'un 
ertain nombre spé
i�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 de
haîne. Si nous avons n événements X1, ...,Xn, la probabilité jointe de U = {X1,X2, ...,Xn}peut être é
rite sous la forme de produits des n probabilités 
onditionnelles. Ce produit peutêtre trouvé par appli
ation 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 prédé
esseurs de Xj (i.e. X1,X2, ...,Xj−1) mais seulementde 
eux qui ont une in�uen
e dire
te sur Xj . Nous appellerons 
et ensemble restreint devariables les parents de la variable Xj que l'on note : pa(Xj). Alors, nous pouvons é
rire :
p(Xj |X1, ...,Xj−1) = p(Xj |pa(Xj)). Ainsi, la formule 2.16 s'é
rira :

p(X1,X2, ...,Xn) =
∏

j

p(Xj |pa(Xj)) (2.17)Cette formule permet de simpli�er signi�
ativement les 
al
uls de probabilité. Don
, au lieude spé
i�er la probabilité deXj 
onditionnellement à toutes les réalisations de ses prédé
esseurs
Xj−1, ...,X1, nous ne spé
i�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 
onnaissan
es dans un réseau bayésien. En e�et, il est possible de représenter toute sortede modalités entre les variables (
ausale, temporelle, hiérar
hique,...).En général, une seule modalité est utilisée dans un même réseau et la plupart du temps, il s'agitde la dépendan
e ou indépendan
e 
onditionnelle. Cependant, dans la plupart des appli
ationsmédi
ales, il s'agit de la 
ausalité [Smaili et al., 2005b℄. Ce
i permet de représenter l'in�uen
edire
te 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 en
ore A a une in�uen
e
ausale dire
te sur B.Notons que dans tout 
e do
ument, l'in�uen
e d'un événement, d'un fait, ou d'une variablesur une autre est représentée par une �è
he reliant les deux variables. Ainsi, étant donné ungraphe G et une distribution de probabilité p. La dé
omposition donnée par la formule 2.17est une 
ondition né
essaire pour que le graphe G soit un réseau bayésien de distribution p, etque p admette une dé
omposition 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 simple
ontenant quatre variables :� (A) : Le 
iel est nuageux (Cloudy).� (B) : La pluie tombe (Rain).� (C) : Un arroseur est en mar
he (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'absen
e d'un ar
 allant de (A : Cloudy) vers (D : WetGrass) signi�e que le 
ielnuageux n'a pas une in�uen
e dire
te 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 mar
he. Ce qui rend inutile la 
onnaissan
e sur la variable �
iel nuageux�.

Fig. 2.11 � Exemple d'un réseau bayésien à quatre variables.2.4.2.1 Fa
torisation de la JPD dans un arbre de jon
tionNous avons vu que l'inféren
e est 
oûteuse en terme de temps de 
al
ul si on utilise uneJPD 
onstruite sur l'ensemble des variables. Ce problème est 
onsidérablement simpli�é si laJPD peut être fa
torisée 
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 fa
torisation 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 é
rite sous forme de produit de m fon
tions 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 fa
torisation de la distribution deprobabilité jointe (JPD). La fon
tion Ψi est appelée fa
teur potentiel ou potentiel de la JPD[Castillo et al., 1997℄ [Cowell et al., 1999℄.Dé�nition 16 (fa
torisation de la JPD asso
iée à un graphe orienté sans 
ir
uit (DAG)) :On dit qu'une distribution de probabilité jointe JPD admet une fa
torisation selon un graphe(DAG), si la JPD peut être exprimée par :
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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 sa
hant sesparents πi.2.4.3 Exemple de transformation d'un graphe en un arbre de jon
tionAprès avoir donné toutes les étapes de transformation d'un graphe en un arbre de jon
tion,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 jon
tion équi-valent par les étapes suivantes :1. Moralisation :Relier 
haque paire de n÷uds de même n÷ud �ls. Le graphe moralisé Gm asso
ié 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 respe
tivement. Le graphe moralisé Gm est donné par la �gure 2.12(b).2. Triangulation :Ajouter séle
tivement des ar
s 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 
y
le
A,B,C,E,H,A et le se
ond lien H,C pour éliminer le 
y
le 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 �runninginterse
tion�, 
'est à dire : C1 ∩ C2 = {B,H} ⊂ C1, C3 ∩ (C1 ∪ C2) = {C,H} ⊂ C2, etainsi de suite pour C4, C5 et C6.4. Constru
tion de l'arbre de jon
tion :A�n d'obtenir l'inter
onnexion des 
liques, utilisons l'algorithme 9. Cet algorithme uti-lise la propriété de �running interse
tion� pour 
onstruire l'arbre de jon
tion asso
ié au



52 Chapitre 2. Les réseaux bayésiensgraphe triangulé. L'arbre de jon
tion asso
ié au réseau initial est donné �gure 2.12(f)(entre 
haque 
liques adja
entes Ci, Cj on dé�nit un séparateur Si = Ci∩Cj). Le grapheasso
ié au réseau initial est donné �gure 2.12(e).5. Fa
torisation de la JPD :La distribution de probabilités jointe (JPD) asso
iée 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 jon
tion.2.5 Moteur d'inféren
e2.5.1 Introdu
tionLe but d'utiliser un réseau bayésien est d'inférer de nouveaux faits quand on observe unenouvelle information. Dans le domaine du diagnosti
 médi
al par exemple, la tâ
he d'un telsystème 
onsiste à obtenir un diagnosti
 pour un patient qui présente quelques sympt�mes(éviden
es). Le mé
anisme qui extrait les 
on
lusions dans les réseaux bayésiens est appelé
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e 53inféren
e.Nous présentons dans 
e qui suit un algorithme d'inféren
e exa
te appelé JLO pour Jensen,Lauritzen, Olesen [Castillo et al., 1997℄, les auteurs de 
et algorithme. Cet algorithme utilisel'arbre de jon
tion a�n d'e�e
tuer la propagation des messages par de simples passages lo
auxà travers l'arbre de jon
tion.L'algorithme JLO s'applique aux réseaux dont les variables sont dis
rètes [Lauritzen et Spie-gehalter, 1988℄ et [Jensen et al., 1990℄. Des extensions pour des variables 
ontinues ou mixtes(dis
rètes et 
ontinues) ont été dé
rites dans [Lauritzen et Wermuth, 1989℄ et [Cowell et al.,1999℄.2.5.2 Phase d'initialisation de l'arbre de jon
tionAvant qu'un arbre de jon
tion puisse être utilisé, il doit d'abord être initialisé pour fournirune représentation lo
ale de 
haque variable. Par la suite, l'éviden
e (observation) peut êtreentrée dans l'arbre de jon
tion initialisé, et le 
al
ul lo
al est e�e
tué a�n de 
al
uler les pro-babilités marginales.L'initialisation de l'arbre de jon
tion prend en 
ompte les spé
i�
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 jon
tion. D'après l'équation 2.18, la JPD peut être fa
torisée sousforme d'un produit de fon
tions non négatives appelées potentielles donnée par :
P (X) =

m∏

i=1

ψi(Ci)Considérons à présent l'ensemble des séparateurs asso
iés à 
haque 
ouple de 
liques adja-
entes dans l'arbre de jon
tion. On donne à 
haque séparateur une fon
tion ψS dé�nie defaçon équivalente aux fon
tions de potentiel ψC et qui est initialisé à 1. Étant donnée 
ettereprésentation, on peut fa
toriser 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 ∈ Srespe
tivement. L'initialisation de l'arbre de jon
tion est e�e
tuée par l'algorithme 10.Exemple : Essayons de dérouler 
et algorithme sur l'arbre de jon
tion de la �gure 2.12(f).D'après 
et algorithme, on peut a�e
ter les variables du réseau 
omme suit :En tenant 
ompte de l'arbre de jon
tion de la �gure 2.12(f), - C1 = {A,B,H} à 
ette 
liqueon a�e
te les variables A, B et H.- C2 = {B,H,C} à 
ette 
lique on a�e
te seulement la variable C, 
ar les variables B et Hsont auparavant a�e
tées à la 
lique C1.- C3 = {C,H,E} à 
ette 
lique on a�e
te seulement la variable E.- C4 = {C,E,D} à 
ette 
lique on a�e
te seulement la variable D.- C5 = {H,G,E} à 
ette 
lique on a�e
te seulement la variable G.- C6 = {E,G,F} à 
ette 
lique on a�e
te 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 fa
torisation de la JPD asso
iée à unarbre de jon
tion est équivalente à 
elle donnée par un graphe orienté sans 
ir
uit DAG.La forme parti
ulière 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�e
tuer des 
al
uls 
onsistants de manière
omplètement lo
ale [Castillo et al., 1997℄. Nous dis
uterons du mé
anisme de 
es 
al
uls dansle paragraphe suivant.2.5.3 Cal
ul lo
al sur l'arbre de jon
tionSoient deux 
liques adja
entes Ci et Cj dans l'arbre de jon
tion 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 sour
e (voir la �gure 2.13). Ce �ux induit une nouvelle représentationde la distribution de probabilités jointe P (X).Le point important de 
e mé
anisme est que 
es potentiels sont modi�és de manière qu'à
haque 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 fa
torisation de la JPD donnéepar la équation 2.19.12Le symbole * représente le nouveau potentiel 
al
ulé.
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Algorithme 10 Initialisation de l'arbre de jon
tion asso
ié à un réseau bayésien à n n÷uds,
m 
liques et p séparateurs.Données : Arbre de jon
tion.Résultats : Initialisation de l'arbre de jon
tion.Initialisation : i = 1, k = 2tant que (i ≤ n) FaireA�e
ter 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�e
tées à la 
lique numéro j.j=1tant que (j ≤ m) FaireDé�nir le potentiel de 
haque 
lique par le produit des variables a�e
tées 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 fon
tion potentielle de 
haque séparateur ψSk
(XSk

) à 1
k ← k + 1Fin tant que
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(XSk

) est le fa
teur 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 agen
ement 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 
ha
une de leur voisine). L'agen
ement le plus simple 
onsisteen un s
héma en deux phases où l'on désigne une 
lique 
omme étant la ra
ine de l'arbre dejon
tion. Cette forme de passage des �ux est 
ommune à l'algorithme de [Pearl, 1988℄. Lesdeux phases sont dé
rites 
omme suit :� Phase 1 : 
onsiste à faire remonter les �ux le long des ar
s des feuilles jusqu'à la 
liquera
ine13 (
e qui est marqué par des �è
hes pleines sur la �gure 2.14).� Phase 2 : 
onsiste à faire passer le �ux de la ra
ine vers les feuilles de l'arbre dans le
hemin inverse (
e qui est marqué par des �è
hes 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 jon
tion ne modi�era pas les potentiels des 
liques.2.5.4 Introduire une observation dans un arbre de jon
tionIntroduire une observation (éviden
e) dans un arbre de jon
tion, 
onsiste à mettre à jourles distributions de probabilités des variables 
a
hées (exemple : les maladies) selon les obser-vations nouvellement disponibles (exemple : les sympt�mes). L'e�et produit par 
ette éviden
eest 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 ra
ine dans 
et exemple.
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a
hées 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'inféren
e 
al
ul la distribution de probabilités suivante :
p(Xh|v). Pour 
e faire, nous dé�nissons une fon
tion indi
atri
e g(xi) pour les éviden
es telleque :

g(xi) =

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

ψC(XC) = ψC(XC).
∏

Xi∈XC

g(xi)On peut maintenant propager 
es nouvelles éviden
es à travers l'arbre de jon
tion, grâ
eà la fon
tion de mise à jour dé
rite pré
édemment (phase 1, phase 2). Une fois que les �uxsont passés le long des feuilles jusqu'à la ra
ine et inversement de la ra
ine vers les feuilles,l'arbre atteint un état d'équilibre. Par 
onséquent, on obtient une nouvelle représentation despotentiels en fon
tion de l'éviden
e. Le potentiel lo
al de 
haque 
lique de l'arbre est donnépar l'équation :
ψCi

(XCi
) = p(XCi

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

h sa
hantl'éviden
e v est obtenue trivialement par :
p(XCi

h |v) =
p(XCi

, v)

p(v)
(2.25)où p(v) est un fa
teur de normalisation obtenu en marginalisant le potentiel de toutes lesvariables de la 
lique. Ainsi, le fa
teur 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 in
lus dansN), on parle de variables dis
rètes. 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 se
tion, 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 bayésien
ontinu).



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 mathémati
ien allemand Karl Friederi
h Gauss 1777-1855) est la loistatistique la plus répandue est la plus utile. Elle représente beau
oup de phénomènes aléa-toires. De plus, de nombreuses lois statistiques peuvent être appro
hées par la loi normale.Dans le 
as s
alaire, la loi normale d'une variable X est 
ara
térisée par deux paramètres : lamoyenne µ et la varian
e σ2. La fon
tion 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 varian
e σ2. Nous utilisons également la notation N (µ, σ2) sans noter expli
itementla variable aléatoire X.Dans le 
as où la variable X = x1, ..., xn est un ve
teur, la loi normale de X est 
ara
tériséepar deux paramètres : le ve
teur moyenne ~µ et la matri
e de 
ovarian
e Σ. En général, on ditque le ve
teur X = x1, ..., xn a une distribution normale N ( ~X ; ~µ,Σ) où ~µ est un ve
teur detaille n et Σ est une matri
e 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 ve
teur A.2.6.2 Loi de Gauss linéaireDans le 
as où la variableX = x1, ..., xn est un ve
teur, 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 ve
teur 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 le
as parti
ulier 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 des
liques peut être représenté sous di�érentes formes : 
anonique, moment [Lauritzen, 1992℄, [Mur-phy, 2002℄. Il s'avère que 
ertaines opérations sont plus fa
iles à exprimer sous forme 
ano-niques et d'autres sont plus fa
iles 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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ontinues 59� moment :
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 fon
tions exponentielles, g, h etK sont appelés les 
ara
téristiques
anoniques, et ils sont liés aux 
ara
téristiques 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 ve
teur, 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 
ara
téristiques 
anoniques suivantle 
as :� Ve
teur :
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)
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alaire : dans le 
as s
alaire, on aura Σ−1 = 1/σ, ~µ = µ, β = b et n = 1. Ainsi les
ara
téristiques 
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 
al
uler lepotentiel initial de 
haque 
lique en multipliant les distributions des probabilités de 
haquevariable a�e
tée à 
ette 
lique.Nous désignons par la suite la forme 
anonique par la fon
tion 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�e
tuer 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 é
rites 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 multipli
ation en remplaçant l'ad-dition par la soustra
tion :
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 ve
teur suivant :
~y =

(
~y1

~y2

)ave
 ~y1 de dimension p et ~y2 de dimension q. Le ve
teur ~y est 
ara
térisé 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 
ara
téristiques 
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 Inféren
e dans un réseau bayésien à variables 
ontinuesL'inféren
e dans le 
as d'un réseau bayésien à variables 
ontinues suit les mêmes étapespour le 
as d'un réseau bayésien à variables dis
rètes. Toutes les étapes de transformation dugraphe initial en un arbre de jon
tion, l'initialisation de 
et arbre ainsi que les algorithmes vusdans le 
as dis
ret sont appli
ables 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 jon
tion ainsi quepour la propagation de l'éviden
e le long de 
ette arbre (voir les formules 2.21, 2.22 et 2.23 du
as dis
ret).A la di�éren
e du 
as dis
ret, l'éviden
e Y = y⋆

A est entrée dans toutes les 
liques et séparateursoù la variable Y apparaît. Ce qui induit une rédu
tion des dimensions du ve
teur ~h et de lamatri
e K. Ainsi, si Y = y⋆
A est la variable observée et ψCi

est le potentiel de la 
lique Ci de
ara
téristiques 
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 
ara
téristiques 
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 éviden
e le long de l'arbre, le lemme 1 est utilisé a�n de
al
uler la distribution de probabilités des variables 
a
hées sa
hant 
ette éviden
e.2.7 Réseaux bayésiens hybrides2.7.1 Introdu
tionUne autre 
ara
téristique des réseaux bayésiens, est leur 
apa
ité à manipuler à la fois dansle même réseau les variables dis
rètes et 
ontinues. Tout au long de 
e 
hapitre, nous avonsdé
rit les réseaux bayésiens à variables dis
rètes et 
ontinues séparément. Cependant, plusieursappli
ations réelles in
luent 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 dis
rets, on peut spé
i�er une gaus-sienne pour 
haque valeur prise par la variable dis
rète. 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 ar
s sortants d'un noeud dis
ret 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 variablesdis
rètes 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 instan
iation des variables dis
rètes.2.7.3 Marginalisation dans le 
as hybrideToute les étapes dé
rites jusqu'à présent pour les réseau bayésiens à variables dis
rètes ou
ontinues sont valables pour les réseaux hybrides, à l'ex
eption de la marginalisation qui nerespe
te 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 s
alaires, et i, j sont des variables dis
rètes binaires. Ainsi, φ est un mélangede quatre Gaussiennes (à deux dimensions). Maintenant, si on pro
ède 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 variablesdis
rètes ne réduit pas né
essairement 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 s
alaire 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 jon
tion, 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 le
teur au fameux livre de Ste�en L. Lauritzen [Lauritzen, 1996℄. Notonsque si les paramètres (moyenne et 
ovarian
e) des variables 
ontinues sont indépendants desvariables dis
rètes 15, la marginalisation sur les variables dis
rètes ne pose au
un 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�éren
edes méthodes approximatives d'a

omplir la phase de marginalisation de manière exa
te (nonapproximée) où 
e qu'on appelle �strong� marginalisation.2.7.4 Arbre de jon
tion ave
 une ra
ine forteLa non fermeture de la (CG) distribution dans le 
as de la marginalisation sur un ensemblede variables dis
rètes nous oblige à restru
turer l'arbre de jon
tion. Cette restru
turation
onsiste à dé�nir un arbre de jon
tion ave
 une ra
ine dite forte. Nous rappelons dans 
e qui14La marginalisation par rapport aux variables dis
rètes d'une (CG) distribution ne donne pas for
émentune (CG) distribution, on parle de la non 
l�ture ou la non fermeture de la (CG) distribution [Lauritzen,1996℄, [Murphy, 2002℄15La variable dis
rète n'est pas un parent de la variable 
ontinue, mais elles partagent la même 
lique.
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ipaux résultats, pour plus de détails sur 
ette théorie, nous renvoyons le le
teuraux référen
es [Lauritzen, 1996℄, [Cowell et al., 1999℄.Dé�nition 17 (ra
ine forte) : une 
lique R est dite ra
ine forte, si 
haque paire de 
liqueadja
ente A et B tel que A est plus pro
he de R par rapport à B, on a le résultat suivant :
(B \ A) ⊆ Γ ∨ (B ∩A) ⊆ ∆où Γ et ∆ représentent respe
tivement les variables 
ontinues et dis
rètes.En d'autres termes, quand un séparateur entre deux 
liques voisines n'est pas purementdis
ret, toutes les variables de la 
lique la plus éloignée de la ra
ine qui ne sont pas dans leséparateur sont 
ontinues.2.7.5 Condition d'existen
e d'une ra
ine forteSi un graphe est triangulé et ne 
ontient au
un 
hemin de la forme Di, C1, C2, ...Cn,Dj ,(au
un lien entre deux noeuds dis
rets Di, Dj passant uniquement par des noeuds 
ontinus

C1, ..., Cn) alors 
e graphe possède au moins une ra
ine forte. Ces graphes sont dits graphesdé
omposables [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 dejon
tion 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 dis
rètes passant uniquement par des noeuds 
ontinus(S-P -B) et par 
onséquent l'arbre de jon
tion ne 
ontient au
une ra
ine forte. Toutefois, sion ajoute un nouveau lien entre S et B (�gure 2.15(d)), l'arbre de jon
tion est de la forme
SCP -SP -SPB (�gure 2.15(e)). Dans 
e 
as, SPB possède une ra
ine forte puisqu'elle véri�ela dé�nition d'une ra
ine forte donnée 
i-dessus : B \A = {S,C, P} \ {S,P,B} = {C} ⊆ Γ.Le re
ours à une ra
ine forte nous assure lors de la propagation des messages (des feuillesjusqu'à la ra
ine) d'utiliser une marginalisation exa
te par opposition à la marginalisationapproximative [Murphy, 2002℄. De 
e fait, lorsque nous propageons les messages dans le sensra
ine feuilles, nous assurons que les potentiels des 
liques voisines soient 
ohérents (les 
liquesvoisines 
ontiennent les mêmes informations sur les variables partagées). Plus de détails sur
e point peut être trouvé dans [Castillo et al., 1997℄.Certes l'utilisation d'un arbre de jon
tion ave
 une ra
ine forte assure la 
ohéren
e desdonnées et l'utilisation d'une marginalisation exa
te. Cependant l'in
onvénient majeur d'uti-liser un arbre de jon
tion ave
 une ra
ine forte exige l'ajout de liens supplémentaires a�nd'éliminer les liens entre les variables dis
rètes passant uniquement par des noeuds 
ontinus.L'ajout de liens supplémentaires va sûrement augmenter la taille des 
liques, et par 
onséquentla 
omplexité des 
al
uls.Dans [Murphy, 1999℄, l'auteur donne la preuve que la taille e�e
tive d'une 
lique est détermi-née uniquement par le nombre de noeuds 
a
hés qu'elle 
ontient. Don
 l'ajout de liens sur lesvariables observées n'augmente en au
un 
as ni la taille ni la 
omplexité du 
al
ul.
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Fig. 2.15 � (a) Exemple d'un réseau bayésien hybride. (b) Étape de moralisation. (
) Arbre dejon
tion. (d) Ajout d'un nouveau lien pour éliminer le 
hemin S-P -B. (e) Arbre de jon
tionave
 une ra
ine forte.2.8 Réseaux bayésiens dynamiques2.8.1 Introdu
tionIl 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 se
tion à la modélisation sto
hastiquede pro
essus 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 
a
hés (HMM)17,... peuvent êtrereprésenté sous la forme de réseaux bayésiens dynamiques [Murphy, 2002℄.Dans de nombreuses appli
ations 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 pro
essus à temps dis
ret, les pro
essus 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 ar
s indiquant les dépendan
es temporelles. Chaque dupli
a-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'é
rit 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 ar
s reliantles n÷uds entre les di�érents pas de temps vont de gau
he vers la droite, 
e qui est raisonnabled'un point de vue de la 
ausalité. Pour des raisons de simpli
ité, 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 uneséquen
e 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'é
rit :

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 ar
s entre deux pas de temps sont vus 
omme la persistan
e d'unphénomène au 
ours du temps, alors que les ar
s au sein d'un même pas de temps sont vus
omme un e�et 
ausal �immédiat� [Murphy, 2002℄. Cependant, on peut avoir des ar
s 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 Inféren
eL'inféren
e dans un réseau bayésien dynamique, 
onsiste à 
al
uler la distribution de pro-babilités des variables 
a
hées à un instant donné, 
onnaissant la séquen
e des observationspassées et éventuellement futures. Tout au long de 
e do
ument, nous nous fo
alisons sur le
as du �ltrage qui 
onsiste à estimer l'état 
ourant d'après les observations présentes et pas-sées : p(Xt|y1:t). La prédi
tion p(Xt+k|y1:t), k > 0 et le lissage p(Xt−k|y1:t), k > 0 ne serontpas utilisés dans 
e do
ument.Si nous dé�nissons le réseau bayésien dynamique par le 
ouple (B1, B→), il su�t de dérouler
e réseau pour T pas de temps, et appliquer n'importe quels algorithmes d'inféren
e statique(voir l'algorithme d'inféren
e JLO). Cette façon de pro
éder est 
onnue par l'inféren
e horsligne. Une fois l'arbre de jon
tion 
onstruit, il peut être réutilisé pour e�e
tuer l'inféren
e ave
di�érentes séquen
es d'observations. Les deux étapes utilisées pour l'initialisation de l'arbre dejon
tion et pour la propagation d'une éviden
e sont utilisées de la même façon pour le (2TBN)déroulé.18L'état futur est 
onditionnellement indépendant de l'état passé sa
hant l'état 
ourant.



66 Chapitre 2. Les réseaux bayésiensMalgré que 
ette façon de pro
éder est simple à mettre en ÷uvre, la 
onstru
tion del'arbre de jon
tion sera rapidement très lourde 19 pour des grandes valeurs de T . L'algorithmede 
onstru
tion de l'arbre de jon
tion ne tenant pas 
ompte de la stru
ture redondante duréseau, rend 
ette méthode non optimale en terme de temps d'exé
ution et d'espa
e 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 gau
he et à droite de F seront notés par Let R respe
tivement. A 
haque pas de temps T , F doit séparer l'ensemble L de R : R ⊥ L|F .Notons par hF et eF les variables 
a
hées et les éviden
es appartenant à F . eL et eR désignentles éviden
es appartenant à L et R respe
tivement.Dans un premier temps (passage de l'information des feuilles vers la ra
ine), nous pouvons
al
uler 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 dépla
er 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 
a
hé, 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 se
ond passage (de la ra
ine vers les feuilles), nous pouvons 
al
uler 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 dé
rit 
i-dessus utilise à 
haque pas de temps, tous les n÷uds
a
hés 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 tran
he de temps sui-vante. Cet ensemble, appelé Interfa
e, 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 
al
ul 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 jon
tion 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'inféren
e exa
te impossible



2.8. Réseaux bayésiens dynamiques 67l'étape t) en s'assurant qu'il existe au moins une 
lique Dt 
ontenant l'interfa
e It−1 et une
lique Ct 
ontenant l'interfa
e 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 jon
tions Jtsont reliés au moyen de leurs interfa
es It 
omme le montrent la �gure 2.17. Nous pouvonse�e
tuer l'inféren
e dans 
haque arbre séparément, puis transmettre les messages entre euxvia les n÷uds d'interfa
e.
Fig. 2.17 � Appli
ation de l'algorithme d'interfa
e sur le réseau de la �gure 2.16.2.8.3 Inféren
e dans le Swit
hing Kalman FilterLe Swit
hing Kalman Filter est 
onnu sous plusieurs noms : swit
hing linear dynami
alsystem (LDS), swit
hing state-spa
e 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 Swit
hing Kalman Filter est représenté par la �gure 2.18 sousforme de réseau bayésien hybride où St est une variable dis
rète et Xt et Yt sont des variables
ontinues représentant respe
tivement 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 Swit
hing Kalman Filter.Le problème fondamental ave
 
e type de réseau (Swit
hing Kalman Filter) est que l'infé-ren
e 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
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haque 
ombinaison possible de S1, ..., St.Bien que l'inféren
e est pratiquement infaisable dans le 
as des modèles de type Swit
hingKalman Filter, il existe des 
as parti
uliers où 
'est possible. Le 
as trivial est lorsque lavariable dis
rète Sk est observable. Dans 
e 
as, la distribution de probablilités de la variable
ontinue est unimodale (une seule gaussienne). Le se
ond 
as ou l'inféren
e est possible, estlorsque les variables dis
rètes ne sont pas reliées d'une étape à une autre. Un exemple illustratifest donné dans [Murphy, 2002℄.2.8.4 Te
hniques de rédu
tion du nombre de gaussiennesUne manière d'atténuer le nombre de gaussiennes qui 
roît de façon exponentielle dans letemps est de faire appel aux te
hniques de sele
tions. 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 le
teur peut trouver plusde détails sur 
es algorithmes dans [Uri, 2002℄ et [Bar-Shalom et Fortmann, 1988℄.Une autre appro
he 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 fon
tionnement de 
ette appro
he, 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 dis
rète. Après la phase de propagation, nous obtenons M2gaussiennes. Ces M2 gaussiennes sont �
ollapsées� en M gaussiennes. La �gure 2.19 illustre
ette appro
he pour un nombre de gaussiennes égale à 3 (M = 3). Pour plus de details sur
es appro
hes, nous renvoyons le le
teur au fameux livre de [Lauritzen, 1996℄ et à la thèse de[Uri, 2002℄.Une autre manière pour faire fa
e au nombre de gaussiennes qui 
roît de façon exponentielle,est l'utilisation des algorithmes d'inféren
e approximatifs (exemple les �ltres parti
ulaires) quiont été utilisés ave
 su

ès sur 
e type de modèle. Ces types d'algorithmes sont traités plus endétails dans [Uri, 2002℄ et [Murphy, 2002℄.

Fig. 2.19 � Exemple de fon
tionnement de l'algorithme (GPB) : General Pseudo-Bayesianalgorithms pourM = 3. Chaque 
er
le représente une gaussienne (les re
tangles ave
 la noti
eprop(), représentent la propagation de 
haque gaussienne).



2.9. Con
lusion 692.9 Con
lusionCe 
hapitre a donné les prin
ipaux aspe
ts 
on
ernant les réseaux bayésiens. La notion defa
torisation de la distribution de probabilités jointes d'un graphe triangulé est à la base desmodèles dé
omposables. Par la suite, nous avons introduit le théorème de Jensen qui fait lelien entre les graphes triangulés et les arbres de jon
tion. Le graphe initial est transformé enun arbre de jon
tion où 
haque famille de n÷uds est regroupée dans une 
lique, l'arbre ainsitrouvé satisfait la règle de 
haînage (�
hain rule�).L'arbre de jon
tion est initialisé pour nous permettre de 
al
uler les distributions des variables
a
hées. Cette initialisation se fait en deux étapes. On 
ommen
e par remonter les �ux desdonnées à partir des feuilles jusqu'à la ra
ine. La deuxième étape 
onsiste à faire passer les�ux de la ra
ine jusqu'aux feuilles. L'arbre atteint ainsi un état d'équilibre.La propagation d'une nouvelle observation dans l'arbre de jon
tion utilise le même prin
ipe quel'algorithme d'initialisation de 
et arbre. La nouvelle observation est passée entre les 
liquesvoisines (de pro
he en pro
he) et par 
onséquent, les potentiels des 
liques et des séparateurssont modi�és.Les réseaux bayésiens permettent de manipuler non seulement les variables dis
rètes 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 dis
rètes et 
ontinues dans le même réseau est dé
riteà la �n de 
e 
hapitre. La seule parti
ularité 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 re
ours une autre fois à la théorie des graphes. L'élimination de 
ertains 
heminsdans le réseau initial, donne à l'arbre de jon
tion une nouvelle propriété. On parle alors d'unarbre de jon
tion fortement dé
omposable (présen
e d'une ra
ine forte). Cette propriété donneaux 
liques une 
ohéren
e 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 pro
essus 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 ar
s indiquant les dépendan
estemporelles. Dès lors, nous devons dé�nir le modèle de transition, le modèle d'observation etl'état initial.L'inféren
e dans le 
as d'un réseau bayésien dynamique suit le même s
héma d'inféren
e pourle réseau bayésien statique. Il su�t de dérouler le réseau pour T pas de temps, et appliquerl'algorithmes d'inféren
e utiliser sur n'importe quel réseau statique. Cependant, la 
onstru
-tion de l'arbre de jon
tion sera rapidement très lourde pour des grandes valeurs de T , 
e quirend l'inféren
e exa
te impossible dans la plupart des 
as. Pour résoudre 
e problème, plusieursappro
hes essayent d'exploiter la redondan
e 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 lo
alisation d'un véhi
ule ou untrain de véhi
ules sur une 
arte. Nous avons 
hoisi le 
adre des réseaux bayésiens dynamiques,
ar 
ette appro
he probabiliste permet de prendre en 
ompte l'aspe
t in
ertain présent dans



70 Chapitre 2. Les réseaux bayésiensles modèles utilisés dans les appli
ations réelles, ainsi que l'in
ertitude 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 dis
rètes et 
ontinuesdans le même réseau. Cette dernière 
ara
téristique est bien utile dans le 
hapitre suivant 
arelle nous permet de représenter le problème de �map-mat
hing� par un réseau bayésien dontles segments de routes sont représentés par une variable dis
rète et la position du véhi
ule surle(s) segment(s) par une variable 
ontinue.La partie graphique des réseaux bayésiens o�re un outil intuitif et attra
tif dont la modélisationd'un train de véhi
ule est réalisée par simple dupli
ation du réseau (servant à la lo
alisationd'un véhi
ule sur une 
arte) pour 
haque élément du 
onvoi.



Chapitre 3Appro
he développée3.1 Introdu
tionLe problème de la lo
alisation peut être vu 
omme l'estimation de la position d'un ro-bot étant donné les mesures bruitées données par un ensemble de 
apteurs proprio
eptifs ouextéro
eptifs. La tâ
he de lo
alisation 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 né
essaire si on 
her
he un positionnement pré
is, sûr, intègre et sansinterruption de servi
e. Cependant, au
un des 
apteurs utilisés dans le domaine de la lo
alisa-tion qu'il soit extéro
eptif ou proprio
eptif n'est parfait à lui seul pour la tâ
he de lo
alisation.Le problème de la lo
alisation est parti
ulièrement 
ritique dans le 
adre de l'a

ro
hageimmatériel auquel nous nous sommes intéressé dans 
ette thèse. Rappelons qu'il s'agit de
onstituer un train de véhi
ules dont seul le premier est piloté par un opérateur humain, lesvéhi
ules suiveurs étant en mode autopilotage. En e�et, une géo-lo
alisation pré
ise d'ordre
entimétrique de 
ha
un des véhi
ules est né
essaire pour les modules de 
ontr�le des véhi-
ules suiveurs (suivi de traje
toire du véhi
ule de tête et respe
t d'un é
art prédé�ni entre lesvéhi
ules).La fusion multi
apteurs devient de 
e fait, né
essaire et parti
ulièrement importante autantd'un point de vue fondamental que pour les appli
ations pratiques. Les données fusionnéesre�ètent non seulement l'information générée par 
haque 
apteur, mais en
ore l'informationqui n'aurait pu être inférée par au
un 
apteur pris séparément. Les modèles graphiques pro-babilistes et parti
ulièrement les réseaux bayésiens sont parfaitement propi
es dans 
e 
adrepour leur robustesse vis-à-vis de l'in
ertitude 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 lo
alisation d'un robot sur une
arte. 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 appro
he 
onsiste a re
her
her unetransformation exa
te d'un système non linéaire a�n de réé
rire 
e système 
omme un systèmelinéaire.20Global Navigation Satellite System. 71



72 Chapitre 3. Appro
he développéeLa se
onde partie de 
e 
hapitre 
on
erne la modélisation et la lo
alisation par un réseaubayésien d'un train de véhi
ules dans le 
as où les véhi
ules suiveurs 
onnaissent le 
hemin deréféren
e (
elui emprunté par le véhi
ule de tête).3.2 Position du problème du map-mat
hingLa solution adoptée dans le 
adre de 
ette thèse pour la lo
alisation 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 lo
alisation de véhi
ules), les 
odeurs in
rémentaux et la base dedonnées 
artographique. Naturellement, il nous faut des méthodes qui permettent de manipuleret fusionner toutes 
es sour
es d'informations a�n de quanti�er la 
on�an
e a

ordée à lapré
ision 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 Sour
es d'information utilisées pour la lo
alisation d'un véhi
ule3.2.1.1 Estimation donnée par l'odométrieL'odométrie est une te
hnique permettant d'estimer la pose d'un véhi
ule en mouvement.En partant d'une position initiale 
onnue et en intégrant les dépla
ements mesurés par les
odeurs in
rémentaux, on peut ainsi 
al
uler à 
haque instant la position 
ourante du véhi
ule.La pré
ision donnée par le système odométrique (3.1) est à 
ourt terme 
ar 
e système dériveau 
ours du temps. Cette dérive est due à plusieurs fa
teurs dont le système odométrique netient pas 
ompte. Citons par exemple le glissement des roues, l'imperfe
tion des routes (trous,bosses),...Pour 
ette raison, on a toujours re
ours 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 Corre
tion de l'estimation donnée par l'odométrie par un GPSLes mesures données par le GPS sont relativement simples à manipuler par
e que 
e sontdes points dans un système de 
oordonnées global 
onnu. Le GPS fournit la position duvéhi
ule sous forme de latitude et longitude ainsi que l'in
ertitude autour de 
ette estimée.Cette position est 
onvertie en 
oordonnées 
artésiennes Y gps
k , par une proje
tion dans le mêmerepère du véhi
ule. La 
orre
tion 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 ré
eption des données GPS, on reçoit égalementpar le biais de la trame NMEA GST l'ellipse d'in
ertitude autour de 
ette estimée. Cetteellipse peut être représentée par une distribution gaussienne βk ∼ N(µ,Q). La matri
e de
ovarian
e Q est donnée par :
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Q =

(
σ2

x σxy

σxy σ2
y

) (3.3)où σ2
x et σ2

y représentent respe
tivement les déviations des mesures en longitude et latitudeet σxy est l'auto
orrélation.Le problème de la dérive de l'odométrie est ainsi réglé par l'utilisation du GPS. Cepen-dant, un GPS ne fon
tionne en milieu urbain que par intermitten
e en raison du masquagedes satellites. C'est pourquoi le re
ourt à une troisième sour
e d'information était né
essaire.Depuis que la 
artographie est devenu une sour
e d'information assez �able et manipulableen temps réel, plusieurs personnes pensent qu'il est pertinent de l'utiliser 
omme une sour
ed'information pour une lo
alisation 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'interfa
e entre le 
ondu
teur et la navigation. La pré
ision d'uneestimation donnée par le GPS peut être améliorée si on utilise des informations 
artogra-phiques qui permettent en parti
ulier de 
ontraindre les positions possibles aux seuls segments
orrespondants à des voies de 
ir
ulation autorisées. Cependant, les 
oordonnées des segmentsde route sur une 
arte numérique sont également enta
hées d'erreurs. La base de données
artographique n'est pas toujours en a

ord 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 in
ertitude des sour
es d'informations 
artographiquesLa première question qui se pose à la 
réation d'une 
arte est 
omment représenter lestraits ou les 
ara
téristiques du monde réel sur 
ette 
arte ? Selon le National Resear
h Coun-
il [Quddus, 2006℄, 
e pro
essus passe par plusieurs étapes dont le 
hoix de l'é
helle de la
arte. Une autre étape de 
onstru
tion 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 sour
e d'impré
ision est liée au système de 
oordonnées utilisé. La plupart des ré
ep-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 
orrespondan
e entre les deux systèmes. Ce pro
essus réduitégalement la pré
ision de la 
arte.3.2.1.3.2 Modélisation de la zone d'in
ertitude autour d'un segmentAu paragraphe pré
édent, on a vu que la 
arte ne re�ète pas vraiment la réalité du terrain.Le véhi
ule ne roule pas exa
tement sur le segment représentant la route. Le véhi
ule se dépla
esur une surfa
e 3D alors que la 
arte représente une vue plane,...Pour toutes 
es raisons, nousavons opté pour la 
onstru
tion d'une zone d'in
ertitude autour de 
haque segment [El Najjar,2003℄.



74 Chapitre 3. Appro
he développéeLe GPS fournit la position du véhi
ule sous forme de latitude et longitude ainsi que l'in
er-titude autour de 
ette estimée. Par simple sou
i d'homogénéité ave
 le GPS, nous représentonspar la suite la zone d'in
ertitude de 
haque segment de route par une ellipse. On prend en
ompte les deux extrémités de 
e segment et la largeur de la route. La �gure 3.2 montre 
om-ment approximer la zone d'in
ertitude autour du segment par une ellipse. Le repère proprede l'ellipse gaussienne E est atta
hé au segment et son axe des abs
isses 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 dépla
ement du véhi
ulese fait sur une surfa
e 3D alors que 
e segment de route est représenté par une vue plane

Fig. 3.2 � Approximation de la zone d'in
ertitude 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 asso
iésà 
ette approximation sont la longueur et la largeur de routeLa 
onstru
tion d'une ou plusieurs observations 
artographiques suit le s
héma suivant.On projette la position estimée par l'odométrie ou par le GPS sur tous les segments dans unrayon représentant l'ellipse d'in
ertitude de 
ette estimation. Chaque proje
tion nous donneune observation pon
tuelle (xcarto, ycarto, θcarto) où 1 ≤ i ≤ N et N représente le nombre de
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hing 75segments autour de l'estimée 21. L'équation d'observation 
artographique par rapport à l'étatdu véhi
ule X = (xk, yk, θk) s'é
rit :
Y carto

k =



xcarto

k

ycarto
k

θcarto
k


 =




1 0 0
0 1 0
0 0 1






xk

yk

θk


+ γk (3.4)L'in
ertitude autour de 
haque segment est dé�nie dans l'équation (3.4) par la 
ovarian
e(γk). Cette in
ertitude peut être représentée par une distribution gaussienne γk ∼ N(µ,Rh).Dans le repère atta
hé au segment et dont le 
entre est (xcarto, ycarto), nous pouvons quanti�erla matri
e de 
ovarian
e Rh de l'erreur 
artographique par :

Rh =




σ2
x σ2

xy 0

σ2
xy σ2

y 0

0 0 σ2
θ


 (3.5)où σ2

x, σ2
y et σ2

θ représentent respe
tivement les déviations en longitude, transversale et 
apet σxy l'auto
orrélation. Pour plus de détails sur la 
onstru
tion de l'observation 
artographiqueet le 
al
ul de 
haque élément de la matri
e Rh voir la thèse [El Najjar, 2003℄.3.2.2 Modèle d'évolution d'un robotConsidérons un véhi
ule représenté par la 
inématique d'un robot à deux roues donné �-gure 3.3. Le véhi
ule est représenté par son origine M = (x, y) du 
entre de l'essieu arrière.L'angle formé entre la dire
tion du véhi
ule et l'axe des abs
isses représente le sens de mouve-ment du véhi
ule noté θ. Dans de parfaites 
onditions de roulement sans glissement, le modèle
inématique du véhi
ule donné �gure 3.3 est dé�ni par :
q̇ =




ẋ
ẏ

θ̇


 =




cos θ
sin θ

0


 v1 +




0
0
1


 v2 (3.6)où v1 et v2 représentent respe
tivement la vitesse linéaire et angulaire du point M .Cependant dans la pratique, les vitesses linéaire et angulaire du point M ne sont pasdire
tement 
al
ulables à partir des données 
apteurs, mais déduites des vitesses de rotationdes roues droite et gau
he 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 distan
e reliant les deux roues .A partir des équations (3.6), (3.7) et (3.8), l'équation 
inématique du système se réé
rit
omme :21On suppose que toutes les routes sont représentées par au moins un segment dans notre base de données
artographiques 
'est-à-dire N 6= 0.
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Fig. 3.3 � Modélisation en 2D d'un robot à deux roues.
q̇ =




ẋ
ẏ

θ̇


 =




r
2 cos θ r

2 cos θ
r
2 sin θ r

2 sin θ
− r

2e
r
2e



(
ωL

ωR

) (3.9)ou plus simplement :
q̇ =





ẋ = r
2(ωR + ωL) cos θ

ẏ = r
2(ωR + ωL) sin θ

θ̇ = r
2e(ωR − ωL)

(3.10)Notons que l'équation (3.10) peut être représentée par le modèle uni
y
le donné �gure 3.4.Le modèle uni
y
le est le plus simple modèle non holonome approximant un véhi
ule à uneroue unique [LaValle, 1999℄.

Fig. 3.4 � Représentation graphique des 
oordonnées d'un modèle uni
y
le.3.2.3 Di�
ulté à manipuler les systèmes non linéairesL'utilisation de l'inféren
e exa
te dans les �ltres de Kalman ou les réseaux bayésiens estprin
ipalement 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'inféren
e exa
te dansles réseaux bayésiens ou les �ltres de Kalman dont la distribution de probabilité 
onditionnelledes variables 
a
hées n'est pas linéaire gaussienne, n'est pas toujours possible. En parti
ulier,
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hing 77l'inféren
e exa
te 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 appro
hes existent : �ltre deKalman étendu, �ltrage parti
ulaire,... 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 appro
he du �ltre de Kalman étendu pour rendre le système odomètrique linéaire. Lase
onde, nous voulons 
omparer notre appro
he basée sur le modèle 
haîné par rapport au�ltre de Kalman étendu. Pour plus de pré
ision sur les autres appro
hes, nous renvoyons lele
teur aux référen
es suivantes [Compillo, 2004℄, [Dou
et, 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 pré
édent (Xk−1), et le but est d'obtenir le plusd'informations possibles sur (Xk). En terme de probabilité, il s'agit de 
al
uler la loi 
ondi-tionnelle du ve
teur aléatoire (Xk) sa
hant Y0:k : P (Xk|Y0, ..., Yk).Supposons 
onnue la loi 
onditionnelle du ve
teur aléatoire (Xk−1) sa
hant Y0:k−1. Le �ltre deKalman pro
ède en deux phases :� Phase de prédi
tion : on 
al
ule la loi 
onditionnelle : P (Xk|Y0, ..., Yk−1), à l'aide del'équation d'état.� Phase de 
orre
tion : on utilise la nouvelle observation Yk pour 
orriger l'état prédit dansle but d'obtenir une estimation plus pré
ise.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 fon
tion d'observa-tion Yt ∈ ℜNy , l'entrée du �ltre Ut ∈ ℜNu et que les fon
tions 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. Appro
he développéePour appliquer les outils du �ltrage bayésien ré
ursive 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 Uns
ented Kalman Filter 
onstitue une autre alternativeau �ltre de Kalman étendu. Ce �ltre pro
ède 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 fon
tions 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 (Uns
ented Transform) [Cindy,2008℄, [Dahia, 2005℄.Le �ltrage de Kalman est 
ouramment utilisé pour la mise en 
orrespondan
e d'une estiméesur un segment de route ou map-mat
hing. 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 pré
édemment n'est pas adapté à 
e type de pro-blème. Bien qu'on puisse utiliser N �ltres de Kalman 
orrespondant au nombre de segments
andidats. Cette appro
he a été utilisée dans les travaux de [Jabbour, 2007℄.Une autre limitation des �ltres de Kalman est liée à leur domaine d'appli
ation aux seulssystèmes dynamiques linéaires ou non-linéaires ave
 un modèle d'erreur gaussien. Ce qui nousmène don
 aux méthodes approximatives. Le �ltre parti
ulaire dé
rit 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 prin
ipe 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 prédi
tion sont faites en dehorsdu réseau bayésien. On initialise le réseau bayésien par le résultat de la phase de prédi
tion.La phase de 
orre
tion est faite par le réseau bayésien 
ar les équations d'observations sontlinéaires (voir les équations 3.2 et 3.4). Cette disso
iation n'apparaît pas si les équations
inématiques sont linéaires, 
omme 
'est le 
as des équations d'observations manipulées dans
e 
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 exa
te. Cette appro
he nous permet de
ontourner le problème de la non linéarité.3.2.3.2 Introdu
tion 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 de
ommandes. Cette méthode n'est pas 
onnue dans le domaine de l'intelligen
e 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)
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hing 79ave
 X et U les ve
teurs d'état et de 
ommande, et f et g deux fon
tions non linéaires.En Automatique non linéaire, deux appro
hes sont prin
ipalement utilisées pour 
on
evoir leslois de 
ommandes d'un système [Bom, 2006℄. Soit une :1. fon
tion de Lyapunov est utilisée,2. linéarisation exa
te du système (3.11) est re
her
hée.L'utilisation de la fon
tion de Lyapunov ne demande au
une transformation du systèmenon linéaire (3.11). La 
ommande de 
e système est adressée dire
tement, en s'appuyant surla théorie de la stabilité de Lyapunov. Pour une bref des
ription de 
e théorème voir la thèsede [Bom, 2006℄, sinon pour plus de détail, nous renvoyons le le
teur à [Vidyasagar, 1993℄.3.2.3.3 Linéarisation exa
teLa linéarisation exa
te 
onsiste à re
her
her une transformation exa
te (
'est-à-dire unetransformation inversible dans un autre espa
e d'état du ve
teur d'état et de 
ommande) per-mettant de réé
rire le système non linéaire (3.11) 
omme un système linéaire dans un autreespa
e d'état, de façon a pouvoir exploiter l'ensemble des outils de l'automatique linéaire pour
onstruire et régler les lois de 
ommandes [Bom, 2006℄. Une présentation générale des te
h-niques de linéarisation exa
te peut être trouvée dans [Isidori, 1995℄.L'existen
e de formes 
anoniques pour les modèles 
inématiques des robots non holonomesest essentielle pour le développement des stratégies de 
ommandes en bou
le ouverte et enbou
le fermée. La stru
ture 
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-stru
ture linéaire du systeme (3.13), il su�t par exemple de 
onsidérerun 
hangement d'é
helle 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
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a′i est la derivée de ai par rapport à la variable a1. Si, dans l'expression (3.13) les derivéestemporelles sont rempla
ées 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 notre
as, nous allons utiliser 
ette appro
he pour la fusion multi
apteurs appliquée à la lo
alisationd'un véhi
ule. Cette manière de 
onvertir le système non-linéaire sous forme 
haînée nouspermet d'une part de ne pas avoir re
ours aux méthodes approximatives telles que les �ltresparti
ulaires et d'autre part d'utiliser le �ltre de Kalman 
lassique ave
 toutes 
es hypothèsesd'utilisation (bruit blan
 additif,...).Les 
onditions né
essaires et su�santes pour la 
onversion d'un système non linéaire ave
deux 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 véhi
ule, mais égalementla généralisation des systèmes non-holonomes pour un véhi
ule ave
 N remorques. Ce même
hangement 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 distan
e par
ourue par le robotle long d'un 
hemin de référen
e (s) [Bom et al., 2005℄. En e�et, dans 
e 
adre, les lois de
ommandes 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 le
teurau livre de référen
e sur 
e sujet [Isidori, 1995℄. Con
ernant les modèles 
inématiques dé
rivantl'évolution des robots et leurs modèles 
haînés 
orrespondants, le le
teur peut se référer auxarti
les [Murray, 1993℄ et [Murray et Sastry, 1993℄.3.2.3.4 Modèle uni
y
le et linéarisation exa
teL'expression générale d'un système 
haîné de dimension n = 3 ave
 m = 2 entrées de
ommande u1 et u2 s'é
rit 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 uni
y
le (3.10) est introduite par les fon
tions sin() et cos()de l'angle θ qui est l'angle du la
et du véhi
ule. Le fait de 
hoisir un 
hangement de variablequi nous permet de passer d'un système de 
oordonnées 
artésien (x, y, z) à un système de
oordonnées mouvant (a1, a2, a3) ayant 
omme axe a2 toujours 
olinéaire ave
 la dire
tiondu mouvement du véhi
ule (i.e. l'axe qui tourne ave
 l'angle du la
et du véhi
ule) permetd'atténuer sensiblement la non-linéarité du modèle dans le nouveau système de 
oordonnées.Ainsi, nous e�e
tuons 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 duvéhi
ule (uni
y
le) évalués dans le nouveau repère atta
hé au véhi
ule, de telle sorte que la
omposante a2 est alignée ave
 le 
ap du véhi
ule (voir la �gure 3.6). Les 
oordonnées a2 et a3peuvent êtres é
rites en fon
tion de la matri
e 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 lamatri
e 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 atta
hé au véhi
ule.Le se
ond 
hangement de variable à trouver pour satisfaire les 
onditions d'existen
e 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 se
onde 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 réé
rit :




·
a1 = u1
·
a2 = u2
·
a3 = a2u1

(3.21)ave
 :
{
u1 = −v2
u2 = v1 + a3v2

(3.22)Supposons maintenant que le véhi
ule se dépla
e le long d'une traje
toire sous l'a
tion 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'é
hantillonnage [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 
al
ul exa
t 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 réé
rit :
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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 ve
teur 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 
al
ul exa
tedes 
oordonnées ai (1 ≤ i ≤ 3) à 
haque instant d'é
hantillonnage. L'utilisation de la matri
einverse de l'équation (3.17), permet de revenir dans le repère 
lassique, et par 
onséquent aux
oordonnées 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 
al
ul de la position duvéhi
ule 
onnaissant les entrées v1 et v2 (ou u1 et u2) engendre des erreurs qui s'a

umulent au
ours du temps (voir le 
hapitre 1 dé
rivant l'in
onvénient 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'in
ertitude sur le 
ap du véhi
ule, tandisque les deux autres éléments dé
rivent l'in
ertitude sur la position. Le fait que l'axe a2 est
olinéaire ave
 la dire
tion du véhi
ule, 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, gyros
ope,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 
on
lure 
ette partie, nous avons proposé d'utiliser et tester le passage par la linéari-sation exa
te d'un modèle d'évolution 
inématique et de le mettre sous la forme d'un modèle
haîné 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 exa
te revient à réé
rire le système d'équations du modèle 
inématique dansun autre espa
e d'état en e�e
tuant un 
hangement de variable approprié. Le 
hoix judi
ieuxdu 
hangement de variable et le passage à un espa
e d'état généré par des ve
teurs de basesautres que 
eux d'un espa
e d'état généré par les ve
teurs de bases 
artésiens, permet la ré-é
riture du système d'équations du modèle d'évolution sous une forme linéaire qui est 
elle des
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haînés. Nous pensons et nous l'avons démontré et testé ave
 des données réelles (voir
hapitre 4) que les performan
es des résultats obtenus en passant par la linéarisation exa
tesont bien meilleurs par rapport à l'appro
he donnée par le Kalman étendu.3.3 Map-mat
hingDans la se
tion 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 exa
te et non appro
hée
omme 
'est le 
as lorsqu'on utilise le �ltre de Kalman étendu. Dans la se
tion suivante, nousproposons une appro
he qui permet d'améliorer la te
hnique de la fusion présentée pré
édem-ment en introduisant des informations 
artographiques.3.3.1 Né
essité de l'aspe
t multi-hypothèsesLe mar
hé des bases de données 
artographiques ne 
esse de 
roître et les 
onstru
teursfournissent aux utilisateurs des produits de plus en plus pré
is et détaillés. Cependant 
esdétails ne sont pas toujours en faveur des appro
hes et méthodes utilisées pour la mise en
orrespondan
e 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'in
ertitude autour de 
ette estimée (l'ellipse) nous fait
roire que le véhi
ule peut se trouver sur l'un des trois segments représentés en bleu sur la�gure 3.7 (gau
he). 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 pré
ision de la 
arte et de l'in
erti-tude donnée par l'estimée.Plusieurs appro
hes de lo
alisation d'un véhi
ule sur une 
arte (ou map-mat
hing) sontdé
rites dans le 
hapitre 1. La plupart des auteurs utilisant 
es appro
hes (géométrique, to-pologique,...) sont d'a

ord sur le point suivant : leur méthode ou appro
he 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'in
er-titude. La �gure de gau
he représente le 
as idéal de la mise en 
orrespondan
e 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.Fa
e à la présen
e de plusieurs segments 
andidats, 
ertains sele
tionnent le segment le plusprobable. Dans [Zhao, 1997a℄ par exemple, l'auteur utilise un seuil pour ne retenir que lessegments qui ont un 
ap pro
he de 
elui du véhi
ule. Un poids pondère 
haque segment enfon
tion de la distan
e 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.
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hing 85Pour trouver la position sur le segment séle
tionné, Zhao e�e
tue une simple proje
tion sur lesegment. D'autres méthodes de séle
tion fondées sur la théorie de 
royan
e ou en utilisant ladistan
e 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'in
ertitude. La �gure de gau
he représente le 
as idéal de la mise en 
orrespondan
e 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 véhi
ule est sur 
e segment. Cependant, dans des situations
omme 
elles représentées �gure 3.8 de droite, il est di�
ile sinon impossible de tran
her. 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 
han
e 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 parti
ulaire pourla gestion de plusieurs segments. Un nuage de points (N parti
ules) est généré de façon équi-probable sur le réseau routier. Lorsque le véhi
ule se dépla
e, les parti
ules subissent le mêmedépla
ement. Lors de la fusion ave
 la 
arte, les parti
ules qui se retrouvent en dehors desroutes se voient a�e
ter des probabilités faibles. Les parti
ules 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 véhi
ule roule sur le segment de route numéro 1. La densité de probabilité est unimodaleet au
une ambiguïté n'est déte
tée. Par 
ontre à l'instant t = 2, la situation est ambiguë (ladensité de probabilité est multimodale) 
ar l'in
ertitude autour du point GPS nous oblige àtraiter les segments de route 1, 2 et 3.Le �ltre parti
ulaire est un outil puissant permettant de traiter le problème de la nonlinéarité et de se libérer de l'hypothèse gaussienne. Cependant, 
omme il faut beau
oup departi
ules pour obtenir une estimation 
onvergente, les traitements informatiques sont lourdsmême s'ils sont simples. Ave
 l'augmentation permanente de la puissan
e des 
al
ulateurs, 
etin
onvénient s'estompe. Les phénomènes de dégénéres
en
e des parti
ules peuvent apparaîtreet par 
onséquent, de nombreuses te
hniques sont étudiées dans 
e sens pour remédier à 
eproblème. Finalement, tout utilisateur du �ltrage parti
ulaire a 
omme sou
i de répondre àla questions suivante : quel est le nombre minimum de parti
ules à utiliser dans mon appli-
ation ? Le nombre de parti
ules à utiliser est un 
hoix 
ritique. Ce paramètre dépend de
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he développéel'appli
ation elle même, du bruit des 
apteurs et de l'environnement sur lequel l'appli
ationfon
tionne [Murphy, 2002℄.

Fig. 3.9 � L'estimation donnée par le GPS ainsi que l'in
ertitude autour de 
ette estimationsont représentées par un point rouge et l'ellipse bleue respe
tivement.Ré
emment 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 véhi
ule sur 
haque segment. Nous estimons que 
ette appro
he est bien meilleure que
elle basée sur le �ltre parti
ulaire. De 
e fait, trouver le nombre minimum de parti
ules àutiliser dans le 
as du �ltre parti
ulaire et éviter le problème de dégénéres
en
e des poids estplus di�
ile à gérer par rapport à la gestion d'un ensemble de �ltre. Dans 
e qui suit, nousproposons une appro
he basée sur les réseaux bayésiens pour traiter le problème de plusieurssegments.3.3.3 Réseau bayésien et map-mat
hingLa méthode proposée dans 
ette thèse pour le problème de map-mat
hing (ou la mise en
orrespondan
e 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'in
ertitude : 
omme les 
apteurs utilisés sont générale-ment imparfaits et fournissent des informations in
ertaines, 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 dis
rètes et 
ontinues dans le même réseau, 
e que nepermet pas de faire un �ltre de Kalman 
lassique. Cette 
ara
téristique 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-mat
hing). La variable dis
rète représente les segments sur lesquels le véhi
ule peut êtreet la variable 
ontinue représente la position du véhi
ule sur 
haque segment. Cettereprésentation traduit exa
tement la dé�nition du terme anglo-saxon : map-mat
hing.



3.3. Map-mat
hing 87� Réseau bayésien pour le multihypothèse : le réseau bayésien permet de gérer plusieurssegments à la fois 
omme le fait le �ltre parti
ulaire sans se sou
ier du nombre departi
ules à utiliser.� Réseau bayésien pour la fusion de données : Les 
apteurs utilisés sont amenés à fournir desinformations imparfaites (in
ertaines). Le réseau bayésien permet la fusion de plusieurs
apteurs, et ainsi d'a

éder à une information globale plus �able et plus 
omplète. La
omplémentarité et la redondan
e des informations sont alors deux fa
teurs essentielspour obtenir un tel e�et.3.3.3.1 Séle
tion 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 matri
ede 
ovarian
e (
∧
X,P ) pour envoyer une requête au système d'information géographique (SIG).Le SIG retourne tous les segments appartenants à un rayon R 
hoisi prin
ipalement poursatisfaire des 
ontraintes de temps réel (voir �gure 3.10). Un rayon très grand induit des 
al
ulsinutiles et un rayon trop petit risque d'être insu�sant pour 
ontenir la route sur laquelle sesitue le véhi
ule.

Fig. 3.10 � Extra
tion des segments autour d'un rayon R et séle
tion des segments les plus pro-bable en utilisant la distan
e de Mahalanobis et l'é
art entre le 
ap du véhi
ule et l'orientationdu segment.Une appro
he probabiliste basée sur le 
al
ul de la distan
e de Mahalanobis est utilisée pourattribuer une probabilité à 
haque segment. Cette appro
he appelée méthode de maximumde probabilité e�e
tue une séle
tion selon les deux 
ritères 
ités 
i-dessus pondérés par lesvarian
es : la distan
e entre l'estimation de la position et l'é
art entre le 
ap et l'orientationdes segments. Les segments retournés par le SIG sont 
lassés par distan
e 
roissante et on negarde que les L segments les plus pro
hes dont l'orientation est 
onforme au 
ap du véhi
uleen dépla
ement. Par exemple, si un segment est plus pro
he de l'estimée mais sont orientationest perpendi
ulaire au 
ap du véhi
ule, 
e segment est éliminé de la liste. A la di�éren
e de
ette appro
he qui garde le segment le plus pro
he 24 pour la 
onstru
tion de l'observation
artographique, nous tenons en 
ompte des L segments pour mettre en valeur le prin
ipede multihypothèse proposé dans 
ette thèse. Nous favorisons le segment qui véri�e les deux
ritères 
ités 
i-dessus 
ependant, en au
un 
as nous a�e
tons à 
e segment une probabilité24si plusieurs segments ont la même probabilité, l'auteur de 
ette appro
he séle
tionne l'un de 
es segments.
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he développéeégale à un (sauf si le nombre de segment 
andidat est égale à un). Cette stratégie renfor
e bienle 
on
ept d'in
ertitude sur lequel nous travaillons.3.3.3.2 Modèle de réseau bayésien pour le map-mat
hingPour faire valoir le 
on
ept 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 lo
alisation d'un véhi
ule sur une 
arte.Dans 
e modèle, nous utilisons la variable dis
rète Sk qui représente les segments sur les-quels le véhi
ule 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 se
onde variable utilisée dans le réseau de la �gure 3.11 est 
a
hée 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 véhi
ule sur 
haque segment 
andidat de la variable Sk.Le lien entre la variable dis
rète 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 dépendan
es
onditionnelles 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 respe
tivement les 
oordonnées 
artésiennes et le 
apdu véhi
ule. A la ré
eption des données GPS, on reçoit également le bruit engendré par 
e
apteur. La trame NMEA GST donne l'ellipse d'in
ertitude autour de 
ette estimée. Cetteellipse peut être représentée par une distribution gaussienne βk ∼ N(µ,Q). La matri
e de
ovarian
e Q est donnée par :

Q =

(
σ2

x σxy

σxy σ2
y

) (3.30)
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hing 89où σ2
x et σ2

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

2
k, ..., seg

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

k
, ...,Xsegn

k
.3.3.3.3 Exemple de spé
i�
ation numérique des variablesPour le modèle de réseau donné par la �gure 3.11, nous devons spé
i�er la distribution
onditionnelle 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 in
rémentauxou par le GPS ne pré
ise pas si le véhi
ule roule sur le segment seg1 ou le seg2. (b) Multi-hypothèse : exemple de gestion de deux routes par un réseau bayésien.� La variable dis
rète Sk : 
ette variable représente les segments sur lesquels le véhi
ulepeut 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 dire
tion et la position laplus pro
he de la pose (x, y, θ) du véhi
ule (estimation donnée par le système odomé-trique). On a�e
te 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 proje
tion 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 véhi
ule (x, y, θ) sur 
haque segment et Σ1, Σ2 repré-sentent les matri
es de 
ovarian
e asso
iées.� 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 respe
tivement la position du véhi
ule (x, y) et la matri
e de
ovarian
e asso
iées.
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he développée� La variable 
ontinue Cartok : 
ette variable représente la se
onde variable observabledu réseau. La proje
tion 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 véhi
ule (x, y, θ) sur 
haque segment et Σ4, Σ5 repré-sentent les matri
es de 
ovarian
e asso
iées.3.3.3.4 Constru
tion de l'arbre de jon
tionLa �gure 3.13 donne l'arbre de jon
tion 
orrespondant au réseau de la �gure 3.11. Rappe-lons qu'on obtient un arbre de jon
tion 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 (au
une bou
le de longueur ≥ 4), par 
onséquent au
unlien n'est don
 ajouté.La 
lique {Sk,Xk, Cartok} représente la ra
ine de 
et arbre. Dans 
et exemple, on a une seulepossibilité d'a�e
ter les variables aux deux 
liques de l'arbre de jon
tion. Rappelons que poura�e
ter 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 jon
tion donné par la �gure 3.13, {Sk,Xk, Cartok} sont a�e
tées à la
lique ra
ine et la seule variable a�e
tée à l'autre 
lique est la variable GPSk.
Fig. 3.13 � Arbre de jon
tion 
orrespondant au réseau bayésien 3.11(a).3.3.3.5 Initialisation de l'arbre de jon
tionAvant qu'un arbre de jon
tion puisse être utilisé, il doit d'abord être initialisé pour fournirune représentation lo
ale de 
haque variable. L'initialisation de l'arbre de jon
tion prend en
ompte les spé
i�
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 dejon
tion (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 dis
rètes ou 
ontinues. Les équations 
al
ulant 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 g
ar la variable est dis
rète) :

g{Sk}(Segk = 0.6) = g1

g{Sk}(Segk = 0.4) = g2
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hing 91L'a�e
tation de la variable Xk à la même 
lique ra
ine, 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 
al
ule 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 (éviden
es) peuvent être utilisées par l'arbre de jon
tion initialisé pré-
édemment et le 
al
ul lo
al est e�e
tué a�n de 
al
uler les probabilités de 
haque variable.L'initialisation des deux variables observables GPSk et Cartok suit le même prin
ipe uti-lisé 
i-dessus. La variable GPSk n'a pas de parent de type dis
ret par 
onséquent, seulement
h{GPSk ,Xk} et K{GPSk,Xk} sont né
essaires :

g{GPSk,Xk} = (0, ~h5, k5)La proje
tion 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 
al
ule 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 
al
ule le triplet φ(g,~h, k) pour le 
as où Segk = 0.4, nous obtenons :
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g{Xk}(Segk = 0.4) = 0

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

k{Xk}(Segk = 0.4) = 0L'introdu
tion des observations GPS et Carto dans l'arbre de jon
tion, 
onsiste à mettreà jour les distributions de probabilités des variables 
a
hées. Le �ux de données passe le longdes ar
s des feuilles jusqu'à la ra
ine puis de la ra
ine 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 fa
teur de mise à jour du potentiel de la 
lique destination.Rappelons que le produit et la division de deux variables aléatoires é
rites 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 ra
ine et inversement dela ra
ine vers les feuilles, l'arbre atteint un état d'équilibre. Par 
onséquent, on obtient unenouvelle représentation des potentiels en fon
tion de l'éviden
e. Ce qui 
orrespond à 
orriger laposition du véhi
ule sur 
haque segment 
andidat. Notons qu'on utilise le moteur d'inféren
eréalisé par Murphy25 pour faire l'inféren
e.3.3.4 Synoptique de la méthode basée sur les réseaux bayésiensNous utilisons la fusion des mesures GPS, des mesures des 
apteurs proprio
eptifs et desdonnées de la 
arte a�n de produire une estimation de la pose du véhi
ule. On s'intéressera enmême temps à la re
her
he de la route (segment de route) sur laquelle le véhi
ule roule, ave
une quanti�
ation du degré de 
ertitude, en fon
tion de la qualité des informations manipu-lées et de la 
on�guration géométrique du réseau routier autour du véhi
ule. Le synoptique denotre appro
he 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 séle
tionner un ensemble de segments autour de 
ette estimée. Le résultat de25http ://
ode.google.
om/p/bnt/
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ette étape est un ensemble de segments numérotés 
omme suit : seg1
k, seg

2
k, ..., seg

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

k , yseg1

k , θseg1

k ), ..., (xsegn

k , ysegn

k , θsegn

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

Fig. 3.14 � Synoptique de l'appro
he basée sur les réseaux bayésiens.3.3.5 ExempleL'exemple suivant illustre le fon
tionnement de notre méthode. Sur la �gure 3.15, le vé-hi
ule se dépla
e 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 séle
tionnons tous les segments possibles (
ette étape est donnée par leSystème d'Information Géographique). I
i, un seul segment est 
andidat. On projette l'esti-mation GPS sur le seul segment 
andidat (segment numéro 1) pour 
onstruire une observation
artographique : Carto1 = {(xseg1

1 , yseg1

1 , θseg1

1 )}.



94 Chapitre 3. Appro
he développéeLes observations Carto1 et GPS1 servent à mettre à jour les distributions de probabilités dela variable 
a
hée X1. Dans 
e 
as trivial, on est sûr que le véhi
ule roule sur le segment deroute numéro 1 (P (S1 = seg1|Carto1, GPS1) = 1). La position du véhi
ule sur le segment
seg1 est donnée par la variable 
a
hée P (X1|Carto1, GPS1) ∼ N(µ1,Σ1), où µ1 = (x1, y1, θ1)et Σ1 représente la matri
e de 
ovarian
e (in
ertitude de 
ette estimation).A l'instant t = 2, l'in
ertitude des 
apteurs (odomètre, 
arte, GPS) nous oblige à prendreen 
ompte les segments 2 et 3. Ces segments sont utilisés pour générer deux observations
artographiques 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 
han
e que le véhi
ule roulesur le segment de route numéro 2 et 25% de 
han
e que le véhi
ule se trouve sur le segmentde route numéro 3. La position du véhi
ule sur 
haque segment est donnée par la probabi-lité jointe : P (X2, S2|Carto2, GPS2). Le tableau 3.1 ré
apitule le pro
essus d'inféren
e pour
1 ≤ t ≤ 4.
Fig. 3.15 � Exemple de gestion de plusieurs segments en utilisant un réseau bayésien. Les pointsblan
s représentent les estimations données par le GPS. Les ellipses représentent l'in
ertitudeautour 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 pro
essus d'inféren
e donné par le réseau bayésien dans le 
as du
on
ept multihypothèse.3.3.6 Aspe
t 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
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hing 95observation). La �gure 3.16 représente le réseau bayésien dynamique sur trois pas de tempspour la lo
alisation d'un véhi
ule 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 ressemblan
e entre le modèle proposé 
i-dessus et le Swit
hing Kalman Filter donné dansle 
hapitre 2.
Fig. 3.16 � Réseau bayésien dynamique sur Trois pas de temps (t = 3) pour la lo
alisationd'un véhi
ule 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 segmentdire
tement 
onne
té 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 prin
ipe n'est pas évident d'après la stru
ture du graphe, mais il estimpli
ite quant à la des
ription des tables de probabilités 
onditionnelles. Ce
i peut se tra-duire par l'introdu
tion d'une probabilité 
onditionnelle P (St|St−1) égale à la matri
e identité.L'exemple donné par la �gure 3.17 illustre 
e prin
ipe.
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 jon
tion 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'interfa
e It−1 et une 
lique Ct
ontenant l'interfa
e 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'interfa
e d-sépare le passé du futur :

{S1,X1, GPS1, Carto1, GPS2, Carto2} ⊥ {S3,X3, GPS3, Carto3}|{S2,X2}.Les arbres de jon
tions Jt sont reliés au moyen de leurs interfa
es I1 = {S1,X1} et I2 =
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{S2,X2} 
omme le montrent la �gure 3.18. Nous pouvons e�e
tuer l'inféren
e dans 
haquearbre séparément, puis transmettre les messages entre eux via les n÷uds d'interfa
e.
Fig. 3.18 � S
héma montrant 
omment 
onstruire l'arbre de jon
tion 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 véhi
ule3.4.1 Introdu
tionDans 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 dépla
ement, diminuant le stress o

asionné par la 
onduite,réduisant les pollutions sonores et atmosphériques.... Parmi 
es voitures intelligentes on trouveles voitures évoluant en 
onvoi.3.4.2 Problématique étudiéeLa tâ
he de la navigation en 
onvoi 
onsiste à amener un ensemble de véhi
ules disposé en�le d'un point à un autre (suivre un 
hemin de référen
e donné par exemple par le véhi
ule detête) en respe
tant un é
art prédé�ni entre les véhi
ules (voir la �gure 3.19). A�n de réaliser
ette tâ
he, 
haque véhi
ule du 
onvoi doit être en mesure de se lo
aliser par rapport au 
heminde référen
e et par rapport aux autres véhi
ules.Dans 
e 
ontexte de travail, la plupart des études et expérimentations sur 
e thème de re
her
hesont fondées sur le 
ontr�le d'un 
onvoi. Les auteurs de 
es travaux supposent que 
haquevéhi
ule est en mesure de se lo
aliser par rapport au 
hemin de référen
e par le biais d'unGPS très pré
is [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 lo
alisation n'est pas toujours possible enraison de l'intermitten
e des signaux données par les satellites : absen
e de GPS sous un tunnel,estimation erronée si le nombre de satellites n'est pas su�sant... Dans le but de respe
ter lethème traité dans 
ette thèse (fusion et lo
alisation), nous nous sommes intéressés au problèmede la lo
alisation d'un 
onvoi (train de véhi
ules). 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 Lo
alisation absolue et relativeDans le but de reproduire un 
hemin de référen
e donné préalablement à tous les véhi
ulesou transmis par le véhi
ule de tête, 
haque véhi
ule doit être en mesure de 
onnaître sa position



3.4. Convoi de véhi
ule 97
Fig. 3.19 � Représentation d'un 
onvoi 
onstitué d'un véhi
ule de tête et de deux suiveurs.par rapport au 
hemin de référen
e. Dans 
e même 
ontexte, les véhi
ules 
onstituant le 
onvoidoivent se lo
aliser les uns par rapport aux autres a�n de respe
ter l'é
art prédé�ni entre lesvéhi
ules. La lo
alisation d'un 
onvoi est ainsi divisée en deux types :1. la lo
alisation absolue, dé�nie 
omme la lo
alisation de 
haque véhi
ule par rapport au
hemin de référen
e.2. la lo
alisation relative, dé�nie 
omme la lo
alisation de 
haque véhi
ule par rapport auxautres.3.4.3.1 La lo
alisation absolueLa lo
alisation absolue 
onsiste à lo
aliser des véhi
ules dans un repère global. Des ba-lises magnétiques peuvent être pla
ées 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 Advan
ed Transit and Highways) [Hedri
k, 1997℄. L'in-frastru
ture dédiée à 
e système de lo
alisation fon
tionne parfaitement, 
ependant le 
oûtd'équipement est très élevé 
e qui ne permet pas de modi�er ou dépla
er fa
ilement 
etteinfrastru
ture. Pour remédier à 
e problème, les 
her
heurs s'orientent vers des systèmes delo
alisation plus simples à mettre en pla
e.Les 
apteurs GPS (Global Positioning System) permettent une lo
alisation ave
 une pré
i-sion de l'ordre de quelques mètres. En parti
ulier, les RTK-GPS (Real-Time Kinemati
 GPS)sont 
apables de fournir en temps réel une lo
alisation absolue ave
 une pré
ision 
entimé-trique. Malheureusement, si 
ette solution est parti
ulièrement séduisante pour la lo
alisationabsolue, le fon
tionnement n'est pas toujours assuré au milieu urbain 
omme on l'a vu tout aulong de 
ette thèse. La visibilité des satellites peut être o

ultée 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 lo
alisation du robot mobile est réalisée grâ
e à une su

essiond'images 
lés apprises (phase d'apprentissage). D'une façon presque similaire, [Royer et al.,2004℄ proposent d'enregistrer des séquen
es vidéo d'un robot 
onduit manuellement. A partirde 
ette séquen
e, le robot doit être en mesure de reproduire la même traje
toire. Cettetraje
toire de référen
e re
onstruite est alors utilisée pour lo
aliser en temps réel le robotmobile. Le 
oût de 
e système de lo
alisation basé sur les 
apteurs de vision est bien moindreque 
elui des ré
epteurs RTK-GPS.
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alisation relativeEn plus de la lo
alisation absolue, la navigation en 
onvoi impose également que 
haquevéhi
ule puisse se lo
aliser par rapport aux autres éléments du 
onvoi a�n de maintenir uneinter-distan
e entre les véhi
ules. Les systèmes de per
eption tels que les 
améras, radars,...sonta priori les 
apteurs de lo
alisation relative par ex
ellen
e. Cependant, l'in
onvénient majeurde 
e type de per
eption et leur 
hamp d'a
tion relativement restreint. Les éléments du 
onvoiles plus en amonts peuvent sortir du 
hamp de per
eption de 
es 
apteurs 
e qui rend 
essystèmes non adaptés pour la lo
alisation au sein du 
onvoi. De 
e fait, 
es 
apteurs peuventêtre parfaitement utilisés par exemple pour la déte
tion d'obsta
le ou le(s) véhi
ule(s) le(s)plus pro
he(s) [Bom, 2006℄.Finalement, la solution la plus e�
a
e pour un 
onvoi de véhi
ules est d'utiliser la lo
a-lisation absolue sur 
haque véhi
ule du 
onvoi et par 
ommuni
ation, 
haque véhi
ule peuttransmettre et re
evoir la position des autres véhi
ules 
onstituant le 
onvoi. A priori, 
ettesolution est adoptée par plusieurs 
her
heurs 
ar elle est 
ohérente ave
 la problématiqueétudiée [Bom, 2006℄.3.4.4 Capteurs utilisés sur 
haque véhi
ule du 
onvoiLa �exibilité de l'utilisation des réseaux bayésiens nous permet d'ajouter et de retirer des
apteurs 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 traje
toire du véhi
ule de tête est 
onnu par l'ensembledes voitures du 
onvoi, 
ette traje
toire doit être de grande pré
ision. Dès lors, le véhi
ule detête est équipé d'un système de lo
alisation 
entimétrique de type GPS-RTK. Ce GPS fournitdes mesures ave
 une fréquen
e d'é
hantillonnage de 10Hz, ave
 une pré
ision de 2
m. A�n dedonner au véhi
ule de tête une bonne estimation de son 
ap, on alimente 
e véhi
ule par undeuxième 
apteur : gyros
ope.Dans de nombreux travaux sur un 
onvoi de véhi
ules, les véhi
ules 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'infrastru
ture du 
onvoi etmettre en valeur le 
on
ept de fusion par réseaux bayésiens, les véhi
ules suiveurs sont équipésd'un GPS de pré
ision métrique. Un télémètre est pla
é dans 
haque voiture pour donner uneestimation de la distan
e séparant le véhi
ule de 
elui qui le pré
ède et l'angle par rapportà l'axe des abs
isses (voir la �gure 3.20). Nous pensons que la fusion de la distan
e donnéepar le télémètre et la position 
entimétrique donnée par le GPS-RTK, nous permet de réduirel'in
ertitude autour de l'estimation donnée par le GPS du premier véhi
ule suiveur. Ainsi
haque véhi
ule 
orrige sa position par rapport à son prédé
esseur.3.4.5 Réseau bayésien et train de véhi
ulePour amener un train de véhi
ules à suivre un 
hemin de référen
e et en respe
tant uné
art prédé�ni entre les véhi
ules, nous posons les hypothèses suivantes :� Le véhi
ule de tête est 
onduit par un être humain. Ce véhi
ule est équipé d'un systèmede lo
alisation (GPS RTK) 
entimétrique et d'un gyros
ope pour donner son 
ap.� Le 
hemin du véhi
ule de tête est transmit à l'ensemble des voitures du 
onvoi.
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Fig. 3.20 � Le télémètre donne la distan
e et l'angle par rapport à l'axe des abs
isses entredeux véhi
ules.� Les véhi
ules suiveurs sont équipés d'un télémètre pour donner la distan
e entre lesvéhi
ules et l'angle par rapport à l'axe des abs
isses. Chaque véhi
ule suiveur est équipéd'un système de positionnement (GPS) de pré
ision métrique.� Chaque véhi
ule du 
onvoi doit maintenir une distan
e de sé
urité (DistS= distan
elongitudinale) ave
 le véhi
ule qui le pré
ède et 
ontr�ler l'a
tionneur de dire
tion pourréduire l'é
art latéral (DistL= distan
e latérale) ave
 le 
hemin de référen
e.� Le modèle d'évolution de 
haque véhi
ule est donné par l'équation (3.32) (voir 
hapitre1, paragraphe 1.2.2 sur les 
odeurs in
rémentaux).
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 lo
alisation d'un train de véhi
ulesLe modèle de réseau bayésien pour la lo
alisation d'un 
onvoi de véhi
ules est donné �-gure 3.21. Le véhi
ule de tête modélisé par son état XT est équipé d'un système de lo
alisation
entimétrique modélisé par la variable : GPS = (xgps, ygps). Un deuxième 
apteur (gyros
ope)est utilisé par le véhi
ule de tête pour donner son 
ap est représenté par la variable Gyro.La position et le 
ap du véhi
ule 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 véhi
ule de tête est donnée par l'équation (3.33).
Y T

k =



xGPS

k

yGPS
k

θGyro
k


 =




1 0 0
0 1 0
0 0 1






xk

yk

θk


+ αk (3.33)où αk ∼ N(µ,Q). La matri
e de 
ovarian
e Q est donnée par :
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Q =




σ2
x σxy 0

σxy σ2
y 0

0 0 σ2
θ


 (3.34)où σ2

x, σ2
y et σ2

θ représentent respe
tivement les déviations des mesures en longitude, lati-tude et 
ap.
Fig. 3.21 � Modèle de réseau bayésien pour la lo
alisation d'un 
onvoi 
onstitué d'un véhi
ulede tête et de deux véhi
ules suiveurs.Comme la distan
e donnée par le télémètre né
essite deux positions : (x1, y1) et (x2, y2),
e 
apteur est modélisé dans la �gure 3.21 entre 
haque paire de véhi
ules. La relation qui lie
es deux positions s'é
rit sous la forme suivante :

T élémètre ≡ Distance =
√

(x2 − x1)2 + (y2 − y1)2 (3.35)De 
ette manière, 
onnaissant la position 
entimétrique du véhi
ule de tête (XT ) et ladistan
e le séparant du premier suiveur (donnée par le télémètre du premier véhi
ule), on peutréestimer la position du premier suiveur (XS1) et, par 
onséquent, réduire l'in
ertitude autourde l'estimation donnée par son GPS. Du moment qu'on a plus de pré
ision sur la position dupremier suiveur, 
ette nouvelle position sert à réestimer la position du se
ond suiveur et ainside suite pour 
haque véhi
ule du 
onvoi. La �gure 3.22 donne un aperçu de 
ette appro
he.
Fig. 3.22 � Ce s
héma montre 
omment réduire l'in
ertitude donnée par le GPS des véhi
ulessuiveurs en utilisant la distan
e donnée par leur télémètre et la position du véhi
ule de tête.Cette 
orre
tion se fait de pro
he-en-pro
he.Chaque véhi
ule suiveur est modélisé sur la �gure 3.21, par son état XSi

. Chaque véhi
uleest équipé d'un système de lo
alisation gps = (xgps, ygps) et d'un télémètre. La fusion de 
es
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apteurs donne une nouvelle estimation de la position de 
haque véhi
ule. La traje
toiredu véhi
ule de tête doit être transmise à tous les véhi
ules suiveurs par 
onséquent, les liens
(XT , US1

) et (XT , US2
) serviront à 
ommander le 
ap du véhi
ule pour réduire l'é
art latéral(DistL) ave
 le 
hemin de référen
e (
es liens représentent seulement la transmission de latraje
toire du véhi
ule de tête aux véhi
ules suiveurs est non pas la probabilité P (US1|XT ),

P (US1|XT )). Finalement, pour maintenir une distan
e de sé
urité (DistS) 
haque véhi
ule doit
onnaître la vitesse (ou la position) du véhi
ule qui pré
ède 
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 véhi
ule prédé
esseur au véhi
ule suiveur est nonpas la probabilité P (US1|XT ), P (US2|XS1).Notons que le véhi
ule de tête ne possède pas la variable de 
ommande U , à l'instar des vé-hi
ules suiveurs (US1

, US2
) 
ar 
e véhi
ule est 
onduit par un 
ondu
teur humain. Notonségalement, qu'on a retiré l'observation 
artographique (voir le 
as mono véhi
ule). La �exi-bilité des réseaux bayésiens nous permet à tout moment de rajouter d'autres observations(
artographie pour tous les véhi
ules, gyros
ope pour les véhi
ules suiveurs,...).3.4.5.2 Problématique du modèle proposéLes équations d'observations manipulées jusqu'à présent (GPS, 
artographie, gyros
ope)étaient des équations linéaires. Cependant, la seule observation qui ne peut être é
rite sousforme linéaire est la distan
e donnée par le télémètre (voir l'équation (3.35)). En vue de garderles fon
tions d'observations linéaires, une transformation est faite sur le réseau bayésien de la�gure 3.21.3.4.5.3 Nouveau modèle pour la lo
alisation d'un train de véhi
uleLa variable représentant le télémètre dans le réseau de la �gure 3.21 est une fon
tionnon linéaire de variables gaussiennes (XT ,XS1

,XS2
). Le problème auquel nous nous sommesa�ronté est le suivant :1. On veut réé
rire la distan
e donnée par le télémètre sous une forme linéaire.2. On veut tirer pro�t de l'exa
titude de l'estimation donnée par le RTK-GPS du véhi
ulede tête et du télémètre dans le but de donner une estimation plus pré
ise de 
haquevéhi
ule suiveur.A�n de tenir 
ompte de 
es deux remarques, nous proposons l'idée suivante. Du momentque 
haque véhi
ule suiveur possède un télémètre pour estimer la distan
e ave
 
elui qui lepré
ède, on pro
ède 
omme suit. Le premier véhi
ule suiveur S1 estime sa position à partir dela position et la distan
e le séparant de 
elui du véhi
ule de tête. Connaissant la distan
e D1(donnée par son télémètre) et la position du véhi
ule 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 se
ond véhi
ule suiveur estime sa position à partir de 
elui qui lepré
ède (S1) et de la distan
e D2 donnée par son télémètre. Dès lors, 
haque véhi
ule 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 distan
e donnée par le télémètreet de la position du prédé
esseur s'é
rit 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 duvéhi
ule.

Fig. 3.23 � Nouvelle estimation 
onstruite à partir de la position du véhi
ule prédé
esseur etde la distan
e 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 lo
alisation d'un 
onvoi de véhi
ule est donné �gure 3.24. Cemodèle est équivalent à 
elui donné �gure 3.21. La position estimée pour 
haque véhi
ulesuiveur (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 véhi
ules disposé en �le à suivre une traje
toire de référen
edonnée par le véhi
ule de tête tout en respe
tant un é
art prédé�ni entre les véhi
ules, 
haquevéhi
ule du 
onvoi doit 
onnaître sa position et la position (ou vitesse) du véhi
ule qui lepré
ède. Pour valider nos expérien
es de lo
alisation, 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 véhi
ule du 
onvoi peut ajuster sa vitesse VSi

onnaissantla vitesse (ou position) du véhi
ule prédé
esseur. Ainsi, la 
ommande longitudinale de 
haque
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Fig. 3.24 � Nouveau modèle de réseau bayésien pour la lo
alisation d'un 
onvoi 
onstitué d'unvéhi
ule de tête et de deux véhi
ules suiveurs.véhi
ule est donnée par l'équation (3.39). Le terme DRi représente la distan
e réelle donnée parle télémètre, et k1 est un fa
teur de proportionnalité permettant de spé
i�er une 
onvergen
eplus ou moins rapide vers la distan
e de sé
urité DS.

VSi
= VSi−1

+ k1(DRi −DS) (3.39)

Fig. 3.25 � Un modèle de 
onvoi 
onstitué d'un véhi
ule de tête et de deux véhi
ules suiveurs.La distan
e réelle donnée par le télémètre est représentée par DR1 et DR2, et la distan
elatérale de 
haque véhi
ule par rapport à la traje
toire du véhi
ule de tête est donnée par DL1et DL2.En se référant toujours à la �gure 3.25, 
haque véhi
ule du 
onvoi doit ajuster son 
apde telle sorte qu'il reproduise la traje
toire du véhi
ule de tête. Ainsi, 
onnaissant le 
ap duvéhi
ule de tête θT à l'instant k (la tangente de la 
ourbe au point perpendi
ulaire de laposition du 
haque véhi
ule) et son propre 
ap θSi , on 
al
ul la di�éren
e :
∆cap = |(θT − θSi |La 
ommande latérale de 
haque véhi
ule est donnée par l'équation (3.40). Le terme DLireprésente la distan
e latérale de 
haque véhi
ule par rapport à la traje
toire de référen
e et

k2 est un fa
teur de proportionnalité permettant de 
onverger plus ou moins rapidement versla traje
toire de référen
e indiquée par le véhi
ule 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 
e
as, les véhi
ules sont 
onsidérés (représentés) 
omme des robots à deux roues. Pour 
hangerleur dire
tions, 
es robots tournent sur pla
e pour atteindre le 
ap voulu.3.5 Con
lusionLe problème de la lo
alisation de véhi
ules 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 enta
hées d'in
ertitude. La 
omplémentarité et la redondan
e desinformations sont alors deux fa
teurs essentiels permettant d'a

éder à une information globaleplus �able et plus 
omplète. Ainsi, la fusion de données est utilisée dans le but d'exploiter aumieux les avantages de 
ha
une des sour
es 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 in
ertaines,l'utilisation de la théorie de Bayes pour la modélisation et la manipulation de 
ette in
ertitudeest 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 parti
ulier de gérer des hypothèses multiples dé
rites tout au long de 
e 
hapitre.Cette appro
he 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'appro
he d'une interse
tion ou sur deux routes rappro
hées, plusieurs segments peuvent être
andidats, 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 te
hniques 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 exa
te, 
onsisteà re
her
her une transformation exa
te permettant de réé
rire 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 fon
tion du temps, éventuellement
onstante, 
e n'est plus une variable de 
ommande (puisque nous �xons sa loi horaire). Dans
e 
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 se
onde partie de 
e 
hapitre, nous nous sommes posés 
ette question : pourquoine pas étendre le 
on
ept de lo
alisation d'un véhi
ule pour lo
aliser un train de véhi
ule ? Letrain de véhi
ule est supposé suivre un 
hemin de référen
e donné par le véhi
ule de tête, touten respe
tant un é
art prédé�ni entre les véhi
ules.
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alisation d'un train de véhi
ule peut être vue 
omme une extension de la lo
alisationd'un mono véhi
ule. Le réseau bayésien utilisé dans la première partie pour la lo
alisation d'unvéhi
ule sur une 
arte est dupliqué pour l'ensemble du 
onvoi. On a ajouté par la suite desinter-
onnexions pour �nalement représenter le train de véhi
ules.Le problème ren
ontré dans 
ette partie est 
omment transformer la fon
tion non linéairedonnée par le télémètre en fon
tion 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 
onstru
tion d'une nouvelle observation qui est lafusion de la distan
e donnée par le télémètre et la position du véhi
ule pré
édant. La fusiondes données du véhi
ule de tête (position) ave
 
elui du télémètre permet un 
al
ul plus pré
isde la position du véhi
ule suiveur S1. Cette même position servira à estimer la position duse
ond véhi
ule suiveur S2 et ainsi de suite pour le reste des véhi
ules 
onstituant le 
onvoi. De
ette manière, l'ellipse d'in
ertitude autour de l'estimée donnée par le système de lo
alisationutilisé sur 
haque véhi
ule 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 experien
es4.1 Introdu
tionCe 
hapitre présente les tests e�e
tués et les résultats obtenus a�n de valider notre ap-pro
he. Dans la première partie nous présentons les expérien
es et les résultats pour la lo
ali-sation d'un véhi
ule sur une 
arte. La se
onde partie 
on
erne la modélisation et la lo
alisationd'un 
onvoi de véhi
ule. La dernière partie présente les modèles 
haînés.4.2 Résultats expérimentaux de la lo
alisation d'un véhi
ule surune 
arteLa première partie de 
e 
hapitre, 
on
erne la lo
alisation d'un véhi
ule sur une 
arte oumap-mat
hing. Dans 
ette expérien
e, nous utilisons les données réelles d'un essai e�e
tué àCompiègne26 en Fran
e ave
 un véhi
ule expérimental. Ce véhi
ule est équipé d'un ré
epteurGPS. Ce ré
epteur permet une lo
alisation ave
 une 
orre
tion di�érentielle, par l'utilisa-tion d'un satellite géostationnaire lui envoyant des 
orre
tions. La pré
ision annon
ée par les
onstru
teurs de 
e 
apteur est métrique.Avant de se lan
er dans les expérien
es, nous 
ommençons par donner une dé�nition plus pré-
ise de 
e qu'on appelle les situations d'ambiguïtés lors de la mise en 
orrespondan
e d'uneestimation sur un segment de route.4.2.1 Situations d'ambiguïtésDans la plupart des appli
ations qui né
essitent une lo
alisation sur une 
arte routière, le
as le plus simple (idéal) pour n'importe quel algorithme de lo
alisation 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 séle
tion 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 
orrespondan
e d'une estimation sur une 
arte.26Données mises à disposition par l'équipe véhi
ule intelligent de l'Heudiasy
 de l'Université de Te
hnologiede Compiègne. 107
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esLe tableau 4.1 présente les di�érentes situations re
ensées. Les trois premières lignes de
e tableau ne 
orrespondent pas à une situation d'ambiguïté. Même en présen
e 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 en
ore représentée sur la 
arte ou bien à une zone qui n'est pas a�e
tée à la 
ir
ulation(parking, espa
es verts,...). Notons que tout au long de 
es expérien
es, nous supposons quele véhi
ule roule uniquement sur des zones de 
ir
ulation.Les situations d'ambiguïté les plus fréquentes sont 
elles données par les deux dernières lignesdu tableau 4.1. Les ar
s parallèles et les jon
tions de route sont plus fréquents dans les ronds-points et les agglomérations urbaines. Ces deux 
as ont une in�uen
e dire
te sur l'ensembledes méthodes et algorithmes de lo
alisation. Notons que 
es deux 
as d'ambiguïté sont lesseuls 
as étudiés dans nos expérien
es.Pas de segment Non ambiguëUn segment Non ambiguëPlusieurs segments de la même route Non ambiguëRoutes parallèles AmbiguëJon
tion de route AmbiguëTab. 4.1 � Des
ription des situations �ambiguës� et �non ambiguës� dans la mise en 
orres-pondan
e d'une estimation sur une 
arte routière ou 
e qu'on appel map-mat
hing.4.2.2 Expérien
esLe par
ours 
hoisi pour tester la validité de notre appro
he est donné �gure 4.1. Ce par-
ours est 
hoisi en raison de la présen
e de deux routes parallèles et deux 
arrefours qui fontl'objet de sour
es d'ambiguïtés (
as idéaux d'ambiguïtés).Sur la �gure 4.2, nous avons tra
é 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 au
ours du temps dû au glissement des roues, à l'imperfe
tion des routes (trous, bosses)... Cettedérive est bien représentée sur 
ette �gure. Pour faire fa
e à 
ette dérive, on a souvent re
oursà un autre 
apteur (typiquement le GPS) pour re
aler l'odométrie.4.2.2.1 Expérien
e 1 : lo
alisation sans utilisation du GPSDans la première expérien
e (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'expérien
e. En l'absen
e d'information donnée par le GPS, l'algorithme de lo
alisation devientun algorithme utilisant uniquement l'odométrie et la 
artographie. Nous remarquons, quemalgré l'absen
e des données GPS, les estimées données par le réseau bayésien sont plus pro
hesdes estimées GPS sauf sur une petite zone due à l'a

umulation des erreurs odométriques.L'algorithme se rattrape dire
tement après quelques itérations. Notons que sur 
ette �gure,nous avons donné l'estimation la plus probable pour ne pas en
ombrer la �gure et rendre 
es
héma 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 par
ours d'essai. Ce par
ours est 
hoisi volontairement pour traiterl'ambiguïté fréquemment ren
ontrée dans le 
as d'une jon
tion de routes et routes parallèles.

Fig. 4.2 � Ce s
héma montre l'a

umulation 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 véhi
ule. Lazone entourée montre bien l'a

umulation des erreurs due à l'utilisation de l'odométrie.4.2.2.2 Expérien
e 2 : situation d'ambiguïté dans le 
as de routes parallèlesDans 
ette deuxième expérien
e, 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 intermitten
e.Du moment que les données GPS ne sont pas utilisées, l'in
ertitude autour de l'estimée donnéepar l'odométrie augmente et par 
onséquent le Système d'Information Géographique (SIG)séle
tionne 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 présen
e de deux routes parallèles, 
e qui est un 
astypique d'ambiguïté. Le réseau bayésien gère plusieurs segments sur plusieurs pas de tempsjusqu'à la présen
e des données plus pré
ises du GPS qui rendent l'in
ertitude autour del'estimée minime. Notons que dans toutes nos expérien
es, n'a pas été tenu 
ompte du sens de
ir
ulation.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 pro
essus d'inféren
e donné par le réseau bayésien pour 
haque segmentde route : routes parallèles (voir le s
héma 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.
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es4.2.2.3 Expérien
e 3 : situation d'ambiguïté dans le 
as d'une jon
tion de routeDans 
ette troisième expérien
e, nous voulons montrer 
omment notre réseau bayésien gèreles situations d'ambiguïtés dans le 
as d'une jon
tion de route souvent ren
ontrée à la sortied'un 
arrefour.Pour simuler le masquage des données du GPS, nous 
essons d'utiliser 
es données juste avantla jon
tion de route (voir la �gure 4.6). En absen
e d'information pré
ise, l'algorithme delo
alisation n'utilise plus que l'odométrie et la 
artographie uniquement. L'in
ertitude autourde l'estimée augmente, 
e qui 
ontraint le réseau bayésien à gérer plusieurs segments surplusieurs pas de temps jusqu'à la présen
e des données du GPS qui rendent l'in
ertitudeautour 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 bayésiena

orde une plus grande probabilité au bon segment.

Fig. 4.6 � Gestion de l'ambiguïté dans le 
as d'une jon
tion 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 pro
essus d'inféren
e donné par le réseau bayésien pour 
haque segmentde route : jon
tion de route (voir le s
héma de la �gure 4.7).
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Fig. 4.7 � Détail sur la zone : jon
tion de route de la �gure 4.6. Le segment en pointilléreprésente le segment le plus probable.4.3 Résultats expérimentaux de la lo
alisation d'un 
onvoi devéhi
uleCette deuxième partie d'expérien
es 
on
erne la lo
alisation d'un 
onvoi de véhi
ules. Dans
ette partie, nous utilisons les données réelles d'un essai e�e
tué sur la pla
e Stanislas de Nan
y.Avant de présenter les expérien
es, nous 
ommençons par donner une des
ription détaillée surle véhi
ule de tête utilisé.4.3.1 Des
ription des véhi
ulesL'Institut National de Re
her
he en Informatique et en Automatique (INRIA) est a l'ori-gine de la 
on
eption de petits véhi
ules éle
triques nommés Cy
ab (voir la �gure 4.8). LesCy
ab 
onstituent une nouvelle plate-forme de re
her
he sur les véhi
ules intelligents. L'utili-sation de 
e type de véhi
ule a pour obje
tif d'o�rir une alternative à la voiture d'aujourd'hui.Ces véhi
ules sont éle
triques (non polluants), pratiques et doués d'une 
ertaine autonomie dedé
ision.Ces véhi
ules sont spé
ialement 
onçus pour des zones de forte 
ir
ulation : 
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 Cy
ab peut transporter deux personnes à une vitessethéorique maximale de 18 Km/h. Il est équipé d'un moteur éle
trique de 1Kw sur 
ha
unede 
es quatre roues motri
es. Ces 4 moteurs sont alimentés par 8 batteries permettant uneautonomie de 2 heures en plein régime. Ce type de véhi
ule peut être 
onduit en mode auto-matique ou en mode manuel à l'aide de joysti
k.Le Cy
ab est équipé d'un ordinateur dont la fon
tion est de rassembler l'information reçue parles di�érents 
apteurs utilisés et générer les 
ommandes appropriées aux types d'appli
ations.Les 
ommandes sont ensuite transmises à l'ordinateur embarqué dans le Cy
ab et au moyend'un bus CAN vers les mi
ro
ontr�leurs agissant sur les a
tionneurs du robot. Le même pro-
essus peut se faire dans l'autre sens où les odomètres remontent les vitesses de 
ha
une des 4roues.
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Fig. 4.8 � Le Cy
ab 
onstitue une nouvelle plate-forme de re
her
he sur les véhi
ules intelli-gents.4.3.2 Le ré
epteur GPSLe ré
epteur GPS utilisé est le GPS Sagitta02 de Thales Navigation (voir la �gure 4.9).Le ré
epteur Sagitta 02 est un ré
epteur bi fréquen
e L1/L2. Il est 
onne
té au PC par liaisonsérie RS232. Il a une 
aden
e de 10Hz pour les données brutes et de 20Hz pour les données
al
ulées. 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 
orre
tions au ré
epteur mobile par UHF [Cindy, 2008℄.
Fig. 4.9 � GPS Thales Sagitta02.4.3.3 Traje
toires des véhi
ules suiveursLe véhi
ule de tête est 
onduit manuellement sur le par
ours donné �gure 4.10. La 
ourbeverte représente la traje
toire a
quise par le ré
epteur GPS Sagitta 02 en mode RTK. Lesvéhi
ules suiveurs sont i
i simulés et asservis ave
 les lois de 
ommandes simples dé
rites dansle 
hapitre 3 (voir la page 102).Dans 
ette expérien
e, nous supposons que tous les véhi
ules suiveurs sont initialement sur latraje
toire de référen
e et n'ont pas né
essairement le même 
ap que le véhi
ule de tête. Lavitesse réelle du véhi
ule de tête est donnée �gure 4.11.Chaque véhi
ule suiveur dispose par WiFi et en temps réel la traje
toire du véhi
ule de têteet la vitesse du véhi
ule qui pré
ède. On suppose que le réseau de 
ommuni
ation est parfait(sans rupture de 
ommuni
ation et ave
 un temps de laten
e nul) et les déte
tions télémé-triques sont instantanées.
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onvoi de véhi
ule 115La �gure 4.12 représente les positions temporelles du 
onvoi données par le réseau bayésien.Les véhi
ules suiveurs déterminent leurs positions en utilisant d'une part un GPS (ave
 unein
ertitude de 10 mètres) et d'autre part le télémètre (ave
 une in
ertitude de 15 
entimètres) etla position du véhi
ule prédé
esseur. On peut remarquer que les véhi
ules suiveurs reproduisentla traje
toire du véhi
ule de tête. Les �gures 4.13, 4.14 et 4.15 donnent respe
tivement lestraje
toires de suiveur 1, suiveur 2 et suiveur 3 
amparées à la traje
toire de référen
e 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 � Traje
toire du véhi
ule de tête donnée par le ré
epteur GPS Sagitta 02 en modeRTK et les positions initiales des véhi
ules suiveurs.

Fig. 4.11 � Vitesse du Cy
ab (véhi
ule de tête) pendant le test.
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Fig. 4.12 � Traje
toires des véhi
ules suiveurs données par le réseau bayésien.
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Fig. 4.13 � En bleu la traje
toire du véhi
ule suiveur 1 donnée par le réseau bayésien 
omparéeà 
elle du véhi
ule de tête (en vert).
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Fig. 4.14 � En noir la traje
toire du véhi
ule suiveur 2 donnée par le réseau bayésien 
omparéeà 
elle du véhi
ule de tête (en vert).
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Fig. 4.15 � En magenta la traje
toire du véhi
ule suiveur 3 donnée par le réseau bayésien
omparée à 
elle du véhi
ule de tête (en vert).



118 Chapitre 4. Résultats et experien
es4.3.4 Inter-distan
e entre les véhi
ulesLe deuxième point à prendre en 
ompte dans la formation d'un 
onvoi de véhi
ules est lefait d'assurer le 
ontr�le en vitesse des membres d'un 
onvoi de façon à respe
ter une 
onsignedonnée sur l'é
art entre les véhi
ules. Cette 
onsigne peut être exprimée soit 
omme inter-distan
e, soit 
omme un temps relatif entre les véhi
ules ou �nalement 
omme une 
onsignehybride mêlant une inter-distan
e et un temps relatif.Du moment que les vitesses des véhi
ules utilisés (Cy
ab) n'ex
èdent pas les 18km/h, uneinter-distan
e est préférée. Dans nos expérien
es, nous avons 
hoisi de maintenir une distan
ede sé
urité de 1.5m.Les �gures 4.16, 4.17 et 4.18 donnent en fon
tion du temps l'inter-distan
e entre les véhi
ules.Au départ, 
ette inter-distan
e 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-distan
e aperçue (représentée en rouge) par 
haque véhi
ule suiveur est 
omparée àl'interdistan
e réelle (représentée en vert). On peut remarquer que 
ette distan
e de sé
uritéest généralement respe
tée.Notons que la vitesse réelle du véhi
ule de tête donnée �gure 4.11 présente plusieurs os
illations(en au
un 
as 
ette vitesse est 
onstante), 
e qui in�uen
e dire
tement les 
ourbes de distan
esdonnées 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-distan
e (entre suiveur 1 et le véhi
ule de tête) aperçue par lesuiveur 1. En vert l'inter-distan
e réelle entre le suiveur 1 et le véhi
ule de tête.
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Fig. 4.17 � En rouge l'inter-distan
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es4.4 Transformation du modèle 
inématique d'un véhi
ule 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 exa
te dusystème non linéaire dé
rivant la 
inématique d'un véhi
ule. Cette transformation nous permetd'éviter les méthodes approximatives. Le �ltre de Kalman étendu est prin
ipalement utilisé enrobotique 
ar la totalité des modèles 
inématique sont non linéaires.Nous proposons dans 
ette partie d'expérien
es de 
omparer et d'évaluer les résultats d'un�ltre de Kalman étendu et d'un réseau bayésien dé
rivant la 
inématique d'un véhi
ule é
ritesous forme d'un modèle 
haîné.4.4.1 Lo
alisation d'un véhi
ule en utilisant le modèle 
haînéPour évaluer les performan
es de la méthode proposée (modèle 
haîné), nous proposonsde 
omparer notre méthode basée sur les réseaux bayésiens (dont les équations 
inématiquessont é
rites sous forme de modèle 
haîné) par rapport à un �ltre de Kalman étendu 
lassique.Rappelons que le modèle 
inématique d'une roue s'é
rit (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 matri
e Ak s'é
rit :
Ak =




1 0 0
0 cos(Tvk

2 ) sin(Tvk
2 )

0 − sin(Tvk
2 ) cos(Tvk

2 )


 (4.3)ave
 le nouveau ve
teur 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�e
tué sur la pla
e Stanislas de Nan
y (voir�gure 4.10). Le Cy
ab utilisé dans 
ette expérien
e est équipé d'un ré
epteur GPS Sagitta02de Thales Navigation. Le mode RTK (Real Time Kinemati
) dont il dispose lui permet defournir un positionnement 
entimétrique, en temps réel. La traje
toire donnée par le GPS-RTK est utilisée 
omme référen
e a�n de 
omparer les résultats du réseau bayésien et du �ltrede Kalman. Cette traje
toire est de longueur de 150 mètres et la durée de l'expérien
e estd'environ 2 minutes. La vitesse du véhi
ule est donnée �gure 4.11. Le temps d'é
hantillonnageest de une se
onde (T = 1).
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inématique d'un véhi
ule en modèles 
haînés 121Le deuxième 
apteur utilisé dans 
ette expérien
e est un gyros
ope. Ce 
apteur donne auCy
ab une estimation plus pré
ise de son 
ap. Finalement, les 
odeurs in
rémentaux utiliséssur les roues arrières du Cy
ab (ωL et ωR), servent au 
al
ul des nouvelles entrées du système
haîné :
{
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 véhi
ule 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'é
rire 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

ak
3


+ dk (4.7)où dk ∼ N(0, Rk) est un autre bruit gaussien supposé indépendant de wk. Notons que Qket Rk sont des matri
es diagonales de dimensions (3, 3) �xées tout au long de l'expérien
e 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 véhi
ule donnée par l'équa-tion 4.1 (après dis
rétisation) peut être représenté par le réseau bayésien dynamique donnépar la �gure 4.19. Ce réseau est 
omplètement 
onstitué de variables 
ontinues27. La seulevariable 
a
hée représentant l'état du véhi
ule (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 
odeursin
rémentaux utilisés sur les roues arrières) représentée par la variable U .Le réseau bayésien représentant la 
inématique du véhi
ule sous forme 
haînée (équa-tion 4.2) est donné par la �gure 4.20. La variable 
a
hée représentant l'état du véhi
ule
(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 véhi
ule évalués dans le repère atta
hé auvéhi
ule et ak

1 est l'angle θ formé entre la dire
tion du véhi
ule et l'axe des abs
isses. 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 gyros
ope par deux n÷uds distin
ts juste pour montrer qu'on utilise deux
apteurs. 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 véhi
ule par un réseau bayésien dynamique.
Fig. 4.20 � Représentation sous forme 
haînée la 
inématique du véhi
ule 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 tra
é les deux traje
toiresdonnées 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 traje
toires sont représentées res-pe
tivement en rouge et en bleue sur la �gure ??. La traje
toire réelle donnée par le GPS-RTK(
entimétrique) qui sert de traje
toire de référen
e 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 véhi
ule (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 in
rémentaux et le gyros
ope.On remarque que la traje
toire en bleue donnée par le modèle 
haîné, se rappro
he le mieuxde la traje
toire 
entimétrique donnée par le GPS-RTK (en verte). Cette traje
toire est pluslisse par rapport à la traje
toire donnée par le �ltre de Kalman étendu (en rouge).La traje
toire donnée par le �ltre de Kalman étendu présente plusieurs points qui s'éloignentde la traje
toire (des pi
s) 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 (
al
ul de la Ja
obienne), 
e qui 
orrespond à une approxima-tion (voir le 
hapitre 1, la partie dé
rivant le �ltre de Kalman étendu). Par 
ontre, en utilisantle modèle 
haîné, on a une transformation exa
te du système, 
e qui explique la non existen
ede 
es points.Nous avons 
al
ulé la distan
e 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 pluspro
hes de la 
ourbe réelle donnée par le GPS 
entimétrique. Ce résultat 
on�rme la robustesse
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inématique d'un véhi
ule en modèles 
haînés 123de la transformée exa
te donnée par les modèles 
haînés par rapport à l'approximation donnéepar le �ltre de Kalman étendu.
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Fig. 4.21 � Traje
toires 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 � Distan
e entre 
haque point donné par le GPS-RTK et les estimations donnéespar le �ltre de Kalman étendu, réseau bayésien é
rit sous forme 
haînée.4.5 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté une méthode basée sur les réseaux bayésiens dédiéeà la lo
alisation d'un véhi
ule sur une 
arte. Une des 
ara
téristiques les plus intéressantes desréseaux bayésiens est la �exibilité et la fa
ilité dé
on
ertante ave
 laquelle on peut étendre unmodèle. Cette 
ara
téristique intéressante a été largement illustrée notamment lors de l'ajoutde 
apteurs. Nous avons également montré qu'il était fa
ile d'utiliser des informations hybrides(symboliques ou numériques). En parti
ulier, l'ajout d'informations 
artographiques ne posentau
un problème.Il s'est avéré par les expérien
es 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 duvéhi
ule y 
ompris lorsque le GPS est masqué pendant un 
ourt laps de temps.La stratégie présentée par notre appro
he ne tient pas seulement 
ompte du segment le plusprobable. En se rappro
hant d'une interse
tion par exemple ou dans un 
arrefour, plusieurssegments de routes peuvent être de bons 
andidats, par 
onséquent, notre appro
he gère plu-sieurs hypothèses (segments) jusqu'à la levée de l'ambiguïté. Cette stratégie est 
onsistanteave
 l'in
ertitude des 
apteurs utilisés 
e qui permet d'avoir 
on�an
e en 
ette méthode.La deuxième partie de 
e 
hapitre était 
onsa
rée à la modélisation et à la lo
alisationd'un 
onvoi de véhi
ules en utilisant les réseaux bayésiens. Le train de véhi
ules est vu dans 
e
as 
omme étant une extension du réseau servant à la lo
alisation d'un véhi
ule sur une 
arte(map-mat
hing). Le réseau bayésien utilisé dans 
ette partie est dupliqué pour l'ensemble du
onvoi. En ajoutant des inter
onnexions entre les blo
s du réseau, nous obtenons �nalementune représentation du 
onvoi de véhi
ules.La fusion des données du véhi
ule pré
édant ave
 
elui du télémètre permet à 
haque véhi
ule
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lusion 125suiveur de réduire l'in
ertitude donnée par son système de lo
alisation (GPS) ou même de selo
aliser sans utiliser 
e système.Rappelons que le problème d'un 
onvoi de véhi
ules est 
omplexe, 
ar les 
ommandes longi-tudinales et latérales né
essitent une bonne pré
ision de la lo
alisation du train de véhi
ules.Notons que nous nous sommes intéressé plut�t à la lo
alisation qu'à la 
ommande. Cependant,pour valider notre appro
he 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 
e
hapitre. La transformation du système non linéaire d'un véhi
ule sous forme 
haînée permetde représenter l'équation d'un système uni
y
le28 sous forme linéaire.Le �ltre de Kalman et sa version étendue sont très utilisés en robotique, prin
ipalement 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 
ovarian
e 
al
ulées aposteriori et peut même dans d'autres 
as faire diverger le �ltre.Les performan
es des modèles 
haînés présentés dans 
e 
hapitre, montrent leurs 
apa
itésd'inféren
e exa
te par opposition à l'inféren
e approximative. Ainsi, la fusion des données(odométriques, GPS et gyros
ope) par le réseau bayésien dont les équations sont é
rites 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 exa
te.

28Nous avons utilisé le modèle uni
y
le mais un modèle tri
y
le peut aussi être transformé sous forme 
haîné.29La totalité des équations représentant la 
inématique des robots sont non linéaire
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Con
lusion et perspe
tivesLe travail présenté dans 
ette thèse se situe dans le 
adre de la fusion de données appliquéeau problème de la lo
alisation. Il s'est appuyé prin
ipalement sur l'utilisation de modèles àbase de réseaux bayésiens pour la lo
alisation de véhi
ules sur une 
arte en milieu urbain.Tout d'abord, nous avons présenté un état de l'art des méthodes existantes a�n de situer notreappro
he. A 
et e�et, nous avons pu diviser le problème de la lo
alisation d'un véhi
ule endeux grandes appro
hes. Celle purement numérique, fusionne l'information délivrée par les
apteurs proprio
eptifs et extério
eptifs. La se
onde, symbolique et numérique, 
omplète lessour
es d'informations par une base de donnée 
artographique.Le problème de la lo
alisation sur une 
arte est 
onnu sous le terme map-mat
hing ou road-mat
hing et 
onsiste à trouver le segment sur lequel le véhi
ule roule et la position de 
evéhi
ule sur 
e même segment.La lo
alisation sur une 
arte est un problème assez di�
ile vu les 
apteurs utilisés qui sontenta
hés 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 plus
omplète qui n'aurait pu être fournie par au
une des sour
es prises séparément.L'utilisation de 
artes de plus en plus pré
ises augmente le nombre de segments de la route.Par 
onséquent, la séle
tion du segment le plus probable devient de plus en plus di�
ile. Pour
ette raison, nous avons opté pour une appro
he plus sûre. Cette appro
he est basée sur lareprésentation et la manipulation de plusieurs segments à la fois. Ainsi, au lieu de 
on�rmeret dire que le véhi
ule est sur un tel segment de route (
e qui est aberrant dans les situationsd'ambiguïtés), on donne une 
on�an
e à 
haque segments. Cette appro
he a été testée sur desdonnées réelles sur un véhi
ule 
lassique. Nous restons 
on�ant sur les performan
es de 
etteappro
he.La deuxième 
ontribution de 
ette thèse 
on
erne la modélisation et la lo
alisation d'un
onvoi de véhi
ules. La représentation graphique donnée par un réseau bayésien est très impor-tante. Cette étape demande une 
ertaine abstra
tion et beau
oup d'imagination. La questionque nous nous sommes posé après l'étape de modélisation et lo
alisation du véhi
ule sur une
arte est : pourquoi ne pas étendre 
e même 
on
ept (modélisation et lo
alisation) pour untrain de véhi
ules ?Ainsi, le train de véhi
ules est 
onsidéré dans 
e 
as 
omme étant une extension du réseaubayésien servant à la lo
alisation d'un véhi
ule sur une 
arte. Le réseau bayésien utilisé dans
ette partie est dupliqué pour 
haque véhi
ule du 
onvoi. Les inter
onnexions entre les blo
sdu réseau sont ajoutées a�n de �naliser la modélisation graphique du 
onvoi.A�n de ne pas rendre l'infrastru
ture en
ore plus 
oûteuse, nous avons équipé seulement levéhi
ule de tête par un GPS 
entimétrique de type GPS-RTK (et éventuellement le derniervéhi
ule pour résoudre le problème de l'a

umulation d'erreurs) et simuler un GPS métriqueet un télémètre pour les autres véhi
ules. 127



128 Con
lusion et perspe
tivesLa fusion de données (position ou vitesse du véhi
ule pré
édent ave
 
elui du télémètre) per-met à 
haque véhi
ule suiveur de réduire l'in
ertitude donnée par son système de lo
alisation(GPS) ou même de se lo
aliser sans utiliser 
e système. Notons que dans 
ette partie, nousnous sommes intéressé prin
ipalement à la modélisation et la lo
alisation du 
onvoi par op-position à la 
on
eption de 
ommandes. Pour valider notre appro
he, nous avons utilisé desimples 
ommandes dites proportionnelles.La troisième 
ontribution de 
ette thèse 
on
erne la représentation de la 
inématique d'unvéhi
ule sous forme 
haînée. L'utilisation de l'inféren
e exa
te 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'inféren
e exa
te dans les réseaux bayésiens dont ladistribution de probabilités 
onditionnelles des variables 
a
hées n'est pas linéaire Gaussienne,n'est pas toujours possible. De 
e fait, on peut pro
éder à une linéarisation autour de l'estimée
ourante (�ltre de Kalman étendu), ou bien on peut appliquer une méthode 
omplètementapproximative telle que les �ltres parti
ulaires.Par opposition à la linéarisation autour de l'estimé 
ourante (voir �ltre de Kalman étendu),l'appro
he par linéarisation exa
te 
her
he une transformation exa
te (une transformationd'état et de 
ommande inversible) permettant de réé
rire le système non linéaire 
omme unsystème linéaire, de façon a pouvoir exploiter l'ensemble des outils de l'automatique linéaire.Les performan
es du modèle 
haîné présenté dans 
e 
hapitre sur des données réelles, montrebien la supériorité de 
ette appro
he. La fusion des données (odométriques, GPS et gyros
ope)par le réseau bayésien dont les équations sont é
rites 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 pré
ise.Comme perspe
tives de 
es travaux, nous envisageons d'appliquer la transformation enmodèle 
haîné pour la lo
alisation d'un véhi
ule sur une 
arte. De la même façon, le train devéhi
ules sera modélisé par un réseau bayésien dont les équations non linéaires seront trans-formées en modèles 
haînés. Ces modèles nous ouvrent une nouvelle bran
he de re
her
he oùla 
on�an
e donnée pour une estimée sera plus �able, robuste et pré
ise. Certes, les résultatsseront meilleurs, et ils seront 
omparés aux résultats donnés dans 
ette thèse.La se
onde perspe
tive 
on
erne la 
omparaison du �ltre de Kalman 
lassique sous forme
haînée par rapport à un �ltre de Kalman non parfumé et le �ltre parti
ulaire. Connaître ave
pré
ision les avantages et les in
onvénients des uns par rapport aux autres est un point trèsimportant pour la 
on
eption de nouveaux algorithmes plus robustes.L'autre bran
he dans laquelle il serait intéressant d'investir et sûrement améliorer notreappro
he 
on
erne le 
onvoi de véhi
ules. Tout au long de 
ette thèse nous nous sommes in-téressé prin
ipalement à la modélisation et la lo
alisation. L'utilisation et la 
on
eption de
ommandes plus développées améliorent sans au
un doute la mise en oeuvre du 
onvoi.Finalement au niveau appli
atif, nous envisageons de mettre dans les véhi
ules expéri-mentaux (pour 
haque véhi
ule du 
onvoi) un GPS 
entimétrique de type GPS-RTK. Nous
omparons par la suite nos résultats de lo
alisation basés sur la fusion de la position du vé-hi
ule prédé
esseur, la distan
e donnée par le télémètre et un GPS métrique par rapport auxdonnées de 
e GPS-RTK.
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RésuméCette thèse présente la fusion multi-
apteurs par un réseau Bayésien appliqué au problèmede lo
alisation d'un véhi
ule sur une 
arte. La mise en 
orrespondan
e d'une estimation surun segment de route ou Road-mat
hing 
onsiste à trouver le segment sur lequel le véhi
uleroule et la position de 
e véhi
ule sur 
e segment. Plusieurs algorithmes utilisent la fusion desestimations données par l'odométrie et le GPS pour traiter le problème du road-mat
hing.Cependant, une simple 
ombinaison du GPS et de l'odométrie ne permet pas de se lo
aliser demanière pré
ise et sans interruption de servi
e. La pré
ision et la 
ontinuité de servi
e peuventêtre améliorées si on utilise des informations 
artographiques qui permettent en parti
ulier de
ontraindre les positions possibles aux seuls segments 
orrespondants à des voies de 
ir
ulationautorisées.Dans de nombreux 
as, lorsqu'un véhi
ule se trouve devant des situations ambiguës 
ommeles routes parallèles, les jon
tions de routes,... plusieurs auteurs 
her
hent à séle
tionner lesegment le plus probable. Cette phase est souvent une sour
e d'erreurs. Dans 
ette thèse nousproposons de traiter tous les segments 
andidats jusqu'à la levée de l'ambiguïté.Le problème de la lo
alisation devient en
ore plus 
ompliqué quand il s'agit d'une lo
a-lisation multi-véhi
ules pour une navigation autonome des véhi
ules suiveurs. Pour un trainde véhi
ules dont seul le premier est piloté par un opérateur humain et dont les véhi
ules sui-veurs sont en mode autopilotage, une géo-lo
alisation pré
ise d'ordre 
entimétrique de 
haquevéhi
ule est plus que né
essaire pour les modules de 
ontr�le pour le suivi de traje
toire duvéhi
ule de tête.Un train de véhi
ule peut être vu 
omme la généralisation du modèle de réseau Bayésien pourla lo
alisation d'un véhi
ule sur une 
arte. Nous dupliquons le réseau autant de fois qu'on a devéhi
ule. Nous rajoutons des liens de 
onnexions entre les véhi
ules a�n de 
on
evoir le trainde véhi
ule.Le �ltre de Kalman et sa version étendue sont très utilisés en robotique, prin
ipalementpour 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 
ovarian
e 
al
ulées aposteriori et peut même dans d'autres 
as faire diverger le �ltre.La transformation du système non linéaire d'un véhi
ule sous forme 
haînée permet de re-présenter son équation 
inématique sous forme linéaire. Par 
onséquent, 
ette transformationnous évite de faire appel aux méthodes d'inféren
e approximatives.Mots-
lés: Réseau bayésien, GPS, Odométrie, Cartographie, Map-mat
hing, Lo
alisation,Multi-
apteurs, Mutihypothèses, Fusion de données, Modèle 
haîné, Ambiguïté, Train de véhi-
ule.



Abstra
tThis thesis presents a multi-sensor fusion strategy for a novel road-mat
hing based onBayesian Network. Road-mat
hing is a te
hnique that attempts to lo
ate an estimated vehi
leposition on road network. Many road-mat
hing algorithms have been developed and widelyin
orporated into GPS/DR vehi
le navigation systems for both 
ommer
ial and experimentalITS appli
ations. However, simply 
ombining GPS and DR 
annot provide an a

urate vehi
lepositioning system. In that 
ase, we use the digital map as an observation to improve thereliability of road-mat
hing.In many 
ases, when a vehi
le is in front ambiguous situations (
lose roads, jun
tion roads...),we try to identify the most likely segment. Inevitably, this identi�
ation is 
losely related tothe a

ura
y 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 approa
hing an interse
tion, severalroads 
an be good 
andidates for this reason we manage several hypotheses until the situationbe
omes unambiguous.Multi-vehi
le lo
alisation method presented in this work 
an be seen like an extension of themethod presented above. In the sense that we have dupli
ate the Bayesian Network used to fusemeasurements sensors to lo
alize one vehi
le for several ones. Than, we have added vehi
lesinter-
onnexion to represent �nally the platoon of vehi
les in the 
ontext of Bayesian Network.This kind of platoon representation for vehi
les poses estimations permits additionally toimplement 
ontrol law based on near-to-near approa
h, whi
h 
an only be seen as a �rst stepin platoon 
ontrol design.The use of Extended Kalman Filter has been extensively used for lo
alizing su
h a vehi
lefrom multi-sensors data fusion. The non-linearity of the vehi
le kinemati
 model gave raise toseveral extensions of 
lassi
al Kalman �lters su
h as Extended Kalman Filter and Uns
entedKalman Filter. In order to avoid the linearization pro
ess, we propose to take advantage of thepossibility of transforming the kinemati
 system in 
hained form using an appropriate feedba
ktransformation. With the linear form (
hained form), an exa
t inferen
e 
omputation on theBayesian network 
an be performed. Real data are used (ABS sensors, a di�erential GPSre
eiver and an a

urate digital roadmap) to illustrate the performan
e of our approa
h.Keywords: Bayesian Network, GPS, Dedu
ed Re
koning, Digital map, Map-mat
hing, Lo
al-ization, Multi-sensors, Multihypotheses, Data fusion, Chained form, Ambiguity, Platoon.


