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Résumeé

Cette thése concerne la perception de I'environnementlp@uidage automa-
tique d’un robot mobile. Lorsque I'on souhaite réaliser yatédme de navigation
autonome, plusieurs éléments doivent étre abordés. Paunria nous traiterons
de la franchissabilité de I'environnement sur la trajeetaiu vehicule. Cette fran-
chissabilité dépend notamment de la géométrie et du typel tieess €galement de
la position du robot par rapport a son environnement (dan®pé@re local) ainsi
gue I'objectif qu’il doit atteindre (dans un repére global)

Les travaux de cette thése traitent donc de la perceptiofede@ronnement
d’un robot au sens large du terme en adressant la cartogrdplienvironnement
et la localisation du véhicule. Pour cela un systeme de fudeodonnées est pro-
posé afin d’estimer ces informations. Ce systeme de fusipaliesenté par plu-
sieurs capteurs dont une caméra, un télémetre laser et unLGR&nalité de ces
travaux porte sur la fagon de combiner ces informationsecapt

A la base du processus de fusion, nous utilisons un algoeittiodométrie vi-
suelle basé sur les images de la caméra. Pour accroitreciaipréet la robustesse
l'initialisation de la position des points sélectionnésfaie grace a un téléemetre
laser qui fournit les informations de profondeur. De plaspbsitionnement dans
un repére global est effectué en combinant cette odoméstieNe avec les infor-
mations GPS. Pour cela un procédé a été mis en place pouerbsuégrité de
localisation du vehicule avant de fusionner sa positiort & données GPS.

La cartographie de I'environnement est toute aussi imptetpuisqu’elle va
permettre de calculer le chemin qui assurera au véhicul@wriation sans risque
de collision ou de renversement. Dans cette optique, lentdke laser déja pré-
sent dans le processus de localisation est utilisé pour lébena liste courante de
points 3D qui matérialisent le terrain a I'avant du véhicle combinant la locali-
sation précise du veéhicule avec les informations denseslémétre il est possible
d’obtenir une cartographie précise, dense et géo-loeatisd’environnement.

Tout ces travaux ont été expérimentés sur un simulateuticpiodéveloppé
pour I'occasion puis sur un véhicule tout-terrain réel éaolt dans un monde
naturel. Les résultats de cette approche ont montré lanpade de ces travaux
pour le guidage autonome de robots mobiles.

Mots-clefs : fusion de données, vision, perception, localisationtocaaphie,
robot mobile.



Abstract

This thesis addresses the perception of the environmenthorautomatic
guidance of a mobile robot. When one wishes to achieve aotons navigation,
several elements must be addressed. Among them we willstisha traversability
of the environment on the vehicle path. This traversabd#pends on the ground
geometry and type and also the position of the robot in itsrenment (in a local
coordinate system) taking into acount the objective thastnine achieved (in a
global coordinate system).

The works of this thesis deal with the environment perceptba robot in
the broad sense by addressing the mapping of the environanenthe location
of the vehicle. To do this, a data fusion system is proposeestonate these
informations. The fusion system is supplied by several logt sensors including
a camera, a rangefinder and a GPS receiver. The originalityiofvork focuses
on how to combine these sensors informations.

The base of the fusion process is a visual odometry algofitased on camera
images. To increase the accuracy and the robustness, tiadization of the
selected points position is done with a rangefinder thatigesthe depth informa-
tion. In addition, the localization in a global referenceriade by combining the
visual odometry with GPS information. For this, a processlieen established to
ensure the integrity of localization of the vehicle beforerging its position with
the GPS data.

The mapping of the environment is also important as it wihalto compute
the path that will ensure an evolution of the vehicle withosk of collision or
overturn. From this perspective, the rangefinder alreadgent in the localization
process is used to complete the current list of 3D pointsréatesent the field in
front of the vehicle. By combining an accurate localizatadrthe vehicle with
informations of the rangefinder it is possible to obtain anuaate, dense and
geo-located map environment.

All these works have been tested on a robotic simulator deeel for this
purpose and on a real all-terrain vehicle moving in a natwaald. The results of
this approach have shown the relevance of this work for aumus guidance of
mobile robots.

Keywords : data fusion, vision, perception, localization, mappingpbile
robot.
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Introduction Générale

Ces dernieres années, les véhicules autonomes sont deveeageu écono-
mique et écologique de la société. En effet, que ce soit gadsrhaine civil, mi-
litaire ou agricole, de nombreuses applications peuvenéfigder des avancées
scientifiques et technologiques de la communauté robotRaieexemple en agri-
culture, l'inflation de la puissance et du poids des machtaese des dommages
aux sols les rendant plus sensibles aux phénoménes dealgsse plus leur
grande taille rend difficile leur contrdle précis par un @béur, ce qui parait peu
compatible avec les exigences d’une agriculture souc@usedéveloppement du-
rable. Des solutions basées sur des développement robstqut proposées. Elles
impliquent des véhicules de taille moyenne dont un estélip@ un opérateur, les
autres étant guidés par un systeme automatique.

Cela se produit aussi dans d’autres domaines comme leptrasien commun.
Par exemple les Véhicules Individuels Publiques Autonofi&2A) permettent le
transport de passagers en milieu urbain sans conducteuffiuoe 1) : c'est le
concept de I'ascenseur horizontal dont la fonction estalesfrorter des personnes
sur la fin de leurs parcours en complément des transportsnemuon actuels.

Pour étre économiquement viable, ce concept peut avargageunt bénéficier
de l'utilisation de machines autonomes c’est a dire fomctant sans intervention

Laissez-vous transporter vers le futur.

- A, vhbicale dimtrigus de HARSPOIL

FIGURE 1 — Un véhicule de transport urbain autonome : le VIPA.
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humaine. Si l'intérét économique est clairement justifiédeette approche elle
doit également proposer une sécurité d’utilisation can®iaux standards atten-
dus. On peut d’ores et déja arguer le fait que l'utilisatianl® fonctionnement

autonome permettront de s’affranchir des problemes dgutccumulée par les
conducteurs de véhicules ; cette fatigue étant a la sourperdes de vigilance de
ces derniers. Dans le domaine militaire, on peut évoqueadala déminage ou du
convoi de véhicules humanitaires pour lesquels des rohttsyames pourraient
explorer un espace avec peu d’intervention de la part desatgugs (exemple :

projet RINAVEC?).

Toutes ces applications exploitent des développementicplas importants
visant a augmenter I'autonomie décisionnelle des véhsclMais pour pouvoir
considérer un véhicule comme autonome il doit disposer daines fonctionnali-
tés:

— Un module permettant d’analyser sa situation actuellessattions a mettre

en place pour satisfaire la demande exprimée (missioretifje

— Un module permettant de récolter des informations sur sgimanement

et/ou sa localisation.

— Un module permettant de commander ses actions.

Clairement, ces trois modules sont en interactions les ves las autres. Par
exemple les actions du robot dépendront de ses capacitésev@e son environ-
nement. De méme sa stratégie pour connaitre sa situati@mdépdes capacités
perceptives mises a sa disposition.

Dans des applications spécifiques, un robot peut treés bmnsaulement cer-
taines fonctionnalités pour étre considéré comme auton@it@ns notamment la
ligne 14 du métro Parisien qui transporte chaque jour ddemsible passagers. Son
processus décisionnel est trés fortement réduit du faitedwitonnement fermé
dans lequel elle évolue. Cependant, toutes ces fonctibémebivent étre présentes
dans un milieu naturel tout comme en milieu urbain et leursractions possibles
sont tres nombreuses.

Si I'on consideére ces problématiques indépendamment ks des autres, plu-
sieurs solutions existent. Des solutions technologique<te développées pour
percevoir I'environnement. En effet la reconstruction @edin est simple en soi
des lors que 'on dispose d’un capteur téléemétrique densgei@lant ces techno-
logies ne sont pas suffisantes pour répondre a I'ensemblectsmintes de per-
ception d’'un véhicule autonome qu’est la perception, natamt en terme de loca-
lisation. De plus, les codts engendrés par ces technolegrgprohibitifs.

Les travaux présentés dans ce mémoire proposent une solutidle percep-
tion de I'environnement au sens large du terme (i.e. localaion et géométrie

1. RINAVEC : Reconnaissance d’ltinéraire et Navigation envoi de Véhicules Communi-
cants
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du monde) d’un véhicule évoluant en milieu ouvert non instrumenté. Aucune
connaissance priori de cet environnement n’est a disposition du systeme. Les
problémes du processus décisionnel et de I'action ne serqpas traités dans ce
mémoire. Cependant pour répondre aux besoins d’un véhiculautonome, les
interactions avec ces fonctionnalités seront prises en cqie.

Objectifs de la these

Comme nous I'avons vu, percevoir c’est a la fois connaigedironnement par
rapport a soi-méme, mais aussi se connaitre par rappomarbanement. Autre-
ment dit c’est pouvoir se localiser, a la fois relativemeheavironnement proche
mais aussi globalement dans le monde. C’est également sawvdigliser I'envi-
ronnement pour pouvoir y déceler les informations qui sentipentes. Cependant
le monde est rempli d’'informations riches et complexesestinformations sont
souvent de différentes natures. Des systéemes ont été aaésapter ces infor-
mations, et ceci de plusieurs fagons. Ces capteurs sonteditsroceptifs” pour
percevoir les informations venant de I'extérieur ou "propeptifs” pour celles qui
relatent du comportement interne du robot.

Si on prend I'étre humain comme référence, on voit tout deesyi’il a lui
aussi plusieurs "capteurs” pour l'aider a percevoir le neotidse sert de ses yeux
pour voir la géométrie devant lui et pour se localiser ertifgar rapport a celui-
ci. Il utilise ses mains pour déterminer la nature des olgetsi que la distance
qui les sépare. Ses oreilles lui permettent d’anticipemesivements tout autour
de lui. Grace a son oreille interne, il peut trouver son degan référencée par
rapport a la gravité. Au final, cet ensemble de "capteurstituine la possibilité
d’évoluer librement dans son environnement car le procedsulécision/action de
son cerveau dispose des informations nécessaires. Aetisiperception peut étre
sollicitée pour mieux répondre aux besoins car la finalitéeteensemble est la
navigation. C’est ce systeme cognitif dans sa globalitéfajuia force des étres
vivants.

Maintenant si on regarde ce qui se fait "classiquement" l#sdomaines scien-
tifiques, on remarque que cet aspect cognitif n’est pas preompte. En effet, les
méthodes classiques de guidage autonome suivent unedogpquentielle. La plu-
part du temps, on commence par percevoir : on utilise alsralgorithmes les plus
performants pour arriver aux meilleurs résultats de |saéilbn et de reconstruction
de I'environnement. Puis, ces résultats servent a alimégesystémes décision-
nels qui doivent absorber toutes ces informations pour gaiexle comportement
souhaité du véhicule en espérant qu’il corresponde auxctisjele I'application.
Finalement ce comportement est obtenu au moyen des loiseandes et des
actionneurs embarqués sur le véhicule. Tout ceci esté@tdssi souvent que faire
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se peut. Ce cheminement a permis de mettre en place des motiotes autonomes
en situation réelle. Cependant la mise en pratique de ceafeamme requiert beau-
coup d’hypothéses de travail. Ces hypotheses vont de ltelichire’ de vitesse de
navigation a la puissance de calcul nécessaire quels geret $86 besoins de I'ap-
plication. Par exemple si le systeme de perception regoéaticoup de ressources
pour ses calculs, alors les fonctionnalités suivantes tstivent pénalisées. Une
réaction en chaine se produit faisant échouer le systéme.

L'objectif de cette thése est de concevoir un systéme de peqtion intelli-
gent pour un robot mobile évoluant dans un milieu naturel. Ons’intéressera
particulierement a deux fonctions :

— la localisation absolue intéegre permettant de garantir ge le véhicule
reste dans un couloir de navigation et suffisamment précisequr per-
mettre son guidage automatique. On s’attachera dans ces waux a
montrer les améliorations nécessaires aux techniques adiles pour as-
surer cette intégrité de localisation et obtenir une estimion précise de
la pose du véhicule.

— la reconstruction d’'une partie de I'environnement du roba correspon-
dant a la zone dans laquelle il est susceptible d’évoluer danun futur
proche. Dans cette partie, 'accent sera porté sur I'adéqu#on entre les
besoins de I'application et la richesse de la reconstructiode la zone per-
cue localement par le robot puis a sa projection dans le reperglobal de
navigation.

Contributions

Les recherches scientifiques de ces derniéres années ontegapgaucoup d’in-
novations dans le domaine de la perception, que ce soitsasf@cts localisation
ou reconstruction de la géométrie d’'une surface. On peanmoient parler des fer-
metures de boucles pour les systémes de localisation ou ébedes hors-ligne
d’ajustement de données. D’un autre coté, dans les domdéeisionnels et de
guidage les innovations sont elles aussi importantes. ricigoe, les innovations
de ces domaines vont chacune de leur c6té et un fossé commaesgcereuser.
Par conséquent méme un systeme dit "classique” a du mal eigten ceuvre a
cause des écarts scientifiques trop importants entre geneegh guidage. De plus
en plus souvent des problémes de sécurité apparaisseritfogimgila diffusion de
ces technologies. Pourtant, chacun sait qu’il vaut mielixieachaque étape élé-
mentaire avant de s'attaquer au probleme de fagon maciigseoDans notre cas,
nous pensons qu’il vaut mieux valider notre approche deesystcognitif. Aussi,
les travaux menés dans cette these ne cherchent pas a férgateeption pour
la perceptionmais visent a implantaine perception pour I'applicatiarDans ce
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cadre, deux contributions seront suggérees :

A Fusion de caméra et téléemetre pour une localisation améliée
Nous proposons une méthode de fusion de données caméragdoeetre.
Ce procédé permet d'utiliser une connaissaaceriori d’'informations de
profondeur du laser dans une image caméra. Ces travaux éorit dans
[Malartreet al.,, 20094.

B Stratégie de Calcul pour une localisation et une reconstruon de géomé-
trie temps reelle
Une fois la fusion de données effectuée, la localisation &hicule est calcu-
|ée en utilisant uniquement le temps de calcul disponibtsulite cette donnée
de positionnement est utilisée pour effectuer une recactsdn 3D de I'envi-
ronnement grace encore aux informations télémetre. Taiprozédés ont été
exposés dandMalartreet al., 201Q.

Organisation du mémoire

Pour répondre a la problématique de perception intellgkninémoire va étre
organisé autour de 4 parties :

Le contexte de travail ainsi que la philosophie de notre @gpe seront expli-
gués dans le chapitte Nous partirons de I'objectif a atteindre pour exprimer nos
besoins en terme de perception.

Notre méthode de localisation et perception de I'enviromexet par fusion de
données sera présentée dans le chapitkous décrirons comment extraire une lo-
calisation qui réponde aux besoins de I'objectif gracetiibation de nos capteurs.
Ensuite nous expliquerons comment nous obtenons une géerhéimonde dans
le chapitre3. Linteraction du systeme de perception avec le procesacisionnel
sera expliquée.

Dans le chapitrd nous exposerons notre procédure de mise en ceuvre ainsi que
les résultats obtenus.

Finalement, nous conclurons et donnerons quelques pékgsede ces tra-
vaux.






Chapitre 1

Problematique : la navigation
autonome

Faire naviguer un robot de maniere autonome est une tadialelif mettre
en ceuvre qui nécessite la mise en oeuvre d'un certain nongbomithaines de
compétence. Ces compétences vont du plus bas niveau deptioncsomme la
meécanique des actionneurs au concept de plus haut niveanetarplanification
de trajectoires sécurisées. Elles ont pour objectifs lhsatan de la mission de
navigation mais également la nécessité de préserverdtitdéédu robot et celle de
son environnement (personne, objet, autre robots, efeerjdant de nombreuses
annees ce double challenge a souvent été jugé comme une ptoplia sociéte.
Pourtant, en 2004, le DARPAance son premier grand challenge dans ce domaine.

Ce challenge consiste a parcourir un circuit dans le déssritbjaves de plus
de 200 km en moins de 10 heures et de fagcon entierement autoSoha premiere
édition ne s’est pas vu attribuée de vainqueur, la deuxiégn29@5 a été remportee
par I'équipe de l'université de Stanford avec son véhi&tbmley(figure 1.1).

Ce challenge a permis de montrer des éléments de faisabiitésysteme de
navigation. L'ensemble des techniques utilisées parVensité de Stanford pour
réaliser le DARPA Grand Challenge a été détaillé darwunet al, 2009. Les
notions essentielles de localisation, de perception deifennement, de calcul de
trajectoire ont été mises bout a bout afin de réaliser ce défi.

Si les travaux réalisés a I'occasion de ces challenges éntrétormidable ca-
talyseur pour le développement et la promotion de la robetigs ne prétendent
pas déboucher sur des systemes répondant aux préoccsitansociete. Pour
cela, ils doivent étre généralisés en étant capable d'seiresn grand nombre de
scénarios dont les paramétres sont souvent dynamiquestifke;ale nombreux
développements sont en cours comme par exemple ceux diu AN SafePla-
toon dont I'objet est de mettre en situation des vehiculésreumes dans des en-

1. DefenseAdvancedResearchProjectsAgency
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FIGURE 1.1 —Stanleyle vainqueur du DARPA Grand Challenge 2005

vironnements intégrant toutes les contraintes d’unesatitbn réelle méme les plus
improbables.

Pour cela, de nouvelles approches doivent étre considéodase celles pro-
posées par Kelly (Jrmsonet al,, 2009) ou les auteurs focalisent leur perception
sur les informations pertinentes de I'environnement afirédéiser au mieux la na-
vigation. Nous considérerons pour notre part que le proseds navigation doit
piloter les ressources et non l'inverse. En effet, il essertinent de solliciter
les ressources au bon moment au regard de I'objectif vista@proches peuvent
souvent étre qualifiées de cognitives car le fonctionnerdandystéeme s’adapte
a la dynamique de I'environnement jusque dans la gestioresl@essources. La
différence avec les approches classiques est montrée eafigu

1.1 Cabhier des charges

L'ambition de notre équipe de recherche est de concevoiystésie autonome
de navigation qui garantira I'intégrité physique du vékecainsi que celle de ses
occupants ou des éléments extérieurs. Le DARPA grand cigalle montré le ca-
ractére réaliste de cette ambition. Maintenant, I'enjesir@eherches actuelles est
de pouvoir généraliser ce concept a différents types deulds et de pouvoir les
appliguer en répondant aux problemes de notre sociétélaasssur le plan tech-
nique qu’économique.

Pour cela il nous apparait évident que la priorité pour neyggéme de naviga-
tion est la garantie de I'intégrité physique du véhicule éléments environnants et
de ses occupants. Aussi hous décomposerons la notion degguadtonome selon
les étapes suivantes :

— A partir d’'une mission qui lui a été assignée, par exemple adlr de sa po-

sition actuelle A a une position future B, le robot doit définr les actions
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Perception

FIGURE 1.2 — La démarche de traitement des informations.

Partie cognitive

Perception

Perception

FIGURE 1.3 — La comparaison entre une démarche linéaire (a gauthepalé-
marche cognitive (a droite).

a exécuter pour réaliser cette mission. Une approche clasgie consiste
a lancer une tache de localisation avant de commander le robdJn pro-
cessus paralléle serait alors chargé de surveiller 'envimnement proche
du véhicule afin d’éviter toute collision. Nous proposons ua autre Vvi-
sion des choses : pour nous le véhicule doit identifier a chagunstant
de la mission les meilleures actions a mettre en place pour ager que
toutes les contraintes de sa mission soient respectées epanticulier un
fonctionnement précis et integre.

— Parmi tous les parameétres d’'une mission de navigatiomaunte, la loca-
lisation du robot en est certainement un des plus import@#gendant, la
tache de localisation n’est utile que si le systeme de geidegsatisfait pas
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FIGURE 1.4 — La voiture autonome du laboratoire Italien VisLab.

aux contraintes de localisation de la mission (voggsier, 200[j. Ainsi les
contraintes de localisation seront probablement treéraifftes pour une mis-
sion qui se déroule dans un désert ou pour une mission effectans un
batiment. C’est la stratégie évoquée précédemment quiiseya la gestion
des ressources en fonction des parameétres de I'objectf l&ttdt du robot.

— Cette localisation est généralement associée a une cageuf étre donnée
a l'avance ou construite au fur et & mesure du déroulemeiat mhéskion. La
aussi, c’est la stratégie qui met a contribution les éléméeatia carte ou qui
la renseigne de facon pertinente.

— La préservation de l'intégrité du vehicule est fonctios dapacités du vehi-
cule et des parametres de I'environnement qu’il doit treeerCeux-ci sont
généralement estimés par des techniques de perceptioand@dnnement
souvent codteuses en temps de calcul mais indispensabdestalisation
d’'un systéme opérationnel en environnement ouvert. Laiayeste cette
étape est donc un élément critique pour la stratégie de aEmgpuisqu’im-
pliquant directement la sureté de fonctionnement du véhietla mobilisa-
tion des ressources.

Aujourd’hui plusieurs équipes sont impliguées dans l'aggbion de ces
concepts a la conduite automatique de veéhicules dans unoaneiment rural,
urbain ou péri-urbain. On citera plus particulieremengligoe Italienne du la-
boratoire VisLab de Parme avec leur projet de traverser deatinentssans a
priori sur 'environnement et sans hypothése de présencd’ @osence d’autres
véhiculeqvoir figure1.4). Leur projet consistait a rejoindre I'exposition mondial
de Chine en parcourant les 13000 km qui séparent leur labaate Shanghai
(http ://viac.vislab.it/).

Un autre projet encore plus médiatisé est celui de I'eniseBoogle avec ses
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FIGURE 1.5 — La voiture autonome du projet de Google : la Google Car.

veéhicules (voir figurel.5) qui ont déja parcouru plus de 2500 km sans l'aide de
conducteurs.

Tous ces projets permettent aujourd’hui de concrétiseramigition scienti-
fique qui date du début des années @Mickmannset al,, 1993) en proposant les
premiers systemes intégrés capables de remplir simulemées principales fonc-
tions du cahier des charges d’un systeme de conduite autpreat

De ces projets on peut dégager deux grands processus gursarieraction
permanente : un premier tygénsorieldont I'objet est la compréhension de I'en-
vironnement du robot, un second tyaeétion dont I'objet est de réaliser la mission
en toute securité.

Le fonctionnement des processus sera optimal s’ils sanealiés par une stra-
tégie intégrant en plus de I'objectif de la mission leurgiattions. Dans notre cas
on parlera dgerception pour I'action.

1.2 La perception pour I'action

L'interaction entre les processus de perception et d’'act® traduit par une
relation bi-directionnelle :

— L'influence de la tadche de perception sur la tache actioaremet de précision
et d’intégrité des résultats fournis ainsi qu’en terme dsoarces consom-
mées.

— Linfluence de la tache action sur la tache perception endete besoins
exprimés, de prédiction et d’influence sur les conditiorxécution du pro-
cessus de perception.
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1.2.1 Linfluence de la perception sur le guidage

Le systeme de guidage est contraint dans ses déplacemeit¢s fienites de
la tAdche de perception. Ses actions sont exécutées comditiement a sa connais-
sance de I'environnement. Par exemple la vitesse maxinuaéegvehicule pourra
atteindre sera limitée par la distance de perception. et lefsystéme doit se lais-
ser le temps (et donc la distance) nécessaire pour stopp@hieule lorsqu’un
élément totalement infranchissable apparait dans lersgsperceptif.

Aussi, dans un virage rapide ou lors d’'un franchissement tabstacle”, un
changement rapide de trajectoire peut créer temporairetesrpertes de localisa-
tion et des absences de perception (tout comme chez I'étnaihlt Ceci amene
des limites de perception en terme de vitesse pour le praseigsguidage.

1.2.2 Linfluence du guidage sur la perception

D’un autre c6té toute les informations d’un point de vue ggilpeuvent aussi
intervenir sur la tache de perception. C’est a dire lorsquardcessus de guidage
sait qu’il va tourner il peut tres bien "prévenir” la perdeptpour ne pas qu’elle se
perde. Il se passe implicitement la méme chose chez I'érehuquand il prend
un virage en voiture il regarde du c6té de celui-ci. Ensuitesystéme de percep-
tion ne sait pas en lui-méme les endroits les plus pertirserggarder. Cependant la
stratégie de navigation sait ou elle doit aller. Ces infdromes pertinentes doivent
donc étre "demandées” a la perception par le processus dieggui

Aussi, le systéme de navigation sait déterminer l'influesie€environnement
sur son état. Par exemple il peut évaluer sa position et sentation lorsque I'en-
vironnement est connu (par un posé de robot par exempledt H@nc capable
d’estimer la variation de son état en fonction de la trajeetprévue. Cette infor-
mation peut étre utilisée par le systéme de perception paatiter ses calculs sur
un espace possible de résultat plus restreint.

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons exposé I'approche que nousittmsh@ettre en
ceuvre pour réaliser notre systeme de navigation. Ce systeinmévitablement
comporter un systeme de perception et un systeme de navig@g&pendant notre
philosophie differe dans le sens ou perception et actioriex@sutent pas de fa-
con séquentielle mais interagissent 'une avec l'autregBgent des informations
de facon bi-latérale afin de réaliser au mieux la tdche def®eaddns un soucis
constant de sécurité.



Chapitre 2

Localisation d’un véhicule par fusion
Camera-Télémetre

2.1 Introduction Générale

Lorsque I'on parle de navigation autonome, les systémessRSrés souvent
cités. Cette addiction au systéeme GPS vient du fait que ksoee implicitement
'autonomie d’un véhicule avec un systéme de localisatiem effet, on imagine
mal rejoindre notre destination si I'on ne sait pas ou I'on €stte donnée de loca-
lisation constitue le retour d’'information de notre systéede guidage. Sans cela,
aucun systéme ne peut converger vers une solution prochevdielr finale. Cette
localisation est de ce fait tres importante si on veut sermagbyer d’'un systeme
completement autonome. La priorité de notre systeme depéoa est de recons-
truire le monde a I'avant du robot. Cette reconstructionetiépde la localisation
du véhicule qui est évaluée au fur et a mesure de I'avancéelsi.i_a question
gu'’il faut se poser maintenant est "Comment va-t-on se ilg@e?P".

Ce chapitre est dédié a la localisation d’'un véhicule danseswironnement
mais aussi dans le monde puisque comme nous l'avons vu cesadpacts ne
peuvent étre dissociés. L'objectif de cette partie est digrenen place un systeme
de localisation a la fois précis localement et globalemguitpermettra la mise en
place de la reconstruction de I'environnement.

2.2 Techniques de localisation pour véhicules auto-
nomes

Pour se localiser, nous avons besoin d’informations radata I'état de notre

véhicule. La localisation d’un véhicule ou d’'un objet dépelu repere initial dans
lequel elle va étre effectuée. On peut mettre en vis-a-vis deands principes : la
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localisation absolue et la localisation relative.

2.2.1 Localisation absolue

Le principe de la localisation absolue est d’avoir accesprameétres qui dé-
finissent la position du robot dans l'univers. D’'un point des\pratique, on peut
limiter cette connaissance a la position sur terre. Le GR&@S Positioning Sys-
tem) est un systéme de localisation par satellite créé amnarinées 1970 par le
département de la défense des Etats-Unis pour calculecasidation d’un récep-
teur sur terre dans un contexte militaire. Le principe du @8tSl'utiliser la mesure
du temps de vol des signaux émis par au moins 4 satelliteodiign du récepteur
est ensuite calculée par triangulation de ces mesuresapesition de chaque sa-
tellite ( dont la position est précisément connue). D'autrgstemes de localisation
absolue sont réalisés en utilisant une base de connaissgémeférencées appelé
SIG qui permet au véhicule de se situer par rapport aux éléntenla base qu'il
percoit.

2.2.1.1 Localisation absolue par GPS

De nombreux travaux concernant le suivi de trajectoire éteauprocessus
de guidage utilisent le systeme GPS-RTK comme donnée désatwan (voir
[Lenainet al., 2004 ou les auteurs mettent en ceuvre un suivi de trajectoireén pr
sence de glissement). Cependant, méme si les données®pariun tel systeme
paraissent treés précises (de I'ordre du centimeétre), stiesinsuffisantes pour plu-
sieurs raisons :

— Aussi précise soit cette localisation d’un point de vuebglpelle n’est pas
forcément suffisante d’un point de vue local. Ces quelquasetres de
précision peuvent étre trés importants relativement aicuéhet a la tache
gu’il doit accomplir.

— Ces informations sont dépendantes de I'environnemeritoi®ise trouve
dans une ruelle étroite ou proche d’un arbre, des phénondenesiti-trajets
ou méme une perte totale du signal peuvent apparaitre.

— Enfin, les informations GPS sont incomplétes. La longitlaléatitude sont
les données principales du GPS, le cap étant quant a luiléadeac une
succession de mesures. En revanche, les informations lieebde tangage
du veéhicule ne sont tout simplement pas présentes alors ysteme de
guidage pourrait en avoir besoin pour assurer son int&gysique.

2.2.1.2 localisation absolue par SIG

On peut aussi réaliser une localisation absolue en utiligarSIG (Systeme
d’'Informations Géographique). Un SIG est une base de dendi&eners géo-
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référencés. En observant ces amers a travers un captetoosy#f (comme une

caméra par exemple dandepsfelt et Kristensen, 20)1et en utilisant des meé-

thodes de triangulation nous pouvons remonter a une latialisabsolue de notre
robot. Dans notre application, les interactions avec iimmnement se font locale-
ment. Ces méthodes sont en général trés précises mais dapéotiement de la

qualité de la carte sur laquelle elles s’appuient. Ainsg, @éments non cartogra-
phiés mais néanmoins détectés par les capteurs du véheuwNemqt étre appariés
avec des éléments présents de la base de données ce quinealeesysteme de

localisation non-intégre. lls peuvent cependant étre tagmusement utilisés par
le systtme comme cela est proposé par les méthodes loicalisatcartographie

simultané (SLAM).

Si le référencement absolu de la localisation d’'un véhieulen intérét indé-
niable dans la gestion des objectifs de sa mission (poin{zadsage, couloir de
navigation, ...) il comporte des limites dues a I'absendefofmation locale sus-
ceptible de changements incompatibles avec une gestibalglde la navigation.

2.2.2 Localisation relative

L'autre facon de voir la localisation est plus centrée sumspect ’local’ de
positionnement. En localisation relative nous cherchosavair, en partant d’'une
position initiale connue, de combien s’est déplacé le wédbicelativement a son
ancienne position. L'intérét de cette méthode est queefattion entre localisa-
tion et guidage est permanente puisque I'application vactiee a évoluer dans
un environnement dont les obstacles sont définis de facatel@ar rapport a lui.
La méthode la plus simple pour effectuer une localisatidative est d’utiliser
les informations des capteurs proprioceptifs du véhicataroe les odometres, les
gyrometres ou encore I'angle de braguage des roues. Laefesunie par un odo-
meétre est la distance curviligne parcourue par la roue penotelaps de temps. Le
gyrometre est un capteur de vitesse angulaire qui peutxeanme, déterminer le
changement de cap du véhicule. Si on associe ces inforrsaian modele ciné-
matique de véhicule (voilJampionet al, 1994) on peut estimer le déplacement
relatif de notre véhicule. Une fusion plus poussée de cetegeppermet d’obte-
nir des informations plus précises encore comme dBosehstein et Feng, 1996
par exemple ou les auteurs proposent de fusionner 'oderséte gyromeétre pour
obtenir une information plus pertinente de 'orientatianvehicule.

Une autre fagon est de recourir a une centrale inertielle fquinit les
parametres d’accélération linéaire et de vitesse anguldiun objet (voir
[Barbour et Schmidt, 20Q)L Ensuite, une double intégration de ces informations
permet de remonter a une localisation 6D du robot.

Nous pouvons aussi nous localiser en relatif en utilisastdpteurs extérocep-
tifs comme un télémeétre laser ou une caméra par exemple cBajmune observa-
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tion d’'un amer fixe dans I'espace capteur plusieurs fois de parmet de retrouver
le déplacement relatif du robot. Le SLAM (Simultaneous Lizegion And Map-
ping) est une technique de localisation et cartographies’qspire de ce principe
(voir [Durrant-Whyte et Bailey, 20Q&t [Bailey et Durrant-Whyte, 20Q%

Le probleme principal des méthodes de localisation redagist qu’elle su-
bissent des dérives plus ou moins grandes au cours du teraggdub, méme si
on connait le déplacement relatif de notre robot a partina&peéere initial, on ne
connait pas le positionnement initial du véhicule dans yemre monde. Le pro-
bléme est que les lois de commande utilisées pour actioenagHicule sont, la
plupart du temps, écrites pour fonctionner dans un réfigleatisolu. Une solution
de localisation relative n’est donc pas suffisante.

2.2.3 Fusion de localisation absolue-relative

Nous avons vu que la localisation est une étape tres impgentaur prétendre
a une autonomie totale des robots. Cette localisation theitpdus ou moins com-
plete en terme d’information suivant le contexte de traviadr exemple, dans
ses travaux Laneurit cherche a calculer la position de sbitwi& sur une route
[Laneurit, 200§ Pour cela il estime la position et le cap de son véhiculecrsie
dérant ura priori de sa position sur un monde plan.

La combinaison de localisation relative et absolue estiplesssomme dans
[Bétailleet al., 2007 ou les auteurs fusionnent plusieurs types de capteurs exté
roceptifs et proprioceptifs pour arriver a un résultat dealsation trés précis et
présentant peu de dérives. Cependant la mise en ceuvre eléusatn de capteurs
est lourde et résout seulement le probléme de localisatipasecelui de la percep-
tion de I'environnement. De plus, pour arriver a une telkecgsion, les dispositifs
utilisés sont tres codteux.

Les travaux de Tessieil¢ssier, 200[7comportent les méme problématiques
gue précédemment avec pour objectif supplémentaire degleidéhicule et non-
plus de le localiser uniquement. Le but de ses travaux estuikeigun véhicule
sur une trajectoire connue (référencée dans un repére mendlisable (la tra-
jectoire ne comporte pas d'obstacles a contourner). Cefteoahe est nommee
le SLAG (Simultaneous Localization And Guidance). Ellerpet d’assurer une
précision sur le positionnement du robot a laquelle estadsaine confiance en
utilisant les mémes hypotheses de monde plat.

2.2.4 Bilan des méthodes de localisation

Dans notre contexte de travail, pour lequel le véhicule@dlans un environ-
nement naturel, cette hypothése de monde plan ne peut pastiigée. En effet
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on ne peut pas assurer une intégrité physique si notre rgbgreche d’'un ren-
versement latéral par exemple. Cette localisation doitdmmprendre toutes les
coordonnées de positionnement d’'un véhicule, a savoir [gs8&meétres de posi-
tion notés(XU Y, Zv) et les 3 paramétres d’orientation (Tangage, Cap, Roulis)
notés(av By %). Pour cela, les approches de localisation absolue ne sent pa
suffisantes car :

— dans le cas du GPS, elles ne fournissent pas assez de ddengesition-
nement et nécessitent des conditions extérieures daitdis qui ne sont pas
applicables en environnement naturel (possibilité decassér dans une forét
etc...)

— il n'existe pas encore de SIG utilisable assez détaillé pEaliser cette tache
de localisation.

Les méthodes de localisation relatives ne sont pas utiéisaton plus en I'état
puisque le systeme de guidage du véhicule a besoin d’ungusément absolu. De
plus les phénomeénes de dérive présents dans les techniglaesmtisation relative
réduisent les chances de succes d’'une navigation autonome.

Finalement c’est la fusion de ces deux techniques de lat@liisqui parait la
mieux adaptée a notre objectif. Cependant, dans notre’ogspthése de monde
plat ne peut pas étre appliquée. Il nous faut définir un nauggatéme de locali-
sation pour une navigation qui mette en ceuvre ces deux tykesdlisation avec
toutes les composantes nécessaires. Nous proposons dstiendt le déplace-
ment relatif du véhicule par un moyen d’'odométrie visuedlgtten la fusionnant
avec une localisation absolue par GPS.

2.3 Odomeétrie visuelle pour la navigation de robots

Si on se référe a I'étre humain, notre capacité a nous leradis sein de notre
environnement est principalement basée sur nos yeux. @ahera de plus un
double effet puisqu’il permet aussi de percevoir la géommél monde dans notre
champ de vision. Cependant le principal inconvénient déd hoamain est sa dif-
ficulté & déterminer le facteur d’échelle de I'environnetregnil percoit (incon-
vénient qui est détourné par l'utilisation de nos deux yeur)facteur d’échelle
(aussi appelé la "métrique™) est le facteur qui va nous perenge transformer une
distance connue sans unité en une distance en metre. Cétigum@st trés impor-
tante puisqu’elle nous permet de comparer les dimensionsttle environnement
avec celles de notre propre corps (figar#). Malgré ce manque de métrique, I'ceil
est tout a fait capable de fournir un déplacement relatiipré.e pendant électro-
nique de I'ceil humain est la caméra projective. De nombreavatix traitent de
localisation grace a des caméras. Cependant la déterorirdgila métrique reste
un probléme dans ce genre d’application.
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Hauteur ?

T

FIGURE 2.1 — Les effets de I'ignorance du facteur d’échelle.

En écartant les problemes de métrique, les approches maséiss techniques
de vision sont intéressantes car elles permettent d’atdesirésultats complets en
termes de localisation et d’estimation de la géométrie@®/lfonnement avec une
bonne précision : ce sont les techniques d’odométrie \esuel

Les images successives d’'une caméra sont les principébesations en odo-
métrie visuelle. Ces images une fois traitées, serventcalealle déplacement de
la caméra entre chaque prise de vue. Pour cela, on chercherdespondances de
points dans plusieurs images consécutives. Ces correapoesl de points consti-
tuent I'entrée du systéme qui va permettre d’obtenir le aléghent relatif de la
caméra de la premiére image vers la deuxieme. Ce déplacemdrdlors étre cal-
culé de différentes fagons comme nous allons le voir dansegraphes suivants.
Il faut garder également a I'esprit que I'on doit avoir la pibdité d’estimer les
points 3D utilisés comme amers et de les préciser au fur etsam@ele 'avancée
du véhicule.

2.3.1 Localisation par triangulation

Dans un cadre idéal, faisons I'hypothése que les coordsnBiBedes points
de la carte sont parfaitement connues. Quelle est la méghmateobtenir la pose
qui donnerait la projection telle qu’elle est vue dans la éan? Le probleme est
une triangulation de position/orientation. Un groupe\deorrespondances 2D/3D
est alors nécessaire pour estimer la pose de la caméra. Lir@dmvarie en
fonction de la méthode utilisée et des paramétres a estifrfau{ au minimum
3 appariements 2D/3D). Haralickfralicket al, 1994 a répertorié un ensemble
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de méthodes pour estimer la pose adéc= 3 points, QuanQuan et Lan, 1999
propose deux algorithmes pour respectivemgnt 4 et N = 5 points. Bujnak
[Bujnaket al., 2009 quant a lui propose une méthode pour déterminer la pose et
la focale avec 4 points. A ce calcul analytique est souvest@s un processus de
tirage aléatoire RANSAC (voirHischler et Bolles, 198Tou les auteurs se servent
notamment de ce processus pour estimer la pose d’une caug&rd points) qui
va permettre de choisir le groupe de points qui minimise fie=ues de projections
de tous les points appariés. Ces méthodes offrent touteprénision trés bonne
de localisation, cependant leur utilisation nécessitetmaissance des points ré-
férencés dans un repére 3D. Cette connaissance préalabfmits 3D est sou-
vent obtenue par un calcul hors ligne de reconstruction cemmposé par Royer
[Royeret al., 2004. La précision de la localisation va donc dépendre de laipréc
sion de ces points 3D. De plus, dans notre cas, cette hygatdleasonnaissance des
points 3D n’est pas vérifiée puisqu’elle fait aussi partie digjectifs.

2.3.2 Lagéomeétrie épipolaire

La géométrie épipolaire est la géométrie qui définit les reamtes qui lient
plusieurs vues d’'une méme scéne. $oitn point 3D quelconque visible dans deux
images de prises de vue différentes. $itet O, les centres optiques de ces deux

Uy Uz
vues. Soip; = [ vy | etpy, = | vy | les projections du poinP en coordonnées
1 1

homogenes respectivement dans la premiére et deuxiemeavfigure2.2 montre
cette configuration.

La projection d’'un point quelconqué dans l'image d’une caméra appartient
au plan formé par les deux centres optigGe®t O, et le pointP.

P

FIGURE 2.2 — La géométrie épipolaire. Souréefsyth et Ponce, 202

Il en découle que la projectigni de la premiéere vue appartient au plan formeé
par la projectiornp; de la deuxieme vue avec les deux centres optiquest O,.
Cette contrainte s’appelle tntrainte épipolaireElle est représentée par une ma-
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trice (3x3) appeléematrice essentiellénotéec) et a été introduite pour la pre-
miere fois par Longuet-Higgins, 1981 Cette matrice contient les informations de
translations et de rotations de la premiere caméra versugiélae a un facteur
d’échelle pres. Elle est construite a partir de la matriceotitionR. et du vecteur

de translatiord’ = (T1 T Tg)T de la premiére caméra vers la deuxieme. Plus
particulierement, 'equatio.1 définit cette matrice essentielle.

0 -7, Ty
= [T]XR ou [T]X = T; 0 =T (21)
=15 T 0

On a donc la relatiop? .c.p; = 0 si la contrainte épipolaire est respectée (on
note” la transposée d’un vecteur ou d’'une matrice). Dans le casopdramétres
intrinséques des caméras ne sont pas connus, une matriogwa la matrice
essentielle existe : la matrice fondamentale (n&tge a relation qui lie la matrice
essentielle a la matrice fondamentale est la suivante :

F=K;TcK;!

ou K, est la matrice des parametres intrinseques de la carméRiusieurs
méthodes existent pour calculer soit la matrice essemtsit la matrice fon-
damentale. On peut citer notamment la méthode des 8 poitrtzdiite par
[Longuet-Higgins, 1981puis revisitée par Hartley, 199% pour calculer la ma-
trice fondamentale. Pour la matrice essentielle, 5 poiatfisent pour détermi-
ner tous les paramétres (un point par parametre de positientation moins
un du fait de la métrique). Des méthodes pour calculer laiogagssentielle et
pour en extraire les parametres de rotations et transtatiah été proposées par
[Nistér, 2004 Stewéniuset al., 2006 Li et Hartley, 2006.

Cette facon de calculer le déplacement d’une caméra offrigods résultats
mais ne résout pas le probleme de la métrique. En effet, laainte épipolaire
est respectée méme si un facteur quelconque est appliqueEtaurde translation
T. Ce vecteur est le plus souvent obtenu avec une norme @niGatte métrique
peut cependant étre chiffrée en utilisant des informatmosenant de 'odomé-
trie des roues par exemple. Le probleme est que ce raisomhelorene des résul-
tats approximatifs en environnement naturel puisque hoélwie traduit la distance
curviligne parcourue par la roue alors que nous avons begdmnorme de la dis-
tance entre les deux positions de la caméra. Le relief dusdlien encore les
phénomenes de glissement peuvent alors tres facilementerdkes erreurs. Aussi,
I'estimation des coordonnées des points 3D ayant servi coamers doit se faire
par une étape supplémentaire.
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2.3.3 Lajustement de faisceaux

La connaissance des points en 3D est nécessaire si on visgruties me-
thodes par triangulation. Cependant dans notre cas nobsrohons aussi cette
information puisque nous considérons I'environnemendimel. Le probléme de-
vient le suivant : comment estimer en méme temps la pose dantgra ainsi
gue les positions 3D de points dont les projections dandeultsimages sont
connues ? Le probléme revient alors & trouver les p6ses les points 3D5j qui
minimisent les erreurs de reprojectiomsn(f(C;...C;, 131...1%)). Ce principe est
communément appelé I'ajustement de faisceaux. L'ajustenefaisceaux est un
probléeme de minimisation globale qui nécessite la conaasde toutes les infor-
mations disponibles au moment de sa résolution. Ce probdenn@nimisation est
souvent résolu par des algorithmes de Levenberg-Marq{iBrdsset al., 1997.
[Royeret al, 2009 utilise cette méthode pour connaitre I'ensemble des poses
d’'une caméra et des points 3D d’'un ensemble de données psuitestes utili-
ser comme référence dans un guidage de véhicule autonoimeoyénient ma-
jeur de cette approche est qu’elle nécessite de connaiitestdes données au
moment du calcul. Cela implique d’avoir a effectuer la miigation sur une tres
grande quantité de donnéeblduragnoret al., 200§ a cependant amélioré cette
procédure en effectuamn ligneun ajustement de faisceaux local qui utilise les
données des dernieres images pour le calcul des poses ebides (goir figure
2.3 a une fréquence de calcul d’environ 7 images par secondeauteurs de
[Konolige et Agrawal, 2008nt eux aussi propose une meéthode pour effectuer un
ajustement de faisceaux en temps réel en limitant grandel@memmmbre de va-
riables (états du véhicule et amers) a estimer.

Cependant, méme si ce procédé est compatible avec notiihhbj@ besoin
des données disponibles d’'un certain nombre d’itératiséséuentes. Ces infor-
mations disponibles doivent étre triées en terme d’imalgssoti non. L'ajustement
de faisceaux est alors réalisé seulement lorsqu’une neurege clé est produite.
Les coordonnées des points 3D sont alors affinées seulencbagae image clé.
Un calcul de pose par triangulation est effectué pour leseautmages. Malgré
le fait d’effectuer I'ajustement de faisceaux seulemenirgdes images clés, les
performances d’un tel algorithme sont a la limite du fonmtiement temps réel
lors d’un rejeu et ne présagent pas d’'un fonctionnemenéecblors d’'une expéri-
mentation en direct sur véhicule d’expérimentation (Pa&ngxe I'algorithme de
Mouragnon fonctionne a environ 7 images par seconde).

2.3.4 Lefiltrage de Kalman étendu

Comme nous l'avons vu, utiliser le systeme perceptif polouter la pose du
véhicule ainsi que la géométrie de I'environnement est Goke importante, ce-
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FIGURE 2.3 — L'ajustement de faisceaux local proposé par Mouradgmague la
prise de vue de la camé€a est ajoutée. Seuls les points et les caméras encadrés
sont optimisés. Source Mouragnoret al,, 2009

pendant elle est souvent colteuse en temps de calcul. Hilgtoréalisée tout en
permettant au systeme de guidage d’avoir suffisamment deuas pour contrb-
ler le véhicule. Actuellement, I'approche par ajustementfalsceaux ne permet
pas cette flexibilité dans le calcul puisque tout est résolure passe de la mé-
thode sans possibilité de contréle sur les ressources aliatssa obtenir. Il nous
faut donc un moyen d’estimer a la fois la position du véhicsda orientation mais
aussi les positions 3D des points de I'image qui nous ont d&mers. De plus, le
choix et la quantité de données a fournir a cet estimatetipdawoir étre contro-
lable. Le filtre de Kalman est un estimateur qui posséde sotgs particularités.
Notre choix se porte plus particulierement vers le filtre ddnkan étendu en raison
du caractere non-linéaire de notre application. Le filtr&kdéman étendu (EKF)
est un estimateur bayésien itératif qui concentre I'ensemés informations des
états précédents dans son estimation courante. L'étattcki dét représenté par

deux informations : I'état estim& du vrai étatX et la matrice de covariance de
cet état estim®. L'état vrai du systéme évolue grace a I'équation :

Xipor = f(Xp1pp1, Ur, Qi) (2.2)
(2.3)

ot U, est l'entrée du systémey), est le bruit du processus d'évolution,
F(Xi_1jk-1, Uy, Q) est la fonction d’évolution du systéme.

Le filtre de Kalman (Mourllion et al,, 2004) est découpé en deux étapes ma-
jeures :

— Prédiction : I'état priori (a I'instantk) est estimé en utilisant I'état courant
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(instantk — 1).

Xk\kfl = f(kakalaukaO) (2.4)
Pyrw = Fk-Pkfl\kfl-FZ‘FQk (2.5)

ou F,, est la jacobienne dﬁ(f(k,”kfl, ﬁk) et Q,, la matrice de covariance
du bruit d’évolution du processus.

— Mise a jour : I'étata posteriori(a I'instantk) est calculé en utilisant I'inno-
vation de I'observation par rapport a I'éepriori.

ye = h(Xu) (2.6)
Sy = Hp.Py_1.H] + R, (2.7)
Gy = Py HL.S;! (2.8)
Xk|k = Xk|k71 + G- (yr — h(XkUcfl)) (2.9
Pii = Prp—1 — Gpe.Hp Py (2.10)

ou y, est la mesure de I'étak, est la fonction d’observation de I'étd;,
sa jacobienne a l'instart, R, la covariance du bruit d’observation@t; le
gain de Kalman.

Ces dernieres années le filtre de Kalman a été utilisé dansdeaa d’appli-
cations de diverses natures. Dans notre cas de percejgtggdtion le filtre de
Kalman a commencé a étre utilisé dans un contexte de lotialisat cartogra-
phie simultanée (SLAM : Simultaneous Localization And Miggpen anglais). Par
exemple dansQissanayaket al., 2007 les auteurs utilisent ce filtre pour estimer
la position et le caf.X, Y, §) d’'un véhicule dans une carte 2D constituée d’amers
(A, A,,). En ce qui concerne le SLAM par vision, DavisoDgvison, 200p a
été un des tout premiers a mettre en ceuvre une applicatioa tdge fonction-
nant en temps réel. Ces approches de type SLAM ont aussiiktéad avec des
données provenant de cameéras stéreenffaireet al., 2007).

Le filtre de Kalman étendu est bien adapté a notre problensgpili permet
d’estimer la pose courante du véhicule ainsi que les cooreks des amers avec
'ancien état seulement. De plus, il se préte convenableddexploitation de
données proprioceptives et a la fusion de données extéieep

2.3.5 Lefiltre d’'information

Il existe d’autres filtres se rapprochant du filtre de Kaln@ans le filtre d’in-
formation par exemple Gibbenset al,, 200Q), les informations du systeme sont
contenues dans le vecteur d’informati@ret la matrice d’informatiorly . Les re-
lations qui lient le vecteur d’état avec le vecteur d'infation et la matrice de
covariance avec la matrice d’'information sont les suivante
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Y = P!
g = P1X (2.11)

L'avantage avec le filtre d'information est que plusieursaores peuvent étre
prises en compte indépendamment les unes des autres siemplenmajoutant leurs
effets au vecteur d’'informations et a la matrice d’inforioat De ce fait, siV me-
sures ont été effectuées il suffit d’ajouter @¢ésnformations au vecteur d’état et a
la matrice d’information. Notre systéme dans son ensenigiee€ption/action) va
dialoguer avec le processus de guidage afin de lui fourninfesmations dont il
a besoin pour évoluer. Parmi ces informations a transmsgtteouvent les infor-
mations de localisation et des amers 3D contenues danstieuvetétat et leurs
incertitudes. Avec ce filtre il nous serait alors nécessdigéfectuer la conversion
du vecteur d’'information et de la matrice d’'information aagbhe demande ce qui
nécessite d’inverser une matrice et donc une consommat®redsources supplé-
mentaire.

2.3.6 Le filtre a particules

Une autre facon de résoudre le probleme est de tester unéuaeltd’hy-
pothéses a la maniére d’'un tirage aléatoire de type Montl®QGzest le filtre a
particules. Pour cela, on effectue un échantillonnagdaitéade I'état suivant sa
densité de probabilité supposée connue. Chacun de cesstigd¢atoires consti-
tue uneparticule Un tutoriel sur le filtre a particule a été publié par Arulaanp
lam [Arulampalamet al,, 2007. Puis, les observations sont utilisées pour pondérer
chacune de ces particules en terme de probabilité afin delteurer plus d’'im-
portance. Si suffisamment de particules sont créées, agligogséde le plus gros
score est une bonne estimation du vecteur d’état. Cepeoe@atechnique néces-
site de faire un tirage aléatoire sur 'ensemble de I'étatlaQposition d’'un amer
dans la carte est dépendante de la pose du véhicule. C'est@gcitte information
gue les algorithmes FastSLAM 1.0Mpntemerloet al., 2003) et FastSLAM 2.0
([Montemerloet al, 2003) ont vu le jour. L'idée du FastSLAM est de générer un
échantillonnage sur la trajectoire du véhicule uniquemlestamers étant géné-
rés conditionnellement a cette trajectoire. Pour chacereed trajectoires un filtre
de Kalman étendu par amer est appliqué. L'innovation appopar FastSLAM
2 réside dans I'amélioration de la qualité des échantillpgsérés. Cette amélio-
ration a donc pour effet de diminuer le nombre de particubxsessaires. Si on
met de c6té les problemes d’inconsistance du FastSLAMilgy et al., 20061),

il reste le probléme de savoir quelles informations noumalldélivrer au systéme
de guidage pour son fonctionnement. Le fait de renvoyer fitigode présentant la
plus grosse probabilité peut provoquer des sauts dansria@sbn de la trajectoire
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puisque I'on peut changer de particule a tout instant. H&assi générer un nombre
de particules suffisamment important, chacune de ces piagidoit &tre vérifiee.
Aussi, Bailey et al, 20068 conclut dans son article que le FastSLAM serait plus
approprié a l'initialisation de la carte sur une courte pdei.

2.3.7 Bilan des méthodes d’'odométrie visuelle

Nous avons vu que la meilleure approche pour effectuer uredisation par
vision serait de faire une triangulation avec des points @inhas. Cependant nous
n'avons pas ces informations a notre disposition puisqus agons aussi comme
objectif d’estimer ces amers 3D. Les techniques de géoenépipolaire n’ont pas
besoin de cette connaissance pour pouvoir étre mises ereaaas les mémes
problemes d’estimation des points 3D apparaissent ici.aDelus, associer une
métrique correcte au calcul du déplacement est ambiglemégisodes d’ajuste-
ment de faisceaux répondent au probléme donné mais onté&&ésca mon sens
pour des calculs hors ligne de pose de robots ou de consimudgicarte. Méme si
des méthodes locales d’ajustement de faisceaux existeins, litilisations ne sont
pas faites pour des applications temps réel. Pour les fdtpesticules le probleme
est de savoir quelle est I'information de positionnememtigous allons transmettre
au processus de guidage. En effet les lois de commande éss@ai systeme de
guidage sont faites pour fonctionner avec une localisat@rmodale, le change-
ment de modalité peut avoir un effet indésirable sur le systé e filtre de Kalman
étendu ainsi que le filtre d'informations sont assez pro€hagde I'autre. Ils pro-
posent tout les deux une estimation uni-modale avec estima¢ la métrique. Les
filtres d’'informations ne sont pas adaptés a un systeme @irdplperception et
guidage puisque l'information de localisation n’est pasessible directement, il
faut passer du vecteur d’'information au vecteur d’état pmunmaitre la position
du véhicule et cette étape peut étre tres consommatricesdewees si beaucoup
d’informations sont présentes dans le vecteur d’état.I&mneant, le filtre de Kal-
man permet de satisfaire tous les aspects de notre objeaiifi@ seule étape tout
en permettant une évolution en temps réel (cadence dentextect traitement sur
flux de données direct). Nous utiliserons donc le filtre deniad étendu dans la
suite de ce mémoire.

2.4 Odométrie visuelle par filtrage de Kalman
étendu

Afin d’effectuer notre odomeétrie visuelle, plagons noussdamcadre d’estima-
tion de pose d’une caméra monoculaire. Pour mettre en piaiiérd de Kalman,
nous avons besoin de connaitre les équations d’état et legiéns d’observations
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de notre systeme. Dans notre cas, les observations de d@eant du véhicule
vont se faire grace a la caméra. Le vecteur d’état qui comestit pose du véhicule
dans le monde ainsi que les points 3D a estimer est donc c@édpess$ parametres

de positionnement (un vecteur noté_,,) et des coordonnées de chaque point 3D
nécessaire (appetdmer) notéesp, :

—
A

Xpom = (Xv Y, Z, a, Bv VU)T: (g((vm))>

B, = (P, P, P.,)" (2.12)

~

ou:
~ Ty = (X, Y, ZU)T sont les positions respectivement sur X, Y, Z du
véhicule dans le repere monde.
- Oq(vfm) = (av Bo %)T sont les paramétres respectivement de tangage,
lacet, roulis du véhicule dans le repére monde par rapparaees X, V, Z.
~ PB,=(P,, P, Pzn)T sont les coordonnées de 'ame(n € [1, N]) pour
respectivement sa position en X, Y, Z dans le repere monde.
Le vecteur d'état entier de notre systéme est alors de lagform
X = (T8

(v=—m)

N N N N T
Ol ., Pl ... B' ... P

(v—m) n

ou N est le nombre de points présents dans notre carte.

La position estimée du véhicule se situe sur le sol au mileledsieu arriére.
La caméra quant a elle se situe a I'avant du véhicule et erehiallle est consi-
dérée fixe par rapport au chassis du veéhicule ; de ce fait ansformation rigide
existe entre le repere veéhicule et le repere caméra. Ce eiarg de repere est
défini par une rotatiolR ., et une translatioﬁﬁ(c_v).

Afin de mettre a jour le vecteur d’état de notre systéme, urservhtion de
celui-ci doit se faire, ici, au moyen de la caméra. Pour celssmevons donc définir
sous quelle forme seront observés les points dans la calnaénature de I'observa-
tion a une grande importance dans un EKF. En effet, la jacoleide ces équations
d’observations doit étre fournie au filtre pour mettre a joétat a posterioriet sa
covariance. Cependant le fait d’approximer la fonctiorbd@rvation par une fonc-
tion linéaire (en calculant la jacobienne) améne une ntdgiité des estimations
dans le filtre de Kalman. Une synthése des causes et conséguds I'inconsis-
tance est proposée paoly, 2010Q. Cette non-intégrité est trés pénalisante puisque
la vraie position du véhicule n’appartient pas a I'ellipse @ confiance de I'état
Cette incertitude de localisation peut alors étre fataleddnicule et a ses occupants
suivant le contexte.

Ces équations doivent étre formalisées d’'une fagon la phésile possible
pour rester le plus integre possible. Aussi nous proposergetinir deux facons
possibles pour repérer un point 3D dans I'espace visibla daméra :



2.4, Odomeétrie visuelle par filtrage de Kalman étendu 21

FIGURE 2.4 — Premiere fagon d’observer un point : coordonnée gariés

— en coordonnées cartésiennes : vue de la projection comeneasmdonnée
(u,v).

— en coordonnées sphériques : vue du point comme 2 afigles partant du

centre optique vers le point observé.

Ces 2 fagons de décrire un point ont été définies parce quis semble per-
tinent d’utiliser des équations qui semblent plus linéageivant tels ou tels para-
metres. Par exemple, on peut aisément penser qu’une garidgi coordonnée de
pixel dans une image ameéene une information plus pertinent@eation de coor-
donnée de localisatian, y, z. De méme il semble plus judicieux de mettre a jour
notre état en lacet-tangage par une mesure de variatiogld’phutdt que de pixel.
Nous allons donc présenter dans ce mémoire différenteagad® représenter un
point dans un repére caméra. Le choix de la représentationgdint fait encore
I'objet de travaux. Dans ce mémoire nous exposerons briémetas représenta-
tions.

2.4.1 Observation de points en coordonnées cartésiennes

La facon la plus évidente pour repérer un point dans l'espza®éra
est d'utiliser ses coordonnées pixeliqgues. Ces travauxéw@tmontrés dans
[Malartreet al,, 20094.

Equation d’observation
SoientR« (), Ry(8,) et R,(7,) les trois matrices de rotation élémentaires
respectivement suivant les axegy et z.

1 0 0
Ry(a,) = [0 cos(a,) —sin(ay)
0 sin(a,) cos(a)
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Ry(B,) = 0 1 0
sin (8,) 0  cos(p)
cos (7,) —sin(y,) 0
R, (7v) = sin (7v) cos (’Vv) 0 (2.13)
0 0 1

Soit Ry—m) = Ry (). Rx(a).R,(7,) la matrice de rotation du repere ve-
hicule R, vers le repére mondR,,. De méme, nous avons besoinBe._,) =
Ry (8:).Rx(a.).R,(7.) qui est la matrice de rotation du repere canravers le

repére véhiculer, et def(c_v) = (T, T, TZ)T qui est le vecteur de transla-

. . s1.- . = T
tion de la caméra vers le véhicule. Un point du moiitle- (P, P, P.) sera
observé dans le repére caméra par la relation :

= R ﬁ T
Po=KR () (R{,_ny(Pr = To-m)) = Tie-0) = (Te Y 2c)

(v—m

ou K est la matrice des paramétres intrinseques de la caméra :

fke 0 C, K,
K = 0 fk?y Cy — K2
0o 0 1 K,

avec f la distance focale (en métreg), et k, les facteurs d’agrandissement de
I'image (en pixels/metres) et et C, les coordonnées du centre optique de la
caméra (en pixels). Dans le cas d’une cameéra perspective,avons :

u="2¢ and v=12 (2.14)

ZC ZC
z. est dans ce cas I'axe de projection (voir fig@rg). En gardant un formalisme
des équations d’observations sous forme matricielle coroposé par Féraud
[Féraudet al., 201(Q et utilisé danslalartreet al,, 20094 nous obtenons les équa-
tions2.15et2.16:

" KlR?;_U)(R%;_m)( n (U—m)) - (c—v)) _ Nu (2 15)
KR (RY, (P = Tio-m) = Tie—y) P
KR RT _»n - _)vfm - _)cfv N,

v=— (T”’( ;f’m’( "~ Tomm) ~Ten) _ Ny (2.16)
K?’R(cfv) (R(vfm) (P" - (U*m)) - (C*U)) Duo

Ou I?Z- représente l&teligne deK.
Nous avons donc la relation qui relie 'observation dan®f®re camérg; =
(4;,9;)T du remepoint P, = (z;,y;, ;) avec le vecteur d'étaX .
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repere )
, Image Caméra
caméraR. u

repere

monde R,
_I—)z z o
l l repere
v vvéhicule R,
FIGURE 2.5 — Observation d’'un amer dans la caméra.
Ce qui implique :
yi: Az :h(X)+€Z: 1 ut
V; V; + Evi
. Eui . . , . , .
avece; = ( “’) qui est le bruit de mesure d’'un pixel dans la caméra et qui
vl

sera considéré comme un bruit blanc gaussien d'écart typeel pNous dis-
posons a présent de la fonction d’observation de I'état temmsméra. Le filtre
de Kalman étendu a besoin de la jacobienne de cette fonctiongrojeter les
incertitudes de I'état dans I'espace d’observation. Lal@nne d’'une fonction

quelconquef(xy,...,x,) est la matrice des dérivées partielles du premier ordre
_ (2L oF
Jr= 0 - 52 )

Jacobienne de la position

Le filtre de Kalman étendu a besoin de la jacobienne de cegteredtion pour
mettre a jour le vecteur d’état ainsi que la covariance. &eme cas du calcul de
la jacobienne d’observation d’'un point quelquondtie= (:c Yy z). Cette jaco-
bienne est représentée dans I'équafdiy.

ou ou Ou Ou  Ou  Ou Ju  OJu Ju
_ 0X Y, 07, Oav, 0B, 0, o 0x Oy Oz

JUU - v v o o v v v v v (2 1 7)
0Xy OYy 04y, Oay 0By Oy 77 Ox 0Oy 0Oz

Nous avons donc besoin des équations d’observatibh§) et (2.16) pour calculer
ces jacobiennes. Prenons le ca%%e:

ONy 9Dy -1
8U . DuvaXU - Nu X, K RT RT 0
aXv - D%w — Srutl(e—v)TY(v—m) 0
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aveck, = Ruwl1-NuK3 Noys en déduisons alofe et 2%,
o7

D’U.’U

o 0
A =K, R(C U)Rv m | —1
v 0
0

ou 7
v —1

Les dérivees partlelle§9— 37 sont calculées de la méme fagon avec

KU — DuvKD22 NUK3 i

uv

Jacobienne de I'orientation
Le méme principe peut étre appliqué aux calculs des jacobgde l'orienta-
tion. Reprenons I'équatior2 (15 pour I'angle de tangage, :

aNu 8Duv
au _ Duv Doy Nu Oty
Ja, D2,
ORT — - ORT — =
ou Do KARY_ ) == (P — Tiymy) = NuFGRE ) == (P — Ty )
da, De?
ORT .
= K R(c v (P — (v_m)) (2.18)

Il peut étre montré que :

OR], R 4 IR, ()
(v—m) (v—m) z\ o T
= = — 2.19
o = () e R @19
ce qui nous donne :
ou OR,(a) T
— =K Y v Pn - v—m
aav R(c U)[R (7 ) 8061) Ry(ﬁ ))] ( ( ))
Nous pouvons calculer de la méme faggh, 7* e B s a?,;:

Jacobienne du point 3D
Maintenant nous avons besoin des dérivées partielles Osdfgation par rap-
port a la position des amers 3D. En observant les équadidrset 2.16 on peut
uw . Ou ov _
remarquer qu% =, et s = BT(U - . Les dérivées partielles sont alors
évidentes :
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FIGURE 2.6 — Deuxiéme facon d’observer un point : coordonnée sphéri

Ou _ _ Ou. Ou __ _ Ou. Ou __ _ Ou
OPy; 08X, 0Py,  9Y,’'OP,;  0Z
v _ v, ov _ _ dv. 8v _ _ ov (2.20)
apzz o aXv’ aPyz o aYv7 8Pzz o 8Z»U

Le détails des calculs est montré en ann&xe

Conclusion

Nous venons de voir comment écrire facilement les équatidnisservations
du systéme sous forme matricielle. Cette observation degiron de points 3D
dans I'espace caméra nous permet d’associer un déplacdmeshicule et/ou des
coordonnées 3D de I'amer avec une variation de pixel damaje. Le calcul de la
jacobienne de cette observation nous permettra alorsrd&stes composantes.

2.4.2 Observation de points en coordonnées sphériques

Dans cette fagcon de représenter un point, I'informatiorcestenue dans les
angles formés par le point 3D, le centre optique de la caméla fecale a la
maniére d’'un Bearing-Only SLAM. Cette méthode est semblabtelle utilisée
dans [emaireet al,, 2005. Gréace a cette méthode les angles de tangage et de lacet
devraient étre mieux estimeés. Pour illustrer ces proposeoih ywir un exemple en
figure2.6 ou on peut se rendre compte qu’il faut tourner la téte pouur@ir le
tableau et non pas se déplacer latéralement. Ce constatnoasveé pour mettre
en place cette fagon d’observer un amer dans la caméra. e déb équations
est trés similaire a la premiére facon d’observer un poim détail prés. Comme
nous allons mesurer des angles, les calculs a effectueadaire avec un repére
orthonormé. En d’autres termes, la matrice de paramettesseques n’est pas
utilisée dans ce cas la.



26 Chapitre 2. Localisation d’un veéhicule par fusion CaméraTélémeétre

N — — T
P =Rl (RE ) (Po = Toomy) = Tiewy) = (e v 2)

Ici nous cherchons a observer les angles formés par le pbirdt3e centre
optique de la caméra. Ces angles sont définis par :

(1 0 0) (c— v)( (v— m)(P" T(v m)) T(c v)))
Te arctan
(gb) _ arctan Z _ ( (0 0 1) (c v)( (v m)(P" T(v m)) Tc—'u))
w arctan % arctan ((0 1 0) (c— v)( (v— m)(Pn T(v m)) Tc v)))
4 (O 0 1) (c— v)(R(vfm) (Pn T('Ufm)) T(c 'U))
arctan ( —
- 1]7;05 (2.21)
arctan Dow

Une fois les équations d’observations écrites il faut dalclkeurs jacobiennes.

Jacobienne de la position
La méthodologie pour calculer ces jacobiennes est la mémeegjie du para-
graphe2.4.1 Prenons le cas dgZ- :

AN, 8D —1
¢ _ DW@Xf N¢ a)?:b — K.RT R 0
0X, D2, + N2 L

s(1 0 0)-N,(0 0

1 L
aveck, = ) . Nous en déduisons alof et 2.

D3y +Ng
0

99
oY, - K¢R(c U)R’U m) -1
v 0
0

99

2L et aw sont trouvés de la méme

Le résultat pour les dérivees partiell%, o

Dyu(0 1 0)-Ny(0 0 1)

2 2
D w—f—N

fagon aved{, =

Jacobienne de I'orientation
Toujours en reprenant le méme principe que pour I'obsemwah coordonnées
cartésiennes on peut obtenir les dérivées partielles dggesamet ) par rapport
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aux anglesy,, 3, et~,. Reprenons I'équatioB.21en ¢ pour I'angle de tangage
Qy

09 Dovgas — NoB2e
da, DQw + N2
_ D¢w (1 0 0) R(c v) 8(:; = (P T(v—m))
DQw —|—N2
Ny (0 0 DRL BB 7 )
D, + N ;
T 8R€)7M) 5] 7
= K¢R(cfv)6T(Pn — Tlo—m)) (2.22)

En utilisant I'équatior2.19nous obtenons :

¢
ooy,

= KR [R.(0) TR, (3] (P~ T )

dv  OJv Ov
’ 8711’ Oay ! OBy’ Oy *

Nous pouvons calculer de la méme fa(%n

Jacobienne du point 3D
De la méme fagon que pour le premier type d’observation on a:

09 9 . 0¢ . 0¢ . O __ 09
9P, 90X, dP,, _ _9v, 0P, — oz
o _ oy, o _ 8y, 8 _ oy (2.23)
9P,; — 0X,’ 0P, _ 0Y, 0P, 0%y

Conclusion

Nous pouvons voir dans cette fagon d’observer un point ags@dgles que les
éguations sont trés ressemblantes a celles de I'obsanater des coordonnées
cartésiennes. Cependant ces équations mettent en cordespe un déplacement
du véhicule avec cette fois-ci une variation d’angle daimsdge. Cette différence
devrait amener une meilleure estimation des angles dedadettangage.

2.4.3 Conclusion

Dans cette section nous avons vu comment, a partir d’'uneream@noculaire,
nous pouvions estimer le déplacement du robot auquel dileteshée. Cepen-
dant en introduction nous avions évoque le fait que détesmanmétrique avec
une seule caméra n’était pas trés précis et pas tres stabdiel $ong terme. De
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FIGURE 2.7 — Observation d’angle dans une caméra

plus, la localisation est également utilisée pour recairstta carte locale de I'en-
vironnement du véhicule au fur et a mesure de son avancédordétrie visuelle

est capable de reconstruire I'environnement dans ce mémgegsus (c’est le prin-
cipe de la localisation et cartographie simultané SLAM) srlai précision de la
reconstruction obtenue dépend aussi de la précision deddidation et donc de
la métrique. Cette information est donc trés importantesdanire systeme. Aussi
nous avons cherché un moyen de renseigner cette métriqlesi®ppossible.

2.5 Utilisation de données Lidar pour l'aide a la lo-
calisation

2.5.1 Introduction

Dans notre application de navigation autonome, nous cbhasch estimer la
position de notre véhicule mais aussi a reconstruire liremviement utile a notre
systeme. Dans un premier temps, nous pouvons dire querbemement utile se
situea priori sur le sol et a I'avant du véhicule. La reconstruction du neoxhait se
faire a cet endroit.

Dans les systemes SLAM, les auteurs utilisent souvent dessawisuels re-
marquables. Ce sont, la plupart du temps, des points degémaésentant un fort
gradient. Harris et Lowe Harris et Stephens, 1988owe, 1999) ont présenté des
facons d’extraire ces points remarquables d’'une imagesi@m veut déterminer
la géométrie du sol, I'environnement ne propose pas foroémes points d’in-
térét se situant dans une zone pertinente aux yeux de ngtlieaon. La figure
2.8 montre des points de Harris extraits de la zone pertinentedronnement
gue I'on doit reconstruire. Dans une telle zone le systenuerpit avoir besoin de
milliers de points pour étre suffisamment précis, cepenldanbne montrée n'en
compte pas autant.

D’autres problémes surviennent lors de l'utilisation de aemers dans I'odo-
métrie visuelle. Linitialisation de la position de ces ameéans le filtre de Kal-
man doit étre la plus proche possible de la vérité afin de faineverger le
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FIGURE 2.8 — Points de Harris extrait de I'image vis-a-vis de la zdiiérét.

filtre. Pour des amers pouvant se trouver a une distance noeode la ca-
méra Lemaireet al,, 2009 utilise une somme de gaussiennes comme expliqué par
[Kwok et al, 2009. Ensuite il faut choisir la gaussienne qui approxime leuxrie
'amer. Cette initialisation pourrait étre évitée si unéraation de la distance entre
'amer et la caméra était connue.

Une solution pour initialiser la géométrie de cet endroigigel’ utiliser un sys-
teme stéréo. Un tel systeme fournirait suffisamment d’mfation & 'odométrie
visuelle pour achever la localisation. Cependant la quéliine reconstruction sté-
réoscopique dépend de beaucoup de critéres :

— les deux caméras doivent étre bien synchronisées afin dddire corres-

pondre I'image de droite avec I'image de gauche.

— I'environnement doit étre suffisamment texturé pour qaeterespondances

droite-gauche soient faites.

— la calibration des parametres intrinséques et extriredait étre tres preé-

cise.

De plus la précision de la carte obtenue décroit avec le clri@a distance.
Aussi nous avons choisi de ne pas utiliser un systéeme sténgigsie.

Cependant nous devons toujours trouver un moyen d’accélzegéométrie
du sol aux endroits pertinents et de fagcon précise pour #&deystéme de loca-
lisation a remplir son rdle. L'objectif est donc d’utilis&m plus de notre caméra,
un capteur qui fournisse une mesure de profondeur préassedsi possible, et
qui puisse étre orientée vers un endroit utile. Un capteysrdondeur existe et
est connu pour sa grande précision en terme de mesure : hectédélaser. Fre-
mont ([Fremont, 200P parle dans ses travaux des bienfaits que pourrait apporte
une collaboration entre un Lidar et une caméra pour des apesod’odométrie
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FIGURE 2.9 — Le systéme caméra-télémetre

visuelle. La complémentarité de ces capteurs est un atqariant au vu de I'ob-

jectif de localisation et de perception de I'environnemémt effet, la caméra est
capable de voir et de revoir des informations qui couvrer® zone importante

mais la précision de ces informations dépend de leurs paositians la scéne. Le
télémetre quant a lui permet de percevoir une informati@t ane précision "in-

dépendante” de sa distance par rapport au capteur maisrilcagable de revoir

cette méme information si le capteur est en mouvement.

En faisant I'hypothese de la visibilité du point téléemétamnsl la caméra on
aurait alors une tres bonne estimation de la profondeur d’amer projeté dans
'image. Cette bonne connaissance de I'amer est une aisléllocalcul de la pose
du véhicule en rendant la métrique estimée beaucoup plaspr@information de
métrique est estimée seulement grace aux capteurs preptiigadans le cas d’'un
SLAM monoculaire classique).

Il est possible d'utiliser les points issus du télémetresdarcaméra si on dis-
pose de la transformation rigide qui lie le repéere télématreepere caméra (voir
figure 2.9). Ces points, une fois positionnés dans le repére caméunaepeétre
utilisés comme n'importe quel amer pour former une obsemattile au filtre de
Kalman. Cette approche devrait permettre de résoudre tsingrhent le probléme
de la localisation de notre robot et de la richesse de la staartion du terrain.

2.5.2 Odométrie visuelle par couplage Lidar/Caméra
2.5.2.1 Principe

Le but du couplage Lidar/Caméra est d'utiliser les infoliora précises du té-
lémeétre dans le processus d’'odométrie visuelle. Pour aaia allons chercher a
positionner les données télémétriques dans un autre repefai de la caméra.
Nous avons alors, grace a la fonction d’observation de laécana la fois la po-
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Points Lidar a I'itération k_~

Points Lidar a I'itération k-1

FIGURE 2.10 — Le couplage Lidar-Cameéra : utiliser les informatidogélémeétre
dans 'odométrie visuelle.

sition 3D d’'un point et sa projection dans la caméra de fagénige. Ensuite, en

suivant la projection de ce point 3D dans le flux d’images rmmus/ons alimenter

le processus d’odométrie visuelle. La figl#d.0 montre la position des impacts
lasers sur I'environnement et leurs visibilités dans la&am

2.5.2.2 Ajout des données Lidar dans le vecteur d’état

Afin d’étre positionnées correctement dans le vecteur t'&a données Li-
dar doivent étre associées a des données de localisatitin. &ape nécessite la
connaissance de la matrice de calibraf\dp_., définie en annexe. Le passage des
données du télémetre vers le repere monde est alors trivial :

P =My M) M. P, (2.24)

ouM,_,, estla matrice de passage du vehicule vers le manblg, ) est celle
de la caméra vers le véhicule (voir figuzell).

Gréace a cette équation nous avons pu mettre en relation tesds locales du
télémetre avec leurs positions dans le repére monde. Lediindes associees a la
pose du veéhicule doivent aussi se répercuter sur les posiies amers Lidar dans
le repére monde. Pour cela il faut utiliser la jacobienneadmatrice de passage
M ,—m) par rapport aux 6 paramétres de pose du véhicule dans le monde

Sin73 = Mc—v). M- o Pt les points issus du télémetre dans le repéere véhi-
cule. Le passage d’ un poufﬁj du repére véhicule a un poufFL1 du repére monde

en fonction de I etaIXU_m est donc un changement de repere (2025).

ﬁm = R(U—m)-ﬁv + ﬁv—m) (225)
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M. Repere Caméra

Repére Télémetre ’
V/

z

i Repere Monde
FIGURE 2.11 — Le positionnement dans le repére monde des donnépetéd.

La jacobienne de la fonction permettant d’exprimer un pdintepére véhicule
dans le repere monde vaut donc :

R
m — O 0 8la(v—m) ﬁ ala(v—m) ﬁ 8R‘(v—'m) ﬁ (2 26)
6)2 Jday v 9By v O v '
0 0 1

Lors de I'ajout d’un point télémeétre dans le vecteur d'dtsuiffit d’utiliser cette
jacobienne pour connaitre l'incertitude qui va initiatise point dans la matrice de

covariance.
0P o8 \"
Pk:|k13m = (8)? ) 'Pk|k):(*v_m' (8)? ) + Q (227)

ou Q est la matrice de covariance d’un bruit blanc gaussien guésente I'in-
certitude des données télémétriques.

Cependant une chose n’a pas encore été prise en compte danéqeation.
En effet, les mesures effectuées par le télémetre sontdpddaapport a celui-ci,
cependant les calculs de localisation sont faits grace anteéra et donc datés par
rapport a cette derniere. Il existe donc un temp®ntre les données provenant du
Lidar et les calculs de pose du véhicule. Or le véhicule bqegalant ce laps de
temps. Il existe donc un changement de repére entre la @ositi véhicule lors
de l'acquisition télémetre et la position du véhicule louscdlcul de la pose. Cette
différence doit étre corrigée avant de positionner lesrmétions du laser dans le
MNT.

2.5.2.3 Asynchronisme entre les mesures Lidar et les messrde Localisation

Les données du télémeétre et de la localisation recueilbedepsysteme sont
faites a des instants différents. Cependant il est nécesgai connaitre ces in-



2.5. Utilisation de données Lidar pour l'aide a la localisaibn 33

Véhicule a la date Ty de la caméra

Y

¢ Ty, Iy Thaa
| | |

Y. [ | | ) Temps

FIGURE 2.12 — Prise en compte de la désynchronisation entre docaéesra et
données télémetre.

formations a une méme date pour pouvoir les fusionner. lastix de Tessier
([Tessier, 200JJ ont présenté une architecture de fusion d’informatiassiés de
dates différentes. Dans notre cas, nous devons estimeauable aléatoire, soit la
pose du veéhicule soit la mesure télémetre, a la date de téatldil’autre variable.
Estimer la pose du véhicule a la date de I'acquisition dunélée est aisée car
elle peut se faire par extrapolation ou interpolation graakes modeles simples
d’évolution. En revanche, Il est tres difficile de prédirariasure du télémetre a la
date du calcul de pose puisque cette acquisition dépenémhdrbnnement. Nous
allons donc chercher a estimer la pose du véhicule a la dagerdeption du Lidar.
Cette estimation nous permettra d’'insérer les informatawnLidar dans le vecteur
d’état.

Il est plus aisé et plus précis d’interpoler une positionreertteux valeurs
connues plutdt que de I'extrapoler. Aussi, si cette extiatpm était faite en utili-
sant le modele d’évolution par mesures proprioceptives estimation de position
serait incompléte puisque le modele d’évolution ne prersdgmacompte I'effet de
'environnement sur la pose du véhicule. Nous allons doterjoler les 6 para-
metres de localisation a partir des dernieres estimatialtsiiées par le filtre de
Kalman étendu (voir figur@.12). Nous avons donc besoin d’avoir une estimation
de I'état du véhicule a une date postérieure a celle de lanaésliémeétrique. Lin-
terpolation est fait a I'aide d’une spline cubique. Enfis, p@ints issus du télémétre
sont insérés dans le vecteur d’état en utilisant I'équegi@d

2.5.2.4 Sélection des points Lidar dans le vecteur d’état

A ce stade, nous pouvons ajouter un point venant du télématre notre vec-
teur d’état. Cependant le Lidar fournit un trés grand nondar@oints par mesure
(par exemple le SICK LMS221 que nous utilisons sur notreatdbiexpérimental
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fournit 361 mesures). Aussi, un grand nombre de ces poinsonepas visibles
dans la caméra, il ne peuvent donc pas étre suivis dans le’iftnages pour esti-
mer la pose du véhicule. Nous avons adopté une stratégidegpopr sélectionner
les points du télémeétre qui seront ajouter : nous gardoriess visibles dans la
cameéra et nous prenons un point 8uou N est choisi de fagon a avoir environ 6
points sur toute la nappe télémétrique.

Nous n’avons pas choisi de sélectionner les points télémés suivant un
critere visuel comme celui de Harris par exemple car :

— Si on filtre les points du Lidar par rapport a un score minigualun critere
nous ne sommes pas sdrs d’avoir suffisamment de points geatuedr notre
calcul de pose.

— Si on garde les\/ meilleurs points par rapport a un critér&/ (choisi de
fagon empirique dans un premier temps) nous pouvons étfeocd@s a une
mauvaise répartition des points dans I'image qui pourrdrera I'estimation
de I'état du véhicule.

Nous avons choisi de garder cette stratégie dans un presnigist sans toutefois
nous interdire de la changer si nécessaire.

2.5.3 Mise en correspondance de points issus du télémeétre

Maintenant que les points du télémeétre ont été ajoutésctement dans le
vecteur d'état, il faut s’assurer qu’ils pourront étre egtement mis en correspon-
dance dans le flux de données de la caméra. En effet, les qeelsnile SLAM
reposent sur la ré-observation des données. Nous devogsndos assurer que
nous pourrons effectivement observer ces données "téi@ues” dans les images
de la caméra plusieurs fois de suite.

La mise en correspondance de points dans une image se faibpalation
d’échantillons de texture appgb@tchs Dans notre cas, nous utilisons le score de
corrélation centrée normée (ZNCC). Cependant il est nagesde connaitre le
patchd’un point projeté dans la caméra pour pouvoir effectuer sz m@n corres-
pondance. Or, il n’existe pas gmtchvalide lors de I'acquisition d’'une donnée
télémeétrique puisque celle-ci est acquise a la date duwagt@on de la caméra.

Nous avons donc besoin de cette information télémétriqne dae image exis-
tante pour pouvoir réaliser la mise en correspondance.d&tarnous recherchons
le vecteur d’état ayant la date la plus proche de celle deaéndu télémeétre.
Ensuite, nous projetons ces informations télémétriquas taspace caméra. Fi-
nalement, lepatchssont récoltés dans cette image (la fig@ré3illustre cette
méthode).
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Mesure lidar j projetée a la date j

XA | [l X s <
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/ Patch récolté
Mesure lidar j projetée a la date caméra k

/

Image caméra a la date k

FIGURE 2.13 — Larécolte des patchs dans une image valide : on mgsttionnées
Lidar d’'une datej dans une image caméra de date vakdauis on récupere les
patchs de cette image.

2.5.4 Bilan de la fusion Caméra-Télémetre

Au début de cette section nous avons vu que "localisatiotreebnstruction”
étaient liées. Pour cela nous avons choisi une méthoderda&in de pose du ro-
bot et de coordonnées de points 3D par filtrage de Kalman étéfoh d’estimer
au mieux les composantes de notre vecteur d’état, deux oheshdiobservation
d’amers dans la caméra ont été présentées. Pour nousdocaliss utilisons des
amers de I'environnement, cependant nous avons besoie gasition initiale la
plus juste possible pour améliorer la précision de la méthadt pour la densité
du MNT que pour la précision de la localisation. Pour celasreons proposé une
approche innovante d’aide a la localisation en combinanidrmations d’'une
caméra et d'un télemetre laser. Cette fusion de donnéesepéiavoir une infor-
mation initiale précise pour I'estimation de I'odométrierdbot et par conséquence
une meilleure reconstruction.

2.6 Perception Intelligente de I'environnement dans
I'espace de la caméra

2.6.1 Introduction

Il est nécessaire de pouvoir utiliser le minimum de ressodans ce type d’ap-
plication car d’autres algorithmes sont actifs en méme gefnptamment celui qui
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(a) (b)

FIGURE 2.14 — La focalisation d’attention : utiliser les infornis précédentes
pour focaliser les nouvelles recherches. (a) systéme sanidation d’attention :
les zones de recherche sont maximales. (b) systeme avdis&tion d’attention :
les zones de recherche resserrées apres mise a jour.

gere la trajectoire a suivre). Notre application se veuliigiente dans le sens ou
nous n'avons pas besoin de tout percevoir. Par exemplest p&s nécessaire de
percevoir sur une grande largeur si nous n'avons pas lfilmenle beaucoup nous
écarter de la trajectoire. De plus, I'application doit smknt consommer les res-
sources nécessaires et suffisantes a la bonne réalisat@makagation.

Dans le contexte de notre application, il est possible dérenet place une per-
ception intelligente en effectuant une focalisation deeattention sur des zones
pertinentes de I'environnement. Cette focalisation didibn peut étre progressive
ce qui permet de minimiser les ressources nécessaireseatackre. Par exemple
dans le cas de I'estimation de la position du véhicule, siaoreespondance de
point est trouvée I'espace de recherche des futurs poiit€tle plus petit (voir
figure2.14).

Dans cette section nous allons mettre en opposition uneotéibgie classique
de perception de I'environnement avec la perception feéalique nous voulons
mettre en ceuvre. Deux approches vont donc étre mise en cencer.

1) Une méthode globale qui met a jour 'ensemble des poirgsmiés en méme
temps (voir algorithm@).

2) Une méthode point par point qui met a jour le vecteur di@tagressivement
en considérant les observations les unes apres les autrealgorithme2).

2.6.2 Meéthode classique
2.6.2.1 Principe

A ce stade, les équations de mise a jour du filtre de Kalmamléteeuvent étre
mises en pratique. Dans une approche classique de filtrafalden étendu, la
solution consiste a utiliser toutes les observationsdaiten instant de maniere
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FIGURE 2.15 — La focalisation d’attention : utiliser la covariard=|'observation
pour la recherche d’appariement.
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globale afin d’estimer le vecteur d’état. Les équations snese ceuvre sont donc
exactement celles proposées en secB@¥ L'algorithme 1l présente la mise en
ceuvre du filtre en méthode globale.

Algorithme 1 SLAM méthode Globale
1: Prédiction de I'évolution de I'état.
Calculer les jacobiennes de toutes les observations.
Calculer la covariance des observations.
Appariement des points observés dans la nouvelle image.
Récupérer les jacobiennes des points correctement migegspondance.
Mise a jour de I'état et de sa covariance grace aux innovation

2.6.2.2 Recherche des appariements dans I'espace caméra

Pour pouvoir utiliser toutes les observations nous avossiheal’apparier les
points de notre vecteur d’état de 'instant 1 a I'instantk. Des méthodes d’appa-
riements existent (par exemple CHIHjli et Davison, 200Bdétermine I'espace de
recherche d’'un appariement a partir d’'une mixture de ganss) cependant nous
n'allons pas les utiliser. En effet nous disposons de |lartawvee de I'observation
calculée par I'EKF a partir d'une incertitude trés petitedge au télémetre). Cette
covariance est utilisée afin de déterminer I'espace de relebad’'un point dans
'espace d’observation de la caméra. Elle représentelipses d’incertitude dans
lesquelles les correspondances de points devraient seetr(uoir figure2.15).

Cette matrice de covariance peut étre directement assacige région d’inté-
rét ou I'on va rechercher I'appariement. Pour cela il sufirécupérer I'écart type
des incertitudes sur etv. La figure2.16 montre ces ellipses.

2.6.2.3 Colt opératoire de la méthode

Nous allons rappeler les eéquations de mise a jour du filtreaden&n ainsi que
la taille des matrices en fonction du nombre de points dawsdeeur d’étatV.
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FIGURE 2.16 — La projection des ellipses d’incertitude dans I'espeaméra en
méthode globale. En bleu : les ellipses d’incertitude péaie dans I'image, en
jaune : les amers prédits dans I'image, en rouge : les amaectement appariés.

Yrony = P Xir)en) — A Xkr-1)@n)
_ T
Sk(2-N72-N) o Hk(2-N,3-N+6) .Pklk_l(SAN-HS,SAN-HS) .Hk(SAN-HS,ZAN) + Rk(2-N72-N)
_ —1
Gk(3.N+6,2.N) - Pk|k_1(3AN+6,3AN+6). ki3 .Nv6,2.8) T k@2.N,2.N)
Xk|k(3AN+e) - Xk|k_1(3AN+6) + Gk(BAN+6,2AN) Yk ny
Kk Ni63.N+6) Pk|k_1(3AN+6,3AN+6) - Gk(B.N+6,2.N)'Hk(Q.N,3.N+6)'Pk|k_1(3AN+6(32ANZ&-§)

En considérant les informations sur les étapes précédentise de Kalman,
les étapes qui sont les plus chronophages sont manifestéamarse a jour de la
covariancea posterioriainsi que le calcul du gain de Kalman. Intéressons-nous au
cas de la mise a jour de la covariance (voir 'équagidzf).

Pijp = Prjp—1 — G Hy Py (2.29)

Cette équation sous cette forme comprend 1 soustractiomeidthlications ma-
tricielles. Regardons le colt opératoire de ce calcul ection de N le nombre
d’amers du vecteur d’état observés et correctement agpéegcouts opératoires
des opérations matricielles sont estimés comme ceci :
— Pour une addition de matrices (n,n2.n.m lectures +n.m additions +n.m
stockages soit.n.m opérations.
— Pour une multiplication matriciellex, m).(m, o) : n.m.o + m.o lectures +
n.(m — 1).o0 additions +n.m.o multiplications +n.o stockages soit environ
3.n.m.o opération.
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Pour une carte disposant deamers, nous avons le calcul de la mise a jour de
la matrice de covariance qui est de taille :
Prip—1

Pk|k<3 N+6,3.N+6) Pklk 1(3.N+6,3.N+6) Gk(SAN-kG,Q‘N) 'Hk(zAN,sAN-rG) (3.N+6,3.N+6)

soit un codt opératoire de :

0 (4.(3.N 4+6)%) + 0 (3.(2.N)(3.N +6)*) + € (3.(2.N)(3.N 4 6)?)

0 (36.N? + 144.N + 144) + 0 (54.N® 4 216.N? + 216.N)
0 (54.N® + 216.N? + 216.N)

0 (108.N® + 468.N* 4+ 576.N + 144) (2.30)

Cma jecov  —

I+

La fonction& () désigne le colt opératoire d’une opération.

Pour le gain de Kalman, le co(t opératoire est composé dwlcdk la
covariance de l'innovation et d’'une multiplication de sawearse par le terme
Pklk%(sw%,sw%)-HkT<3AN+6,2AN) (ce terme est déja calculé lors du calcul de la co-
variance de lI'innovation). Le colt opératoire de I'inversmatricielle est estimé a
Ciny = 0 (20.(2.N)?)) = € (160.N?)) ou le facteur0 a été déterminé par rapport
au co(t opératoire d’'une multiplication et de maniére empé avec le logiciel
Matlab. Le colt opératoire du gain de Kalman est donc de deuliiptications

matricielles et d’'une inversion soit :

Ce, = O(3.(3.N+6).(2.N).(2.N)) + 0 (3.(2.N).(3.N 4+ 6).(2.N)) + € (160.N*)
= O (36.N®+ 72.N?) + 0 (36.N® + 72.N*) + € (160.N?)
= 0 (232.N° 4 144.N?) (2.31)

Soit un codt total pour une mise a jour du filtre de Kalman de :

Crota = O (108.N? +468.N? + 576.N + 144) + 0 (232.N? + 144.N?)
= 0 (340.N® + 612.N” + 576.N + 144) (2.32)

La mise a jour du filtre de Kalman croit donc de fagon cubiqueed® nombre
d’amers. Cependant la mise en application brutale de ceatiégs n’est pas en
accord avec notre philosophie de perception intelligeote plusieurs raisons :

— On ne peut pas contrfler les ressources utilisées. En effit¢ procédure
nécessite d’avoir mis en correspondance I'ensemble dass®iD de la carte
avant de lancer la mise a jour du filtre.

— Il faut aussi calculer 'ensemble des jacobiennes de sdeteobservations
méme si les points ne sont pas observés.

— On ne peut pas focaliser notre attention au fur et & mesunetde avancée
dans I'estimation de la pose.
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Dans ce cas la, la flexibilité de notre algorithme n’est pasigEe. Toutefois, cette
meéthode présente un avantage lorsqu’un mauvais appatiestgorésent dans le
calcul de l'innovation. Dans ce cas l'effet de ce mauvaisaaigment est lissé par
les autres correspondances.

2.6.3 Méthode point par point
2.6.3.1 Principe

Les conclusions précédentes nous ont amenés a mettre enyplddtre de
Kalman étendu dont les observations et les mises a jour sefi@par une. Cette
approche rend possible tout ce qui ne I'était pas en méthiothalg que ce soit le
contrble des ressources ou la focalisation. Elle permei dliassister sur I'estima-
tion d’un amer particulier qui n’est pas défini de facon saffisnent précise par
exemple ; ou bien encore de calculer la pose du véhicule taicgrombre de fois
afin de valider I'état estimé. L'algorithnizprésente la mise en ceuvre du filtre en
méthode point par point.

Algorithme 2 SLAM méthode Point par Point
1: Prédiction de I'évolution de I'état.
2: pourn=1aN faire
3:  Calculer la jacobienne de I'observatian
4:  Calculer la covariance de I'observation
5. Appariement du point observé dans la nouvelle image.
6
7

Mise a jour de I'état et de sa covariance avec I'innovation
. fin pour

2.6.3.2 Recherche des appariements dans I'espace caméra

Comme nous I'avons vu pour la méthode globale nous pouvdiseuta cova-
riance de I'observation pour rechercher les appariemezggpdints dans I'image.
L'avantage avec une méthode point par point est que les rigas successives
de I'état vont nous permettre de restreindre I'espace deerebe pour les futurs
appariements de nos amers. Le fait de diminuer cet espaeziderche donne un
double avantage : il nous permet d’éviter I'appariementale{positifs puisque
la zone de recherche est affinée a chaque itération donc @liis autour du vrai
point. Le rapport signal/bruit est donc amélioré. En consége, le temps passé
par le processus est diminué par rapport a la méthode al@spigsque la zone se
réduit & chaque mise a jour du filtre. La fig@d7montre ces ellipses en méthode
point par point.
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FIGURE 2.17 — La projection des ellipses d’incertitude dans I'espeaméra en
meéthode point par point (en bleu). Les ellipses deviennerglds en plus petites
avec chaque prise en compte d’'un amer.
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FIGURE 2.18 — Utilisation des matrices creuses en méthode poirgqoat.

2.6.3.3 Colt opératoire de la méthode

Maintenant il nous faut regarder le colt de cette méthode laomise a jour
du filtre puisque celle-ci va s’effectuer plusieurs fois jpaage. Dans ce cas, 18§
amers sont observés les uns apres les autres donc la misesg jait N fois. En
utilisant le fait que les matrices jacobiennes des obsenstsont creuses de fagon
prévisible on peut réduire cette matrice a une matrice pldetaille(2,9) au lieu
d’'une matrice de taill¢2, 3.V + 6). Il suffit alors d’utiliser la jacobienne avec la
partie de la matrice de covariance qui correspond (voir é§gut8).

Pour une carte disposant deamers le calcul d’'une mise a jour de la matrice
de covariance devient :

Pklk(B.N+6,3.N+6) = Pklk_1(3.N+6,3.N+6) - Gk(B.N+6,2)'Hk(2,9)'Pk|k_1(9,3.N+6)
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soit un codt opératoire pouy mise a jour :

Crajeor = N.(O(4.(3.N +6)%) + 0 (3.2.9.(3.N +6)) + 0 (3.2.(3.N +6)%))

= N.(O(36.N* + 144.N + 144) + 0 (162.N + 324) + 0 (54.N? + 216.N + 216))

= 0 (80.N° +522.N” + 684.N)

Ce qui est enviroR5% moins couteux en temps de calcul que la mise a jour de
la covariance en méthode globale.

Pour le calcul du gain de Kalman, la démarche est la méme auédgméthode
globale. Le colt opératoire des inversions de la covaridad@novation peut étre
estimeé al60.N pour la version point par point\ inversions de matrice@, 2)).

Le cout opératoire du calcul du gain de Kalman est donz demultiplications de
matrices et déV inversions soit :

Co, = N.(0(3292)+ 0 (3.(3.N +6).2.2)) + 0 (160.N)
N. (0 (108) + € (36.N + 72)) + € (160.N)
= 0 (36.N*+340.N) (2.34)

Le total pour lesV mises a jour du filtre est de :

Ca, = O (80.N®+522.N*+684.N) + € (36.N? + 340.N)
= 0 (80.N® +558.N* + 1024.N) (2.35)

Au final, les calculs sont théoriquement plus rapides qug peaposée en mé-
thode globale (la figur@.19montre les courbes de croissance du colt opératoire
en fonction du nombre de points dans le vecteur d’état) e@eétthode permet ega-
lement de maitriser la mise a jour du filtre afin de lancer lésutsiseulement si
le point est visible et si 'application en a besoin. Si paeer un faux-positif est
utilisé par le processus de mise a jour cela a pour conséquieniaire échouer les
mises en correspondances suivantes. Si trop d’échecsrarifiguffit de reprendre
une sauvegarde de I'état du véhicule a un moment précédemugais apparie-
ment puis de continuer le processus en écartant les poiriiggasde la mise a
jour. Ce phénomeéne peut arriver notamment pour le premiat ppparié puisque
l'incertitude associée de I'observation dans la camérgrastde et donc le rapport
signal sur bruit faible.

2.6.4 Bilan de la perception focalisée

Nous venons de présenter deux méthodes. La premiére méttladsique,
consiste a utiliser toutes les observations en méme tempssldanise a jour de
'EKF. En plus de proposer un temps de calcul moins importams la méthode

(2.33)
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x 10g Cout opératoire des méthodes en fonction du nombre d'amer
T T T T T T T T T

Méthode Globale
Méthode Point par Point
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Codt opératoire
o N
T
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Nombre d'amers dans le vecteur d'état

FIGURE 2.19 — La courbe d’évolution du colt opératoire de chaquénou&t En
bleu : la méthode globale, en rouge : la méthode point paitpoin

globale, la méthode en point par point permet aussi de denti® temps passé
dans la boucle de mise a jour de I'état. En effet, dans le césmiéthode globale,

aucune mise a jour n’est effectuée tant que les appariemerstsnt pas tous finis.
Si pour une raison quelconque le temps de calcul effectésigple temps de calcul
disponible il n’est pas possible d’arréter la mise a jousylsteme peut alors rater
des images et/ou s’emballer.

Le processus de mise a jour est plus souple pour la méthode geoi point
car elle dispose d’'une boucle au sein de la mise a jour. Cettel® nous permet
de contréler le temps passé a faire la mise a jour du vectétatdit de s’assurer
gue ce temps ne dépasse pas un certain seuil. Ce seuil égpagdg concepteur en
fonction de la fréquence de la caméra, des autres procesplece dans le systeme
complet etc ... Ce principe nous permet de focaliser nosuesss sur I'informa-
tion pertinente a obtenir; siun amer de I'environnemernt @iwe précisé on peut se
concentrer sur lui. Enfin, si 'estimée de la pose du robosefisamment précise
nous pouvons stopper les calculs.

2.7 Correction de la dérive de la localisation absolue

L'ajout des données provenant du télémetre laser ainsi ajumeide en place
du processus de focalisation nous permettent de calctiieaafment I'odométrie
visuelle associée au déplacement du véhicule comme mantfi§ee 2.20 La
figure 2.21 montre les erreurs de localisation basées sur cette odenhats du
suivi d'une trajectoire synthétisée sous Matlab corredpana la figure2.20. Au
bout de 100 métres, la localisation du véhicule présentelériee réelle d’environ
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Trajectoire parcourue par le robot virtuel

— Odométrie visuelle

FIGURE 2.20 — Vue de dessus de la trajectoire effectuée par le rakiael(en
noir) ainsi que la trajectoire estimée par 'odométrie eiti(en bleu).
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Erreur de localisation

N 0.02 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
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— Erreur de localisation
— — ~ Incertitude EKF

FIGURE 2.21 — Erreur de localisation eli,Y et Z de I'EKF par rapport a une
trajectoire de référence et incertitudes associées.
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25¢m (ces résultats seront a nouveaux montrés dans le chdpitre

Cependant, I'estimation de I'erreur maximale calculéel@grocessus d’odo-
métrie visuelle est de I'ordre dem. Ce résultat montre clairement la non-intégrité
du processus d’odomeétrie visuelle puisque I'erreur malérastimée est inférieure
a l'erreur réelle. La fonction premiere de notre systemeleseconstruire I'envi-
ronnement a I'avant du véhicule. Avoir une localisatioregre de notre véhicule
est secondaire mais reste tout de méme important pour LEnsgste navigation.

En effet, ajouter des informations, méme trés robustes eouogthes d’'un télé-
metre laser ne changent pas le fait que 'odométrie vispalidiltrage de Kalman
étendu reste non-intégre. Cela provient du fait que :

— D’une part le systéme d’état est non-observable avetigation d’informa-
tions relatives a sa position puisque I'état est connu a taresformation
rigide prés (celle qui va du repeére initial au repére absdtay exemple le
cap initial est inconnu et aucune donnée ne nous permetloseleer. Cette
non-observabilité constitue un biais de localisation et setées.

— De plus Julier et Bailey Julier et Uhlmann, 20QBailey et al., 20063) ont
montré que le filtre de Kalman étendu ne peut étre integre g@eiten état
stationnaire ou sur de longues distances. Les auteuisudmnpet al., 2009
ont proposé une méthode &ast-Estimate JacobiaffFEJ) ou ils utilisent
la premiére estimation faite d’'un amer durant tout le preaesSLAM pour
calculer la jacobienne de I'observation. Ceci a pour butndkorer la consis-
tance du filtre sans réellement garantir une intégrité.edetionsistance est
due a la présence de bruit sur I'observation et des nonrlteéalu systéme
d’état. La dérive alors présente sur le systeme varie ertitondu temps et
sera notéd),.

Ces deux grandeurié et D, traduisent la non-intégrité de notre systéme de lo-
calisation. Or, un véhicule autonome doit disposer d’uriermation integre s’'il
veut pouvoir fonctionner en toute sécurité. En effet, méme processus d’odo-
métrie visuelle est trés précis localement (d’'une itérafid’autre) il doit I'étre
aussi globalement pour les besoins de I'application. Léesys de guidage doit
pouvoir disposer a chaque instant d’'une localisation netegiest a dire dont I'el-
lipse d’incertitude englobe la vraie position afin de pougomparer cette position
a son couloir de navigation. lllustrons cette contrainteaginons que le véhicule
doive évoluer dans un terrain miné en suivant une trajectpii lui a été fournie
préalablement. Cette trajectoire est incluse dans un ralgdmavigation dans le-
guel le véhicule peut évoluer sans danger. Ce couloir dgaton est trés restrictif
puisque si nous ne sommes pas a l'intérieur de celui-ci nousgns a tout mo-
ment nous heurter a une mine. L'information d’intégrité émmc trés importante.
Les techniques d’odométries visuelles n’étant pas consisttes nous devons ra-
jouter une information qui garantisse l'intégrité de la localisation.

Pour cela nous proposons de modéliser le systéme afin dafgprasgmment
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évolue cette dérive de localisation en fonction du déplacgnine fois I'évolu-
tion du modéle estimée, nous proposons de corriger le biateg une observa-
tion de la position dans le repére monde (par exemple esariliun GPS-RTK).
Cette observation a I'avantage de nous fournir, en pluspdalisation absolue
de notre systeme. Des travaux concernant la fusion de GPS StAM existent
([Carlson, 2010Schleichert al., 2009) mais ne seront pas utilisés ici car ils ne
proposent pas d’informations suffisamment consistantes @oglober toutes les
possibilités de déplacement. La disponibilité du GPS nt&pas assurée (perte de
signal, manque de satellite), notre systeme servira d'@tieenvisuelle lorsque les
données GPS ne sont pas présentes.

2.7.1 Etatdu systéme

Pour I'estimation de la localisation du véhicule, deux gleurs doivent étre
considérées :

1. l'erreur de localisation du veéhicule provenant de lmstiion fournie par
'odométrie visuelle. Cette localisation est assujettéea problemes de dé-
rive dus notamment a l'inconsistance du filtre de Kalmandudm;,).

2. l'erreur (§) commise entre la localisation dans le repére monde (kat#din
absolue) et la position estimée de 'odométrie visuelldteCerreur est pre-
sente a cause de la mauvaise initialisation de la premiesigéiggodu robot
(fixée a zéro) par rapport a un repere absolu.

Notre systeme veérifie I'équatio®.36 ou X, est la vraie position du véhicule

dans le repére monde,_,, est I'estimée de cette position faite par le filtre de
Kalman étendu eB + D, le biais total du systéme. Lorsque une estimation de ces
biais sera faite, elle sera utilisée pour corriger I'étasgsteme.

X = Xom + B + D
X, X, By, Dx,,
Y, Yv By, Dy, (2.36)
Zo| _ | Z| , |Ba| , | Pz
Ay Vy B, D Qoy
By By Bg, Dg,,

Vo ’)71) B’Yv D'\/Ut
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_ _ L
R = tan (§) l

FIGURE 2.22 — Le modéle d’évolution du véhicule.

2.7.2 Estimation du biaisB + D;
2.7.2.1 Evolution du biais

Comme nous I'avons vu I'état, du véhicule estimé par 'odométrie visuelle
est inconsistant. Afin de fournir au processus de guidagénaeetitude de locali-
sation cohérente nous devons faire évoluer le biais de falgwsible. Pour cela le
biais doit évoluer avec le temps et plus précisément enifomdu déplacement du
véhicule.

Dans un filtre de Kalman étendu classique, I'évolution seuléra travers une
matrice d’évolution de la forme :

—

Xkrwy = F Xy, U, Q) (2.37)

Le vecteurl;, comporte dans notre cas I'angle de braquage du véhicelela
distance parcourue du véhicule en abscisse curviligineLa figure2.22montre
les différentes grandeurs utilisées dans ce modéle d'éenlu

Les équations d’évolution utilisées par 'odométrie viisont les suivantes :

0#0: .
r= tan (6)
odo
“ =R
odo, = 2Rsin (g)
)=
a = 0

odo, = odo
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Xpor = f(X,,,0do,0) )

Xy = Xy, +odo,.sin (& + 5) .cos (ay)

Yoo, = Yo, —odo,. sin(a,) .

Loy = Zy, + 0doy. cos <ﬁv + 5) .cos ()

Bopn = Bu ta (2.38)

Avec R le rayon de braquage du véhiculda variation de cap du véhicule @fo,,

la norme de la distance entre le point de départ du véhicuke mbint d’arrivée
(voir figure 2.22. En considérant que le véhicule ne subit pas de glissemeet,
son tangage est nul, qu’il évolue sur un sol totalement plgtie les commandes
appliguées sont parfaitement connues la covariance préaitt alors :

Ploi1jy) = F.Puy) . F* (2.39)

ol F est la jacobienne de la fonction d'évolutigrpar rapport a I'étaf .

Dans notre cas, I'erreur de localisation commise est dudaidau probleme
d’initialisation du vecteur d’état dans le repére monde kt fois a la dérive du
processus d’estimation de la pose du robot.

Avant de poursuivre dans 'estimation du biais, regardanguwe donne I'uti-
lisation d’'une matrice d’évolution suivie de sa jacobiertas un cas concret
simple. Dans cet exemple nous ne considérerons qu’uner eénitale sur le cap
du véhicule. En effet, I'erreur initiale de position peutisg@ter a un bruit blanc sur
les trois coordonnées de localisation. Par contre, I'iitcele initiale sur le cap va
avoir une influence a la fois sur I'estimation du cap du véleiet sur I'estimation
de sa position.

Considérons le véhicule lors de l'initialisation du proges Sa position est
donnée par un vectey’,, , Y., Zvim.t)T connu. Prenons le cas ou l'incerti-
tude en cap est de(cap inconnu) et le cap du véhicule initialisé arbitrairetrsur
'axe des Z. L'angle de braquage du véhicule vaut exactefebde plus, conside-
rons que le véhicule a avancé d’une distaftentre deux itérations du systéme.
Le vecteur d’état du systeme a l'itératibn-1 devient anrs(O 0 D 0O O)T.

A I'état k (état initial), la matrice de covariance vaut :

00 0O 0

Py =

cococoo
ocococoo
ocococoo
ocococoo
o d, 0000
oo o oo
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i

Distance parcourue = D

: i Incertitude en cap

::’Kk PBZT‘-

X

FIGURE 2.23 — Evolution de I'incertitude de position pour une irtitede en cap
der

La figure 2.23 montre cette configuration. On y voit dessiné en cercle jaune
'ensemble des positions possibles du véhicule lors d’'unedertitude en cap de
7. Ce cas de figure arrive a l'initialisation du systéeme puesgous ne pouvons pas
connaitre I'orientation initiale dans un repere global.

Pour cette configuration, la jacobienAeale la fonction d’évolution vaut :

100 0 DO
010 -D 0 O
001 0 00
b= 000 1 00
000 0 10
000 0 01

Pour I'état prédit la covariance vaut donc :

D?7?
0
0
0
Dr?
0

P(k+1|k) = F.Py.F" =

cocooco oo
cocooco oo
cooco oo
oﬁoooog

[\o}
oo oo oo

Cette covariance est représentée en figuzd(ellipse bleue). On voit alors que
I'on est loin d’englober toutes les possibilités de lociesn du robot. Or, nous
rappelons que pour étre intégre, l'incertitude de notréslpeédit doit, a minima,
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Xk11
Incertitude prédite par Distance parcourue =D
Jacobienne Incertitude en cap

17
Px = D?r? .-_T' K. Pg=m

FIGURE 2.24 — Ellipse de l'incertitude en position en utilisant yaeobienne de
I'évolution

englober tout le cercle des possibilités de positionnememeéhicule. Si cette in-
tégrité de localisation n’est pas assurée nous ne pouvanggrantir l'intégrité
physique du véhicule.

Une solution serait de faire évoluer le systeme avec seuteorebruit blanc
additif sur les composantes enet » de varianceD?. Cependant cette solution
implique que la position prédite du systeme n’évolue pas &eéplacement du
véhicule. Or, les besoins du systeme de navigation fontrgd&placement, aussi
faux soit-il, doit étre visible par le systtme de guidagendlus faut donc faire
avancer notre robot avec la prédiction de son déplacemeantraé présence d’'une
incertitude der sur son orientation. Dans ce cas, il faut que I'incertitudiesg situe
bien a I'endroit estimé de notre position (Xr@k+1)) englobe toutes les possibilités
de notre déplacement selon un cap dont la valeur est conmirées.

De ce fait, plusieurs ellipses d’incertitudes peuvent ebef toutes les possi-
bilités de position du véhicule en partant de la positiordjteé Différentes possi-
bilités sont montrées en figug25 La premiére possibilité est un cercle de rayon
2D. La deuxiéme est une ellipse de grand ragénet de petit rayon/2D. Cepen-
dant il n’est pas souhaitable d’obtenir une ellipse tromdeapuisque cela pourrait
contraindre le systeme de navigation a s’arréter préematemé Lellipse la plus
petite est donc suffisante (Ellipse rouge de la figug%). La matrice de covariance
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Différentes
possibilitées

FIGURE 2.25 — Ellipses d’incertitudes possibles pour englobeokiton vraie.

associée a une ellipse de cette forme est représentée @0

(2D)* 0

Pgiry =

o O o o O
o O oo O

0

0
(V2D)"

0

0

0

OO oo OO

o d, 0o oo

0

o O o O

0

(2.40)

Cette matrice de covariance permet que notre incertitudeiile soit consis-
tante quel que soit le biais en cap présent sur notre systémes devons donc

constituer un systéme qui inclura cette caractéristique.

2.7.2.2 Evolution par addition

Dan I'exemple précédent, nous avons cherché a utilisenietifan d’évolution
du modéele cinématique du véhicule pour estimer I'incedtiten position lorsqu’un
biais en cap de est présent. Nous avons montré que nous ne pouvions pas passe
par une jacobienne de I'évolution pour faire croitre la c@aracea priori de fagon
a avoir un positionnement intégre, c’est a dire qui engloliésts les possibilités de

déplacement du véhicule.
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FIGURE 2.26 — Définition des incertitudes en fonction du biais en tag ellipses
en bleu, verte et rouge correspondent respectivement andediiudes en cap de
w/6,m/2etm.

Nous avons donc proposé d’utiliser une incertitude quicmilsistante. Main-
tenant il nous faut chercher le moyen d’obtenir cette inicele de position en uti-
lisant les incertitudes d’orientation du véhicule (caplis) tangage). Le probleme
est le suivant : il faut pouvoir faire croitre les covariames position en fonction
des incertitudes d'orientatiof’,, FPs, P,,) etdu dernier déplacement effectué
du véhicule(AX Ay AZ). Par exemple dans le cas de I'incertitude en cap, les
incertitudes enX et Z doivent augmenter en fonction du dernier déplacement ef-
fectué. Plus précisément, la figl2e26 montre comment les incertitudes éhet
enZ sont créeées a partir de I'incertitude en cap.

Dans cette figure, nous avons créé une ellipse dont les raamniscontrolés
par l'incertitude en cap. Le rayon de l'ellipse sur I'aXe évolue avec le sinus
de I'incertitude en cap du véhicule. Cette incertitude estile ar/2, valeur
a partir de laquelle le rayon de I'ellipse reste constant.ples, pour englober
toutes les possibilités d’évolution lorsque une incedétuler /2 est présente sur
le cap, un facteuk/2 doit étre rajouté. Au final nous obtenons comme équation
Spy, = V2.sin(max(/Ps,,7/2)).Az. Le rayon sur 'axeZ évolue avec le co-
sinus de l'incertitude en cap. Plus précisément il évolueastil — cos (1/Pg, ).

Ici, 'incertitude est seuillée @ puisque I'espace de déplacement possible ne gran-
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dit plus a partir de cette valeur. L'équation qui régit I'extitude enX vaut donc

dp,, = (1 — cos (maz(\/Ps,, ))).Az.

Pour résumer, si on prend le cas de I'incertitud&emlle dépend seulement de
I'incertitude en cap’s, et de l'incertitude en roulig’,, . L'incertitude enZ dépend
quant a elle de I'incertitude en cdpy, et de l'incertitude en tangagg,,. Si on

effectue ce raisonnement sur toutes les incertitudes, rore @

uné incertitude a

ajouter a la diagonale de la matrice de covariance en posibat I'écart type est

de cette forme :

Spy. 0 P, P
opy, | = (vV2sin | maz P, 0 P,|.7/2]|+
op,, Ps, FP,, O
P, 0 0
1 —cos | max o P, 0 ],7 +
0 0 P,
P, 0 0 Ax
1 — cos | max 0 P, 0|, ). | Ay (2.41)
0 0 P Ay

Ainsi, nous avons mis en place une évolution de I'incergtqdi est consistante
en fonction du biais présent sur les orientations du vébid®bur illustrer ce calcul,
reprenons le cas ou l'incertitude vausur le lacet 3, = 72) et ou on avance de
1 métre sur Z((AX Ay AZ)T =(0 0 1)T). Les valeurs de la diagonale de
la matrice d’incertitude en position valent :

Opy V2sin (7/2) V2
5= op, 0 ~|o
dp, 1 — cos (7) 2

Nous voyons donc que ce calcul nous permet d’obtenir la ogagkposée dans
le paragraph&.7.2.1qui nous avait permis d’englober toutes les possibilités de
position du véhicule a partir de de la position estimée.

Tous les calculs précédents ont été fait avec comme hypothesincertitude
initiale de position nulle. Dans le cas contraire, I'indeide a appliquer pour garder
I'intégrité de I'estimation du vecteur d’état est dépertdate la covarianca priori
déja présente. Une étape supplémentaire doit étre miseaea pbur prendre en
compte cette dépendance. Pour cela, il faut faire en soit@gincertitude d’écart
typed fasse bien grandir I'ellipse d’incertitude de

L'étape a mettre en place est de "corréler" cette incesinvkc I'incertitude
déja présente, c'est a dire d’avoir :
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0+ \/P(k\k) = \/P(k+1|k) + &2 (242)

ou § est l'incertitude calculée par I'équatidh4let ¢ est I'incertitude réellement
ajoutée a la covariandgy,). D'ou :

e®=6"+2/Pumd (2.43)

A ce stade, la covariance en position évolue en fonction niesrtitudes pré-
sentes sur les orientations. De plus, grace a cette degtigpe, I'incertitude évo-
lue de fagon consistante. Finalement, pour faire évoluebiais en orientations,
un bruit blanc est ajouté sur ces composantes. Les écads tigoce bruit blanc
sont déterminés de fagon empirique.

2.7.2.3 Mise ajour du biais

Maintenant que lincertitude de I'état évolue en fonctiam temps (et entre
autre en fonction du déplacement du véhicule), il nous fstitrer le biais5 + D,.
Ce biais ne peut étre estimé qu’avec une observation cantstCelle-ci se fait
grace a I'observation de la longitude, de la latitude et qufoarnie par un GPS-
RTK. Le vecteur d’observatioﬁgps estdonc:

Cette observation correspond a la somme de I'état estiméeparocessus
SLAM X, et du biais de celui-cB + D :

— Xv BX’U DtXU
Vops =Xy +B+Dy= |2, | + | Bz | + | Do,
ﬁv BBU Dtﬁv

Cette observation est utilisée pour I'innovation dans lkeefile Kalman. La
prédiction de I'observation est, dans ce cas, I'état espard’odométrie visuelle
plus le biais. La mesure de I'observation se fait grace aumnées du GPS-RTK.
Maintenant il ne reste qu'a appliquer les équations du filgz&alman a savoir le
calcul du gain optimal ainsi que la mise a jour de I'état etadedvariance.

Synchronisation de I'observation GPS avec I'état estimé

Nous venons de voir que l'innovation utilisée par le filtreKeE@man est basée
sur des observations prédites et mesurées qui provieneemguk systemes dif-
férents. Cependant pour que cette mesure de I'innovatibrc@ioérente les deux
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FIGURE 2.27 — Correction de 'odométrie visuelle : transformatigide du repere
estimé au repere absolu

données doivent provenir du méme instant. Or les dates uisitiqns des don-
nées GPS et les dates d’estimation de la pose par 'odomé&tielle ne sont pas
synchrones. Il nous faut donc synchroniser une des donméeagport a I'autre.
Pour cela nous utilisons I'architecture d’ordonnancerderttonnées AROCCAM
([Tessieret al, 20064) qui va nous permettre de déterminer une estimation de la
pose du véhicule provenant de 'odométrie visuelle a la dat&PS. L'innovation

du filtre peut étre calculée une fois ces deux données "sgnidées".

2.7.2.4 Prise en compte du biais et correction de I'état estié

Nous avons montré comment calculer le biais entre I'étaméset la vraie
position. Ce biais est connu apres chaque mesure du GPSehaatans le vecteur
d’état du filtre de Kalman. Plutét que de laisser évoluer egsbén utilisant une
fonction d’évolution, il est beaucoup plus intéressantel@ivcorriger I'état estimé
par 'odométrie visuelle avec ce biais afin de le rendre ctast.

Afin de corriger la pose estimée il suffit d’y ajouter le biamuvé puisque c’est
ainsi que nous l'avons pensé. Cependant pour les amersestihar 'odométrie
visuelle il faut appliquer le changement de repére de lamdtat estimé vers le
nouveau repére de la localisation corrigée. Pour celafltfauver le changement
de repere a appliquer partant de I'état estimé a I'état rans ce probleme, une
information est commune aux deux reperes, c’est la posdesiamers dans le
repére véhicule. Ces deux repéres sont identiques puisgoersi les amers sont
mal positionnés globalement, d’'un point de vue local ilstsanméme endroit. La

1. ARchitecture dOrdonnancement d8apteurs pour I&€réation dAlgorithmesM odulaires
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figure2.27montre cette disposition. Nous disposons alors de deurn#tons :

— La pose estimée du vehicule dans le repére monde. C’estloettlisation

qui est entachée d’un biais di a I'inconsistance de 'EKF.

— La pose "vraie" du véhicule dans le repere monde. Cettdidatian a été

calculée avec la mesure du GPS-RTK. .

Afin de faire passer les coordonnées des amers du repéreé éstivers leur
vraie position dans le repere mon#e nous allons passer par deux changements
de repére successifdM,_,,, et M;,_,. La correction des amers se fait donc par
I'équation2.44

—
— ~

B, =M, ..M _,.P, (2.44)

2.8 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une solution de kteatigouvant ré-
pondre aux besoins d’'un processus de guidage. L'état dewéhest estimé en
fusionnant deux approches.

La premiere approche cherche a déterminer la pose du velsigiviant 6 degrés
de liberté. Pour cela un processus d’odométrie visuellé basun filtre de Kalman
étendu est utilisé. A ce calcul de pose est ajoutée une ssamia priori de I'en-
vironnement en utilisant les données fournies par un tél&m€e télémetre nous
procure l'information de profondeur nécessaire a l'itisiation des amers dans le
filtre de Kalman étendu. Cette bonne initialisation nousmstrde déterminer une
métrique plus stable ainsi qu’'un meilleur calcul de posen A& rendre le systeme
plus efficace, nous avons proposé une perception focadigpeninettant les obser-
vations des amers de la caméra une par une profitant du faitlgpoeine de ces
observations resserre la pose des appariements suivants.

Dans un deuxieme temps, une estimation integre de cettieskatian est effec-
tuée pour pallier I'inconsistance de 'EKF. Pour cela untéyg d’estimation et de
correction du biais de localisation a été présenté. L'estion est effectuée par un
filtre de Kalman dont la mesure est fournie par un GPS. Undddifais estimé, il
est utilisé comme correction dans le systéme d’odométsigeliie.






Chapitre 3

Modele Numeérique de Terrain

3.1 Introduction

Afin de guider un véhicule jusqu’a son but il est évident que@eicule doit
étre capable de se localiser. De plus il est important que mtalisation soit a la
fois précise et intégre pour garantir d’atteindre ce bubeitet sécurité. Nous avons
défini dans le chapitre précédent une méthode de localisadimpatible avec cet
objectif. Cependant cette localisation n’est qu'une padgs informations néces-
saires. Kelly (Kelly et Stentz, 1997&elly et Stentz, 1997p a clairement exposé
les besoins d’'un systeme de navigation autonome poureéahtache notamment
en terme de perception. En effet la perception de I'envieoment d’'un véhicule
doit également fournir des informations liées a la travatiéé de sa trajectoire.
Cette problématique est plus souvent abordée sous una aitiostacle Une autre
information nécessaire au véhicule est donc la connaiss@aces éléements per-
turbateurs qui peuvent empécher le fonctionnement du geidatomatique ou
encore nuire a I'intégrité physique du véhicule et/ou decsesipants. Cependant
cette derniére notion est subjective, elle dépend de plis@éments :

— Le gabarit du véhicule influe sur la définition d’un obstacle puisque suivant

la taille de ses roues notamment il pourra plus ou moins fiawo obstacle
(voir figure 3.2).

— La dynamique du véhiculeinflue également car suivant sa vitesse un élé-
ment de I'environnement pourra étre défini comme un obstacleas.

— La trajectoire du véhicule vis-a-vis de cette géométrie du sol va aussi mo-
difier la traversabilité de la trajectoire de I'environnarh@in trottoir pris en
travers a beaucoup moins d’'impact que de face).

Il est donc difficile de poser une étiquetibstacle/pas obstacEmplement a
partir d’'une information percue par des capteurs. La tsashté peut étre déter-
minée uniquement lorsque toutes les informations conoéteaséhicule et I'en-
vironnement sont connues. Il est alors évident qu’il fautr@itre la géométrie de
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FIGURE 3.1 — Etre ou ne pas étre un obstacle.

I'environnement dés lors que I'on se trouve en milieu ouM@e plus il faut dispo-
ser de cette géométrie aux endroits pertinents par rappeglacule pour pouvoir
étre efficace, c’est a dire sur la trajectoire réellementraquair (voir figure3.2).
Ce chapitre est consacré a la reconstruction de la géonaétmemilieu ouvert
servant de support a la trajectoire d’un véhicule évoluanhdniére autonome en
milieu ouvert.

Pour pouvoir se déplacer en toute sécurité dans un envinoemeouvert il nous
faut connaitre la géométrie a I'avant du véhicule. Dans umiexde général de ro-
botique mobile autonome, cet environnement est inconnushonsidérons donc
gue nous n’avons pas de connaissanpeiori. Sa reconstruction passe par la per-
ception de celui-ci par des capteurs extéroceptifs. Cegersul I'environnement
"proche"” du veéhicule et qui correspond aux besoins exprpaése processus de
guidage est nécessaire.

Pour reconstruire la géométrie de I'environnement il naus ine série de co-
ordonnées de points 3D. Cette série de points peut étrengie de deux facons
différentes. On peut soit les référencer par rapport auxecap soit par rapport
au monde. Il est plus évident de référencer les données ppontaa la structure
qui les a acquises, c’est a dire par rapport au robot lui-mémeassage du re-
pere du véhicule au repére monde se fait en utilisant leippsiément du véhicule
dans le repére monde. Cependant nous avons vu dans le el@pitédent que ce
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|_—Zone d'intérét

Trajectoire suivi

Trajectoire de référence

FIGURE 3.2 — La partie de I'environnement utile pour le guidage doicdle.

positionnement pouvait étre faussé. Dans ce cas la camedé positionnement
doit pouvoir étre appliquée aux données capteurs. Dansami@rtemps, les don-
nées traitées seront donc référencées par rapport au cdpiesiun changement
de repére sera appliqué pour les avoir dans le repére monde.

Maintenant que nous connaissons les besoins de notre €yBtéous faut sa-
voir de quels moyens nous disposons pour retrouver cetir@aééie de I'environ-
nement.

3.2 Approches de reconstruction de terrain

3.2.1 Introduction

Pour pouvoir réaliser notre tache de navigation autonomaus faut percevoir
et reconstruire notre environnement. Cette reconstnuagi faite, la plupart du
temps, grace a des capteurs extéroceptifs. Dans cettersactiis allons faire une
liste non-exhaustive des capteurs ou techniques de regotigh utilisés pour les
principaux systemes de navigation.

3.2.2 Reconstruction de I'environnement par Stéréo-Visio

La stéréo-vision est basée sur I'analyse de deux imagesmaov de deux ca-
meéras synchronisées. Ces deux caméras sont liées l'ungr Ifgr un lien rigide
qui les maintient en place. On utilise alors le champ de mis@mmun aux deux
caméras (voir figur8.3) pour extraire une image de disparité. Cette image de dis-
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Champ de vision

Champ de vision
~de chaque caméra

FIGURE 3.3 — Une paire stéréo et le champ de vision commun aux 2 cameéra

parité est une carte de profondeur de la vue stéréo. Miset dapealibration des
parameétres intrinséques de chaque caméra, plusieurs Sapenécessaires :

— La calibration des deux caméras ensemble va permettrenthaite les pa-
rametres extrinseques d’'une caméra par rapport a I'autre.

— Ensuite une rectification des images permet une simpldicates algo-
rithmes qui seront appliqués par la suite. La rectificationstste a trans-
former les deux images de sorte que les images modifiéestippant au
méme plan. Ce plan est paralléle a la droite formée par laseseoptiques
et choisi de fagon a ce que les droites épipolaires soieitdmiales dans les
nouvelles images. Cette étape améne une simplificatiopdiament entre
les deux images puisque le correspondant d’'un point d’'uagésera sur la
méme ligne dans l'autre image (voir figused).

— Ensuite, il faut apparier les points des images de la cadggauche avec
ceux de la caméra de droite.

— Finalement la disparité est calculée en utilisant la fdemu= —% ou B est
la distance entre les centre optique des camérast la distance qui sépare
deux points appariés dans les images rectifiée®st la profondeur calculée
du point.

Au final une carte de disparité est produite (un exemple die ar dispa-
rité est montrée en figurd.5). Cette image de disparité a I'avantage d’étre une
reconstruction 3D de I'environnement proche du véhiculenanstants. Jung
([Jung et Lacroix, 2003._acroix et al,, 2003) utilise ces images de disparité com-
binées a un calcul de pose pour obtenir une carte d’élévdedienvironnement
a partir d'images stéréo prises par un ballon dirigeable assd altitude. Cette
carte de disparité peut aussi étre directement utilisée gétecter des obstacles.
[Broggiet al,, 2009 se sert de cette information pour détecter des obstacles de
types "arbres”, "murs"”, "personnes”, etc en séparant fesmations de disparité
qui définissent le sol du resté(ibbelmaret al,, 2007 fait sensiblement la méme
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FIGURE 3.4 — La rectification de deux images stéréo. Les images thaéraa qui
se trouvent sur les planset 7’ sont transformées pour étre exprimées dans un plan
commun au deux caméra(source Forsyth et Ponce, 202

s7 7

FIGURE 3.5 — Une carte de disparité produite avec une paire stéesol{at obtenu
dans Phta et Kanade, 19835€imprimé dansKorsyth et Ponce, 20))2 (a) Image
issue de la caméra de gauche. (b) Image issue de la caméraitde (@) Carte de

disparité.
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chose avec un algorithme lui permettant de détecter leadbsten nocturne.

Cependant méme si cette technique parait intéressanteyls points sont
contraignants. Tout d’abord afin d’avoir une carte de digpaorrecte la calibra-
tion doit étre faite tres précisément. De plus les pertishatsubies par le véhicule
a cause de I'environnement peuvent dérégler cette cabhrdinsuite, la précision
des mesures de profondeur acquises décroit en fonctionmudegla distance et est
dépendante de la distance entre chaque caméra de la ped@ Stépendant, plus
cette distance est importante plus I'espace d’inobseit@algrandit (voir figure
3.3). Ce qui signifie que les possibilités atteignables par léotde vont dépendre
de la configuration initiale du banc stéréo. Le systéme ast éigé. De plus, I'ob-
tention de la carte de disparité passe par plusieurs étapes eolteuses en temps
de calcul. Il'y a aussi des problemes pour calculer la digpbrisque les textures
des images sont mauvaises car la mise en correspondancdaiepss. La qua-
lité de la reconstruction est donc dépendante de I'enveorent. Finalement cette
information obtenue a partir de caméras stéréo nous remeseigiqguement sur la
géomeétrie du terrain. Le systéme a besoin aussi de géadecaktte environne-
ment, des étapes supplémentaires sont alors nécessairesopabler un systeme
déja tres consommateur de ressource.

3.2.3 Reconstruction de l'environnement par télémetre 3D
dense

Ces dernieres années, de nouvelles solutions technoémyide laser 3D
sont apparues comme par exemple le HDL-64E de la soci&tiédyne
([Velodyne, 200}). Ces technologies ont I'avantage de produire un nuageihsp
3D de facon "instantanée" (c’est a dire que les 3 coordondiéespoint sont deé-
terminées en méme temps). Pour cela, plusieurs lasers 2mmdarqués au sein
d’'un méme dispositif. Ensuite, par rotation autour d’'un,aes lasers produisent
des observation sur 360°. De ce fait ces capteurs sont eapadlfournir plusieurs
milliers de points 3D par seconde. Il n’y a donc pas de tragtena effectuer pour
obtenir une carte d’élévation. Cependant le prix de cesrafipast prohibitif (le
fameux HDL-64E de chez Velodyne codte 75000 dollars). Aassconsidérant
une éventuelle commercialisation d’'une solution de retoogon de I'environ-
nement complet, le prix de ce capteur seul peut dépasseixi@prvéhicule a
equiper. De plus, tout comme les paires stéreo, ce captefaitrtpie procurer un
nuage local de points référencés par rapport au véhicutd f@@mucoup se situent
a l'arriere du véhicule, donc trés peu utiles dans notreecdaj. Il faut donc, en
plus des mesures effectuées, calculer le déplacement deulgsl’'un instant a
l'autre. Pour cela des algorithmes de point le plus proctéedfive Closest Point :
ICP) sont utilisés pour retrouver le changement de repameedmesure a l'autre.
Rusinkiewicz (Rusinkiewicz et Levoy, 20QLa comparé I'algorithme ICP suivant
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différents types de sélection de points dans le nuage et sleenicorrespondance
de ces points. NuechteN\[ichteret al., 2003) par exemple utilise cette méthode
pour estimer la pose de son robot en utilisant le nuage despgéméré par un té-
lémetre 2D rotatif. Méme si ce capteur est suffisant si il esipté a un systeme
de localisation comme celui montré en chapRreson défaut est principalement
économique.

3.2.4 Reconstruction de I'environnement par SLAM

Le géo-référencement de la carte de I'environnement esigpdial pour réali-
ser la navigation autonome du véhicule. Nous avons vu daokaggtre que notre
odomeétrie visuelle était capable d’estimer la positiomtas 3D référencés dans
un repere monde. C’est le principe méme de la localisatiocagbgraphie si-
multanées (SLAM). Dans leurs articles, Durai@(frant-Whyte et Bailey, 20Qb
et Bailey (Bailey et Durrant-Whyte, 20QB ont synthétisé les avancées de la re-
cherche en ce qui concerne les méthodes de SLAM. Cependacblés opéra-
toires engendrés par le SLAM sont importants quelle quelaaoitéthode utilisée
(EKF, filtre & particules, etc...). Ces méthodes sont liesi# une centaine de points
dans la carte avec les systemes informatiques actuelsit&nsusque cette carte
atteint une taille maximum, elle est détachée du systemeretef une carte lo-
cale. En prenant l'intégralité de ces cartes on obtient teeade I'environnement
parcouru.

Si on oublie les problémes de temps de calcul, ces méthodgsissent bien
le rdle que I'on attend a un détail prés. Le SLAM est tres sotiuélisé dans un
contexte d’exploration. Pour cela on utilise des amers rquables pour décrire
I'environnement comme expliqué en sectidrb. Ces amers ne sont pas définis
de facon assez dense pour calculer la traversabilité dajéctoire parcourue. De
plus ces amers sont initialisés par des points d’intéréts dae image. Dans notre
cas ces points ne sont pas toujours disponibles ou ne sohbqaisés de facon
appropriée pour notre application.

3.2.5 Bilan des méthodes de reconstruction de I'environneamt

Nous venons de voir les principales méthodes de reconisinudé I'environne-
ment utilisées par des systemes actuels de navigation. Dapsemier temps, les
systemes de mesure par télémetre 3D semblent les plusssaéits puisque qu’ils
permettent une mesure directe de I'environnement proate [gaur autant néces-
siter de moyens supplémentaires. Cependant si I'on s@uipit-référencer, mettre
a jour la carte a I'avant du véhicule lorsqu’il se déplace ncoee combiner cette
carte locale avec une carte globale existante des moyep#sugntaires doivent
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étre employés. De plus le colt de ces appareils sont un feeinges éventuelles
applications grand public.

En stéréoscopie, les informations de I'environnement pecgont extraites a
partir des correspondances des deux images. Puis, de la faéoreque pour
un télémetre 3D, il faut utiliser d’autres moyens pour reteoid une carte géo-
référencée. Cependant les informations ne sont pas didpsraussi directement
gue pour les télémétres 3D.

Finalement les systemes SLAM permettent de créer une ou aléss Qéo-
référencées. Cependant les colts en puissance de caltbesmcoup plus impor-
tants que pour des systemes de stéréoscopie ou de Lidar 3D.

3.3 Approche de modele numérique de terrain par
couplage camera télémetre

Nous avons vu que le processus de guidage a besoin, pourlseatep’'une
carte du terrain a I'avant du véhicule relativement densefihalité de cette carte
d’élévation est de calculer la traversabilité de la trajgetprédite afin de détermi-
ner si oui ou non le véhicule pourra atteindre son but en reaanit son intégrité
physique. Comme nous 'avons vu le processus d’odométsigelle par filtre de
Kalman étendu nous permet d’estimer dans le méme procespasition 3D d’'un
amer et la pose du véhicule. Dans notre application noussiisys d’'un télémétre
mono-nappe orienté vers le sol qui est utilisé pour nous @de localisation. Ce
télémetre effectue une mesure de distance au sol dans e dypeehicule. Aussi,
comme le véhicule se déplace, cette mesure est différertacue acquisition. Si
on est capable de connaitre parfaitement le déplacemenéhicule entre deux
périodes d’échantillonnage du télémeétre on peut donc obiee carte 3D dis-
crétisée de I'environnement constituée de I'ensemble dppes lidar en utilisant
seulement un télémétre 2D. Dans ce cas cette carte 3D eptécise.

Au chapitre précédent nous avons proposeé une meéthode disdtica précise
et intéegre se basant sur la combinaison de plusieurs captenrcombinant cette
meéthode de localisation 6D avec I'intégralité des infoiinorad percues par le télé-
metre nous pouvons acceder a une reconstruction 3D derbemement a la fois
dense et précise.

Cette idée nous permet alors d’avoir un systeme complet ditiggmnement
et de reconstruction d’environnement basé sur seulement cepteurs au codt
somme toute modeste. Ce systeme basé sur des capteursro@migliées va nous
permettre de satisfaire les besoins du processus de rianigat
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3.3.1 Positionnement Espace-Temps d’une donnée Lidar dans
le Modéle Numérique de Terrain

Afin d'utiliser les données télémétriques comme informaiprincipales dans
notre reconstruction d’environnement nous avons besoipogéionner ces don-
nées dans le référentiel de notre odométrie visuelle. Calgme est le méme que
celui présenté en secti@b5.2.3lorsque nous devions repositionner dans le temps
les données issues du télémétre a une date valide pour lascaDedte fois ci, il ne
nous est pas nécessaire de remettre les données dans ¢éedepgecaméra. Il nous
suffit seulement d’estimer la pose du véhicule a l'instanteddonnée Lidar pour
calculer le changement de repére a effectuer pour posérdamappe téléemeétrique
entiére en utilisant I'équatior2(25. Nous pouvons donc a partir du méme raison-
nement que celui de la secti@b.2.3effectuer un positionnement espace-temps
d’'une donnée lidar pour I'estimation de localisation etmp@eonstruire le monde.

3.3.2 Mise ajour du MNT lors d’une correction de la dérive de
localisation

Tout comme pour la sectich 3.1, I'influence de la correction de la dérive lors
de la prise en compte de données integres est la méme que p@wocorriger
les points 3D du vecteur d’état ou les points du MNT. Lorsdae met a jour
notre position dans le repére global notre nuage de point&8Dest toujours le
méme localement) doit étre corrigé "globalement" poueresti méme endroit "lo-
calement". Cette correction se manifeste par un changetearipére de I'ancien
reperebiaisévers le nouveau repere intégre. Pour cela nous allonsantiisnéme
principe que celui exposé dans la sect®n.2.4ou nous appliquions la correction
de I'état sur les points 3D de notre vecteur d’état. Cetts-fbice sont les points
3D dans la carte d’élévation qui doivent étre corrigés. @staeffectué en utilisant
I'équation2.44 qui nous a servi a corriger les points du vecteur d’état deéoFo
métrie visuelle. L'équation3.1) realise donc cette correction. Une fois de plus,
le méme principe est utilisé pour réaliser deux taches @ohut est différent : la
localisation du véhicule et I'estimation du MNT.

ﬁMNTX = M,_x) -M(X_v)-ﬁMNTX (3.1)

3.4 Stratégie de gestion de la carte de I'environne-
ment

A ce stade, nous avons les moyens d’accumuler des nappeetétpues dans
une carte d’élévation de I'environnement. Cependant liadation en perma-
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nence de données dans le modele numérique de terrain am@&gensommation
de ressource tres importante par rapport au reste du sydiereéfet le systeme de
guidage a besoin des points de la carte dans le repéere logghitule. Un chan-
gement de repére est donc nécessaire pour ramener ces gwirgpere monde
vers le repére local. Ce changement de repére est une siatpteanslation des
coordonnées du point. Cependant lorsqu’il est effectuéphigieurs dizaines de
milliers de points le temps de calcul de cette opérationedgwite prépondérant
sur tout le reste.

Suivant les besoins de I'application, plusieurs possésls’offrent a nous pour
la gestion de ces points. Dans notre application de robetigabile autonome,
nous cherchons a rejoindre une destination géo-référe@ette carte a pour but
d’étre consultée par le processus de guidage afin d’y trdasenformations per-
tinentes pour réaliser sa tache. Il n’est donc pas nécessaimumeériser le "monde
entier" pour accomplir cette mission. Seul I'environnetq@aoche du véhicule sur
la trajectoire parcourue est pertinent. De plus les phénesée fermeture de
boucle n’apparaisserat priori pas ou tres peu dans ce contexte particulier. Dans
la littérature, les détections de fermeture de boucle séatfouvent faites dans un
contexte d’exploration.

Une de nos stratégies consiste alors & supprimer les pamends inutiles
dans le MNT c’est a dire ceux qui sont derriére le véhiculau(B@.6). Les points
destinés a étre supprimeés sont choisis suivant la relation :

(0 0 1) .R{_p)-(Punt — Tioom) < 0 (3.2)
R(v—m)?;-PMNT < R(U—m)g-ﬁv—m) (33)

OUR(,_m), représente la®8¢ligne de la matrice de rotatioR,_.,)" -

De plus, I'ajout de nouveaux points dans le MNT se fait en nelaa que
les points du télemetre qui satisfont la contrainte du mege de guidage. C'est
a dire qu’ils doivent appartenir a la zone d’observationrdéfpar le systeme de
commande.

Le nombre de points du télémeétre dans le sens horizontalassuse une den-
sité suffisante de notre carte dans ce méme sens. Cependansl& dans le sens
de déplacement du robot n’est pas automatiquement assuiszpip elle est dé-
pendante du contexte d’évolution du veéhicule.

3.4.1 Interaction du processus de guidage pour les besoing d
perception
Lors de I'acquisition du MNT, certaines configurations camipnt des parties

de I'environnement qui ne sont pas observables par le télént@n peut notam-
ment citer la partie de I'environnement masquées par urearencore lorsque
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FIGURE 3.6 — Sélection de points : les points qui passent derrievéheule sont
supprimés de la carte.
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FIGURE 3.7 — Configurations ou des espaces non-observables dedengment
apparaissent.

le véhicule arrive vers une pente descendante ou si toulesingnt la vitesse du
véhicule devient trop grande vis-a-vis de la fréquenceqligition du télémeétre.
La figure3.7 montre certaines de ces configurations.

Cependant la trajectoire de référence peut passer procim€me sur ces par-
ties. Il existe alors un espace qui doit étre analysé poareiploité par la tache de
guidage alors qu'il n’est pas observé par notre systeme e pigon. Cet espace
ne peut pas rester inobservé sous peine de voir échouerdaomde guidage au-
tomatique. Lorsque cette configuration arrive, le systéawsibnnel (qui connait
guelles sont les zones comprenant son déplacement) preadgrte cette absence
d’'information et demande au processus de perception dédecaon attention sur
cette zone. D’un point de vue applicatif, cette zone doé éthantillonnée en plu-
sieurs points. Le nombre de points est déterminé par le psasedécisionnel au
regard du contexte (vitesse, taille du véhicule, etc..€s Boints sont connus en
longitude et attitude puisque c’est I'information atteadl reste donc a détermi-
ner l'altitude de ces points que nous estimerons grace azepsas d’odométrie
visuelle exposé au chapit@ Dans ce cas, les points ne sont pas initialisés par
des mesures Lidar (c’est a dire avec une incertitude initi@s faible) mais de fa-
con plus "classique” avec une incertitude importante. llagiémentarité caméra-
télémetre nous sert donc dans ce cas a répondre aux exigencescore satis-
faites du systeme de navigation. Ici c’est donc la caméra@uaissurer la densité
du MNT en estimant I'élévation des points 3D réclamés payséesne de guidage.

L'interaction se fait aussi lorsque le systéme de percemtavient insuffisant.
Dans le cas ou le systeme de perception n’est pas capablermiér fdes données
suffisantes au processus de guidage ce dernier peut alodr@ides dispositions
nécessaires a la sécurisation du déplacement du véhiesedi€positions sont la
libération de ressources de calcul ou le ralentissemengéticule par exemple.
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On peut imaginer alors que lorsque la vitesse du véhiculeedewres grande la
densité du MNT demandé par le systeme de navigation dépadseadicoup les
capacités de perception. Il faut dans ce cas faire savoircepsus de guidage que
I'on est incapable de fournir les informations demandéesdxe cas le véhicule
va ralentir de lui méme et va implicitement placer son poafahctionnement de
facon optimale au vue des capacités de perception/actiest Cette interaction
permanente entre le systéeme de perception et le systemevid@atian qui doit
rendre robuste, intégre et efficace notre démarche et peratetindre I'objectif
fixé en toute sécurité.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons exposé une méthode de rectiostdela géo-
métrie de I'environnement. Le couplage d’'un télémetre 2Ecde systeme de lo-
calisation 6D décrit au chapitre précédent nous a permigm@mter a un nuage
de point 3D dense. Pour cela un systeme de fusion de donnéésutliéé. Ce
systeme de perception permet de retrouver la carte d'éévadé fagon précise et
a moindre co(t. De plus, il est possible d’estimer la géommé I'environnement
aux endroits invisibles du télémétre grace a la présenca chnhéra. Une stratégie
intelligente de guidage permet alors de mettre en ceuvre getteption de fagon
a satisfaire les besoins de la navigation autonome et dfivdo cette derniere sur
les capacités du systeme de perception.






Chapitre 4

Résultats expérimentaux

Dans ce chapitre, nous allons exposer les résultats queamons obtenus avec
notre systeme de perception. Les résultats de la partiidattan par fusion de
données et ceux de reconstruction de carte d’élévatiomserontrés et discutés.
Plusieurs approches seront expérimentées. La faisabiligy/stéme sera faite en
utilisant le systéme de calcul matriciel Matlab. Ensuitasiévaluerons les perfor-
mances de notre systeme sur un systeme proche d’un syst@ngeaee au simula-
teur de robotique que nous avons développé. Finalemenddetiats des données
réelles faites sur notre plateforme expérimentdROCO ! seront présentés.

4.1 Reésultats théorigues sur MATLAB

Dans un premier temps, la faisabilité du systéme de loc¢alisgar fusion
caméra-télémeétre doit étre démontrée. De plus, afin de eroliatipertinence de
notre approche, la comparaison doit étre faite entre ngs®me de fusion et un
systeme sans fusion de données. Nous allons aussi comgmrésultats de locali-
sation obtenus par un EKF avec des systemes basés sur dequestde géométrie
épipolaire et de triangulation analytique.

4.1.1 Procédure de test

Dans ces résultats nous allons comparer plusieurs aproche

— Une localisation par géométrie épipolaire. Pour cela nuilisons les cor-
respondances de points d’'une image a l'autre pour calcaleothtion et
translation entre chaque itération. Nous nous appuierenke ode fourni
par Stewénius$tewéniuset al., 2004.

1. AROCO : AutonomoudRobot -Off road COntrol applications
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FIGURE 4.1 — Linitialisation d’'un amer dans I'EKF "classique" arpad’un point
télémetre.

— Une localisation par triangulation de la position. En @attde I'hypothese
que les coordonnées des points sont connues nous allohieharcalculer
la pose de la caméra par rapport a leur projection dans lénhg code
présenté par Araujodraujo et al,, 1999 sera utilisé.

— Une localisation par EKF et fusion avec données télémgisqgles diffé-
rentes méthodes d’observation des points dans la caméra sestées.

— Une localisation par EKF "classique". Dans cette méthedeamers sont
initialisés comme des points caméra classiques. Pouresknhers provien-
dront aussi du télémétre mais seront transformés pour i@iés sur un sol
plan par rapport au véhiculé’f, = 0) tout en gardant leur projection dans
I'image au méme endroit (voir figur&.1). Lincertitude associée est fixée
a 2 métres en profondeur. Les différentes méthodes d’ohsenvdes points
dans la caméra seront testées.

— Une localisation par odométrie ou seul le modéle d’évotutiu véhicule est
utilisé pour estimer la position du véhicule.

Afin de comparer les résultats obtenus nous devons dispaser théme pro-
cédure de test pour notre systéeme et les autres approchesdba, la trajectoire
utilisée avec les différents systémes sera la méme. Derglus,devons utiliser les
mémes amers de référence pour ne pas favoriser une apprachapport a une
autre. Aussi les points image utilisés pour mettre a joucgha de ces méthodes
seront les projections des vrais amers. Pour réaliser pettédure de fagon équi-
valente pour chaque méthode nous utiliserons donc comnse™ba systéme ou
les points proviennent d’'un télémetre. Puis, ces pointntétriques seront soit
transformés, soit bruités, soit utilisés tels quels afinateespondre a la méthode
utilisée. L'incertitude associée a ces points sera faitiaden a correspondre a la
meéthode utilisée.

Le robot "virtuel" suit une trajectoire préalablement di&fifeEn méme temps,
les différentes méthodes évaluent le chemin parcouru estifondes observations
données par le robot. Le scénario qui est joué par cetteesamulation pure décrit
une trajectoire en 'S’. La trajectoire comporte aussi @uss dénivelés entre le
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Trajectoire parcourue par le robot virtuel

FIGURE 4.2 — Vue de la trajectoire effectuée par le robot virtuel.

début du parcours et la fin. Le lacet et le tangage du véhiaukiént de fagon
sinusoidale. Le véhicule virtuel avance par pas de 5cm (tm@ale la distance
entre deux itérations), toutes les 10 itérations une masigmétrique est ajoutee
a la carte de sorte qu'a chaque instant toutes les méthodeggent les mémes
points dans leur carte. Seules leurs initialisations auétd faites différemment.
Les mesures télémétriques sont des mesures de profondesisiar un sol bosselé
(écart type 30cm). Les difféerentes méthodes disposenedddomeétrie bruitée par
un bruit blanc gaussien d’écart typg;, = 1cm entre chaque itération. Finalement,
un bruit blanc gaussien est ajouté sur les 6 composantespidsdadu robot pour
matérialiser des imperfections du chemin emprunté. Ladcst parcourue par le
robot fait donc environ 100 métres. La trajectoire emprei@st montrée en figure
4.2 Cette procédure est réitéré 100 fois afin de comparertsgatsnent plusieurs
réalisations de chaque processus de localisation.

Les amers sont observés par une caméra virtuelle de ré&sol800x600
d’'angle de vue de /4 horizontalement dont la matrice de paramétres intrinsgque
K est notée en équatichl Le bruit de mesure sur cette caméra est seulement
représenté par I'arrondi au pixel de 'amer observé. Ceamatres ont été choi-
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sis pour coincider avec les parametres de la caméra utileg#enotre simulateur
(voir section4.2.1.9 afin de mettre en correspondance les résultats théoriques e
les résultats pratiques.

724264 0 400.5
K = 0  724.264 300.5 (4.1)
0 0 1

4.1.2 Test des différentes méthodes de positionnement

Dans cette partie, nous allons comparer la méthode d’etstimee pose du
véhicule par fusion caméra-télémeétre aux différents #lymes discutés dans le
chapitre2. Pour garder la lisibilité des figures nous montrons seutetas résultats
de la méthode globale pour les méthodes par EKF. Dans la #g8@n peut voir
les résultats de chacun des procédeés pour accomplir celtiee di& localisation (les
erreurs de localisation sur les 100 réalisations des psasesont montrées en figure
4.4).

Les résultats de localisation des différentes approchatsnsontrés en figures
4.4, 4.5 4.6, 4.7. Dans un premier temps nous pouvons constater la plus value
gu’'apporte notre systeme de fusion de données par rapportEKE classique
('erreur de localisation dans la figude4 est plus petite en prenant en compte les
données télémétriques).

Le fait d’avoir une information précise sur la position iaieé d'un amer ap-
porte une grande précision de I'algorithme en terme de quériCette précision a
ensuite un impact sur les estimations de la pose du véhiaté@mment en terme
d’estimation de I'orientation comme nous pouvons le voifigare4.6. Finalement
I'erreur en terme de position est réduite comme prévu (figubet 4.4). On voit
par exemple que I'erreur moyenne de position a la fin du pascest d’environ
40m pour un systeme sans utilisation de données Lidar. Le sgspamfusion de
données ajoutant le télémeétre propose une erreur de lattatien fin de parcours
inférieure &50cm. La méthode de localisation par géométrie épipolaire afété e
fectuée en utilisant un algorithme robuste de type RANSAéndsalement cette
méthode produit une bonne estimation du déplacement dawéhPour ce qui est
du calcul de pose par triangulation les points 3D utiliség &&s coordonnées des
points téléemétriques. De ce fait le calcul de pose est treduicaussi mais reste
inférieur a la méthode par filtre de Kalman étendu. De plueaaéthode ne met
pas a jour les coordonnées 3D des points utilisés. La figTrmontre le pourcen-
tage de I'erreur de métrique entre la vraie distance paoeoet les estimations (le
tableaud.1montre les valeurs numériques de ce tableau). On peut wveilapport
du télémetre diminue grandement les erreurs d’estimatiemsétrique du filtre de
Kalman étendu. La métrique calculée par le filtre de Kalmans $&s données du
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Vue de dessus de la trajectoire parcourue

LU e R - 3
—— Camera + Lidar : GM Obs cartésienne | | | |
80 —— Camera : GM Obs cartésienne | T —— oo~ 1
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FIGURE 4.3 — Vue de dessus de la trajectoire effectuée par le robeViainsi
que les trajectoires estimées par les différents typesaddisation (GM : Méthode
globale).
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Erreur totale de localisation (distance)
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— Camera + Lidar : GM Obs cartésienne | | : :

3 Camera : GM Obs cartésienne

30 L 7 Géométrie épipolaire

N
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[tération

FIGURE 4.4 — Erreur totale moyenne des 100 réalisations des puxesar les
différents types de localisation. Les pointillés représenla courbe a +/- un écart
type. 2000 itérations correspondent a environ 100 metres.
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Erreur de localisation

P
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FIGURE 4.5 — Erreur moyenne de localisation des 100 réalisations,&nhet Z de
chaque méthode par rapport a la trajectoire de référensgadigtillés représentent
la courbe a +/- un écart type.

télémetre est mauvaise (jusqu@ls d’erreur de métrique estimée) ce qui entraine
une erreur de localisation en distance parcourue imper{argible notamment sur
la coordonnée ex de la figure4.5).

4.1.3 Test des méthodes globales et point par point

Dans un deuxiéme temps, nous avons comparé les approchegibade glo-
bale (hommée GM) et point par point (nommée PPM) proposéss@ion2.6du
chapitre2 en utilisant I'observation cartésienne. Nous rappelorsdpns la mé-
thode globale nous utilisons toutes les observationssfdiés amers dans la caméra
en une seule fois alors qu’en méthode point par point lesreatens sont utili-
sées une par une. Les erreurs commises par chacune des esésobot montrées
en figure4.10 On peut y voir que la précision de la méthode point par paht e
similaire a la méthode globale. La figu#e9 nous montre que I'orientation du vé-
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Erreur d'orientation

g 04 |

© 0.2 f

& : '

o 0 : :

S : : : ~ 0 -

R g N T S S SOV e TR T P e R e O = i

o+ i -
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

| |
200 400

200 4 —— Camera + Lidar : GM Obs cartésienne 00 1800 2000
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FIGURE 4.6 — Erreur moyenne d’orientation des 100 réalisationsegdge, lacet,
roulis (o, 8 etv) de chaque méthode par rapport a I'orientation de référdres
pointillés représentent la courbe a +/- un écart type (pesiméthodes par caméra
+ lidar et par triangulation les courbes sont confondues).

Méthode Erreur de métrique (%)
moyenne| maximale| écart type
Caméra + Lidar : GM Obs cartésienne 3 -3.4031 5
Cameéra : GM Obs cartésienne 6 -22.1031 5
Géométrie épipolaire 4 109.983 5
Triangulation 9 3.3248 7
Odométrie seule 6 7.9615 1

TABLE 4.1 — Récapitulatif du pourcentage d’erreur de métriqueasiiles diffé-
rentes méthodes.



4.1. Résultats théoriques sur MATLAB 81

Erreur de métrique
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FIGURE 4.7 — Erreur moyenne commise sur la métrique des 100 réahisate

chaque méthode. Les données précises du télémeétre dirmgraeaement les er-
reurs de meétrique.
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Erreur de localisation
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FIGURE 4.8 — Erreurs moyenne de localisation des 100 réalisations,& et Z
en méthode globale et point par point.

hicule est estimée en méthode point par point aussi comectequ’en méthode
globale. Les estimations de localisation du véhicule ernrdigu8 sont donc trés
proches d’'une méthode a l'autre.

Nous avons montré que la méthode point par point pouvainestia pose du
véhicule avec une précision équivalente a la méthode gobalspect intéressant
dans cette méthode est de pouvoir réduire le champ de réehdes mises en
correspondance au fur et a mesure de I'estimation de I'étaitule.

4.1.4 Testdes difféerentes méthodes d’observation

Ici nous allons montrer les résultats obtenus en utilisasitdifférentes meé-
thodes d’observation décrites au chap&en méthode point par point. La compa-
raison sera faite entre I'observation cartésienne et €olagion sphérique en ob-
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x 10 Erreur d'orientation
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FIGURE 4.9 — Erreurs moyenne d’orientation des 100 réalisationamyage, lacet
et roulis ¢, 8 etv) en méthode globale et point par point.
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Erreur totale de localisation (distance)
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FIGURE 4.10 — Erreur totale moyenne des 100 réalisations en méthlotale
(GM) et point par point (PPM). Les deux méthodes sont simg@taen terme de
résultats.
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Erreur totale de localisation (distance)
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FIGURE 4.11 — Erreur totale moyenne des 100 réalisations suivajushméthode
d’observation.

servation point par point. La figuse11montre I'erreur totale obtenue suivant ces
deux méthodes. On voit que la méthode d’observation "sphétipropose une
précision de localisation moins bonne que 'observati@rtasienne”. Ce constat
est le méme en regardant les figude$2et4.13qui correspondent aux erreurs de
localisation et d’orientation sur chaque variable de t'éaveéhicule. Les estima-
tions des angles de 'orientation du véhicule et par conséiga position du robot
sont moins bien estimée en observation "sphérique”.

4.2 Reésultats en environnement simulé

4.2.1 Résultat de localisation

Dans la section précédente nous avons pu voir la faisabilité systeme de
fusion caméra-télémetre pour la localisation d'un vél@ciaintenant il nous
faut valider cette approche d’'un point de vue plus expértaiesvec toutes les
contraintes que cela entraine. Avant d'implanter notrer@gpe sur un véhicule
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Erreur de localisation
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FIGURE 4.12 — Erreurs moyenne de localisation des 100 réalisationisY et 2
suivant chaque méthode d’observation.
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Erreur d'orientation
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FIGURE 4.13 — Erreurs moyenne d’orientation des 100 réalisationtaegage,
lacet et roulis ¢, 3 et~) suivant chaque méthode d’observation.
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réel nous avons choisi de passer par une étape intermédiagienulation d’envi-
ronnement. Lors de cette étape nous veérifierons les résoléénus en utilisant la
localisation du véhicule par EKF. Nous comparerons ledtaswobtenus en utili-
sant la méthode globale ou la méthode point par point suli@bdervation carté-
sienne uniguement. Pour cela nous avons testé notre algaridans un contexte
maitrisé que nous fournit notre simulat&ABROCAM.

4.2.1.1 Introduction du simulateur ASROCAM

ASROCAM? est un simulateur temps réel de capteurs et de véhicules dans
un environnement virtuel. Il sS’appuie sur un moteur de rewiduel et un moteur
physique. Les données genérées par ce simulateur sonhis@ssau destinataire
des données par protocole UDP/IP. La bonne gestion de ldataties données
est assurée par le middleware AROCCAM. Toutes les donnéesisac valides
a leurs dates de perception. Du coté utilisateur, les denagerent sous forme
de trame contenant les données a traiter. L'avantage estrdeetire d'utiliser la
méme application que ce soit avec des données réelles oléssnBeul le média
de communication change entre les deux approches. Cegadamangement est
assuré par le systeme d’abonnement d AROCCAM.

Dispositif expérimental sous simulateur Afin d’étre proche de notre dispositif
expérimental AROCG, le modeéle physique du véhicule a été modélisé a partir
des données du véhicule réel. Sur le véhicule simulé, tausdpteurs nécessaires
au déroulement du processus de perception ont été pris epteoBe plus des
capteurs ont été ajoutés pour nous fournir une vérité terrai

Lacaméra Lacameéraa été modélisée de facon générique avec les mémaes ca
téristiques que celles que I'on pourrait trouver dans leroence. Elle délivre une
image en niveau de gris avec une résolution de 800x600 a Zfesrseconde avec
un angle de vue de 45°. Aucune distorsion n’est appliquéenadgie.

Le télémetre Le télémetre aussi a été modélisé de facon générique. Legdsn
gu’il procure sont cadencées a 12.5 Hz. La plage d’acqoisitiétend sur 180°avec
une résolution d’une mesure par degré. Afin de mieux correfgoa un systeme
réel, les données acquises sont arrondies au centimegre pré

Le véhicule et ses capteurs Le véhicule en lui-méme est instrumenté de la méme
facon que le robot réel. Sur chaque roue se trouve un captalordétrie fournis-

2. Architecture deSimulation deRObots etCApteursM odulaire
3. Véhicule expérimental de la FR TIMS. Dimensions (1.4 X, 202ids (600kg).
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sant une donnée cadencée a 10 Hz. De plus, chaque trairedirémtant et arriere)
dispose d’un capteur d’angle de direction. La dynamiqueé&hicule est assurée
par le moteur physique ODEqui intégre masse, suspension et liaisons des diffé-
rents €léments du veéhicule.

La vérité terrain  Afin de vérifier les performances de notre systeme, le véhi-
cule est instrumenté par des capteurs fournissant la véritéin du véhicule et
de son environnement. La localisation est assurée par uawagui fournit les 3
parameétres de positionnement du véhicule ainsi que lesaBrygdres d’orientation.

Calibration du systéeme caméra-télémetre Afin de tester le systéme dans le si-
mulateur il nous faut calibrer la caméra et le télémeétre @ dans les mémes
conditions que le systéme réel. Pour cela nous avons uldisééthode décrite
en annexeé\.2. Pour comparer les résultats de calibration, le simulgieut nous
fournir directement la vraie matrice de calibratid, (truc)’ Les résultats de
calibration sont montrés en équatiébr.

0.9999927  0.0037263 —0.0007748 0.0003115
—0.0038029 0.9864540 —0.1639935 0.1755090

M) = 0.0001532 0.1639952 0.9864611 0.3309977 |*2)
0 0 0 1
1 0 0 0
M [0 09865754 —0.1633057 0.1731318 4.3)
t=@rue) — | 0 0.1633057 0.9865754 0.3256153 '
0 0 0 1

Soit une erreur en position d@—0.0003115 —0.0023771 —0.0053823)T
(exprimée  en metres) et une erreur en orientation de
(—0.0006972 0.0007748 0.0037263)T (exprimée en radians). Ces erreurs
de calibration ont un impact faible sur le positionnemerst peints du télémetre
dans I'image. Dans le cas de nos expérimentations, le faiskeeser du télémetre
touche le sol environ 3 métres devant lui. En comparant ldbredion calculée
avec la vraie nous obtenons une moyenne des erreurs deopdi des points
provenant du télémetre de 6.4 mm ainsi qu’une erreur de jesgiion moyenne de
ces points dans I'image de 0.944 pixels.

Modéle d’évolution du veéhicule Le filtre de Kalman a besoin d’une prédiction
de I'évolution de son état pour fonctionner. Cette étapenpefd’orienter” la va-
leur initiale du vecteur d’état avant d’utiliser les obs#ions pour mettre a jour

4. ODE : OpenDynamicsEngine http ://www.ode.org/
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le filtre. L'évolution la plus triviale que peut faire un sgste est leandom-walk
ou tous les parametres sont décorrélés et aléatoires. @apemotre systeme ne
peut pas évoluer de la sorte. Notre véhicule est non-holenmisque il possede
moins de capacités de commande que de degrés de liberté.vBlotich peut
étre prédite en utilisant un modeéle (modéle d’Ackermaniisétpar exemple dans
[Thuilot et al., 2004). Aussi nous utilisons un modeéle de prédiction dont lesaequ
tions sont données éh38dans la sectio.7.2.1

La covariance aussi doit étre prédite en utilisant ce mod@&eolution, pour
cela il nous faut utiliser les jacobiennes de cette fongbanrapport a I'état et par
rapport a la commande.

F,o-
0Xp1
_of
Fy = g?do
F3 = % (4.4)

En supposant que les mesures de 'odométrie et de I'anglé&egtidn soient
entachées d’'un bruit blanc Gaussien nous obtenons alors :

odo

Pe ., =FiPg  Fi' 4+ Fa00,F' +FaofFs' (4.5)

ouP  estla matrice de covariance associee a |'état du véhiepeest I'écart
type de l'incertitude associée a la mesure de 'odométrig efst I'écart type de
I'incertitude associée a la mesure de I'angle de direction.

4.2.1.2 Reésultats sans correction de la dérive

Dans cette section nous allons présenter les résultatsidesysteme en terme
de localisation du véhicule dans un environnement simuésdénario que nous
allons utiliser est une portion de circuit sur lequel nousravplacé des boites de
taille 0.5 x 0.5 x 0.2m. La trajectoire réalisée effectue un slalom entre ces &oite
Un apercu du scénario est montré en figduwk4

Méthode Globale Dans un premier temps, nous allons vérifier les performances
de notre algorithme lorsque toutes les correspondancesids gont utilisées en
méme temps (méthode globale : GM). Nous vérifierons ausdiiquertitude arti-
ficielle proposée en secti@7.2.1rend bien intégre notre estimation de la position
et de I'orientation du véhicule. Dans ce scénario, des paintélémetre sont ajou-
tés au vecteur d’état a raison d’un point sur six tous les 1@aroourus environ.
Tout d’abord, I'erreur totale pour chaque type d’obsenratist montrée en figure
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FIGURE 4.14 — Vue externe du scénario présenté sur le simulateur.

4.15 La vue de dessus du parcours effectué avec chacune dedestst montré

en figure4.16 Nous pouvons voir que I'erreur commise dérive tres peu évec
distance parcourueq{9% de dérive). Plus particulierement les erreurs de position-
nement sur chaque composante ainsi que les erreurs dati@nsont montrées
en figure4.17et4.18 Les incertitudes a un écart type de la pose du véhicule es-
timée par 'EKF et l'incertitude artificielle sont montréesspectivement par des
pointillés fins et des pointillés larges. Il est importantrager que les erreurs de
localisation sont principalement dues a ces erreurs ditai®ns qui s’accumulent
tout au long de la trajectoire. On peut aussi remarquer que abtenons des ré-
sultats largement inconsistants. Cependant I'incertitartificielle remplit bien son
réle.

A ce stade, notre approche de localisation 6D par fusion deé&w®cameéra et
télémetre fonctionne. Les résultats obtenus sont différées prévisions faites en
calcul théorique pur sous MATLAB a cause de la présence dsagtient des patchs
utilisés pour effectuer la mise en correspondance desgpdants la caméra. Une
réflexion sur ce phénomene sera présentée dans le bilanteseetion.

Méthode Point par Point Nous avons veérifié le fonctionnement de notre algo-
rithme de fusion de données. Nous pouvons maintenant egstérifier la précision
de notre systéme lorsque nous utilisons les observatisnsnles apres les autres.
Pour cela nous utilisons le méme jeux de données que préoagefetir_es résultats
sur I'erreur de positionnement sont montrés en figul® Dans un premier temps
nous pouvons remarquer que I'estimation de la pose du éheruutilisant une
meéthode point par point est au moins aussi précise qu’awwométhode globale (8
metres d’erreur contre 9 pour la méthode globale). Les tatsulle cette méthode
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Erreur de localisation : Méthode Globale

Erreur de localisation (m)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Distance parcourue (m)

FIGURE 4.15 — Erreur totale de localisation en utilisant la méthgidbale.

Carte de la trajectoire parcourue : Méthode Globale

—— Camera + Lidar : GM Obs cartésienne

Vérite terrain

FIGURE 4.16 — Vue du dessus de la trajectoire calculée en méthobalglo
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Erreur de localisation : Méthode Globale

Distance parcourue (m)

Camera + Lidar : GM Obs cartésienne
""""" Incertitude EKF : GM Obs cartésienne
= = = Incertitude Artificielle : GM Obs cartésienne

FIGURE 4.17 — Erreur de localisation suivant chaque variable emauét globale.
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Erreur d'orientation : Méthode Globale

Distance parcourue (m)

Camera + Lidar : GM Obs cartésienne
Incertitude EKF : GM Obs cartésienne
Incertitude Atrtificielle : GM Obs cartésienne

FIGURE 4.18 — Erreur d’orientation suivant chaque variable en ouithglobale.
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Erreur de localisation : Méthode Point par Point

[o]

[¢;]

N

Erreur de localisation (m)

w

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Distance parcourue (m)

FIGURE 4.19 — Erreur totale de localisation en utilisant la méthpaiat par point.

sont inconsistants tout comme pour la méthode globale. rigigype I'incertitude
artificielle permet de garder une estimation de localiseitibtégre comme on peut
le voir dans les figure4.21et4.220u les erreurs d’estimations sont bien comprises
dans l'incertitude.

Dans cette section nous avons vu la faisabilité de notrésyestle localisation
par fusion de données. De plus nous avons montré la quadit@deltats lorsque les
observations sont considérées les unes-apres les autrt(ia point par point).

4.2.1.3 Reésultats avec correction de la dérive

Ici, nous vérifions le fonctionnement du systeme lorsqu'mesure GPS est
utilisée pour corriger le calcul de pose. Pour cela, nowsalltiliser notre systéeme
de localisation par fusion de données avec I'observaticiésianne et en utilisant
la méthode point par point. A ce systeme est ajouté la métdaddimation du
biais de localisation proposée en sectton.2.3 La procédure de test se fera dans
un premier temps sur des données simulées puis sur des dagerées.

Pour ce dispositif de test sous simulateur, les obsensatiera pose du véhi-
cule par GPS sont faites toutes les 2 secondes. Pour celatiliaens les données
de positionnement du robot fournies par le simulateur. lkagdd’observation de
la mesure sont supposés Gaussiens de moyenne nulle ett dygeefcmn pour la
position et).05rad pour le cap. Ces valeurs ont été choisies pour se rapproebker d
erreurs habituelles d'un GPS-RTK.
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Carte de la trajectoire parcourue : Méthode Point par Point

— Camera + Lidar : PPM Obs cartésienne

Vérite terrain

FIGURE 4.20 — Vue du dessus de la trajectoire calculée en méthodegauipoint.

Le jeux de données est exactement le méme que celui utiliséation4.2.1
Les résultats peuvent étre comparés directement. La fig@Rmontre une vue
de dessus de la trajectoire parcourue apres correctiondéilee par une mesure
GPS. On peut voir que cette trajectoire est bien corrigéegmport au plarOzz.

En effet I'erreur reste inférieure &m sur I'ensemble de la trajectoire comme on
peut le voir en figurel.24 Naturellement, I'erreur de positionnement sur I'axe
n'est pas corrigé puisque aucune information d’altitudsshutilisée dans le calcul
de biais. Dans les figure&24 et 4.25on peut voir I'effet de la mise a jour sur
l'incertitude artificielle qui réagit comme attendu en dimmant en fonction de la
précision de la mesure.

4.2.1.4 Bilan intermédiaire

Nous venons de voir les résultats obtenus avec notre digwitle localisation
par fusion caméra télémeétre en environnement simulé. Sompare ces résultats
avec ceux obtenus en sectibri on s’apercoit qu’il y a des différences en terme de
précision. La différence de nos algorithmes d’odométrgueile entre la version
théorique sous MATLAB et la version plus pratique sur notneugateur est la né-
cessité de mettre en correspondance des points dans unifhagé's. De plus les
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Erreur de localisation : Méthode Point par Point

Distance parcourue (m)

Camera + Lidar : PPM Obs cartésienne
""""" Incertitude EKF : PPM Obs cartésienne
= = =Incertitude Artificielle : PPM Obs cartésienne

FIGURE 4.21 — Erreur de localisation suivant chaque variable emaouét point par
point.
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Erreur d'orientation : Méthode Point par Point

0.1

........... STELTPLIPELE

Distance parcourue (m)

Camera + Lidar : PPM Obs cartésienne
""""" Incertitude EKF : PPM Obs cartésienne
= = =Incertitude Artificielle : PPM Obs cartésienne

FIGURE 4.22 — Erreur d’orientation suivant chaque variable en wahpoint par
point.
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Carte de la trajectoire parcourue : Méthode Point par Point

— Camera + Lidar : PPM Obs cartésienne
— Vérite terrain

FIGURE 4.23 — Vue du dessus de la trajectoire parcourue en envinogmesimulé
apres correction de la dérive.
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Erreur de localisation : Méthode Point par Point
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Camera + Lidar : PPM Obs cartésienne
""""" Incertitude EKF : PPM Obs cartésienne
= = = Incertitude Artificielle : PPM Obs cartésienne

FIGURE 4.24 — Erreur de localisation suivant chaque variable apoé®ction de
la dérive.
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Erreur d'orientation : Méthode Point par Point
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""""" Incertitude EKF : PPM Obs cartésienne
= = = Incertitude Artificielle : PPM Obs cartésienne

FIGURE 4.25 — Erreur d’orientation suivant chaque variable apogsection de la
dérive.
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FIGURE 4.26 — Le phénoméne de glissement pour I'appariement desspiiuine
image al'autre. En bleu : la projection exacte de 'amer duewr d’état. En rouge :
'appariement effectué

points utilisés comme amers sont positionnés sur le plaa dmite (& une hauteur
de 0 métre) ce qui est connu pour étre un mauvais conditioeneem géométrie
épipolaire par exemple. Or si on observe le comportemenystése en environ-
nement simulé on peut remarquer des phénomenes de gligsdenEnmise en
correspondance des points. La figdgt26montre un exemple de ces glissements.

Dans cette figure, tous les parametres du systeme ont étdéagrapar leurs
vraies valeurs (calibration du systeme cameéra-téléeméfpese estimée du veéhi-
cule) fournies par le simulateur. Dans ce cas la notre systdrarche donc a ap-
parier exactement les vraies projections des points 3D. '@pes;oit alors que
les mises en correspondance successives ont amené unerdiééntre la projec-
tion réelle de I'amer (en bleu) et 'appariement trouvé (@nge). Les différences
entre les vraies projections des amers et leurs apparisrdans le jeu de données
simulé sont montrées en figude27. On voit que le glissement peut dépasser aise-
ment plus de 10 pixels sur les axe®u v de la caméra. Il est important de noter
gu’il ne s’agit pas de faux appariements ou des conséquelesesrreurs de cali-
bration mais bien de glissement de la mise en correspond@eserreurs sont tres
pénalisantes puisque qu’elles provoquent une dérive darsgsde localisation que
ce soit par la méthode globale ou point par point.

La connaissance initiale précise des amers contenus daestlur d’état est
alors a la fois un atout et un handicap. En effet, le fait diagette information
précise amene une grande confiance de I'amer dans le filtraldeaik et donc une
covariance de I'observation associée tres faible. Cecvea ene conséquence sur
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10 10

Glissement sur I'axe 'u' de la caméra
Glissement sur I'axe 'v' de la caméra

-10 -10

_1 5 1 1 1 J _1 5 1 1 1 J
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40

Nombre d'appariements éffectués Nombre d'appariements éffectués

FIGURE 4.27 — Glissements em et v obtenus par rapport aux vraies projections
des amers
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Erreur de localisation : Méthode Points par Points sans glissement
0.35

Camera + Lidar : PPM Obs cartésienne

R =

0.25

o
()

o
-
(3]

Erreur de localisation (m)

o
o
T

. b

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Distance parcourue (m)

FIGURE 4.28 — Erreur totale de localisation en utilisant la méthpaiat par point
en absence de glissement.

le gain de Kalman qui sera plus important avec des pointwlisiés avec cette
grande précision plutdt que d’autres initialisés plussitasement et donc de fagon
moins précise. De ce fait, le glissement sera plus ressesttides points provenant
du télémeétre qu’avec des points initialisés de facon omdina
Afin de vérifier que les erreurs de notre systeme de locaisaiennent bien
de ce glissement nous avons supprime artificiellement dagoree. Pour cela nous
avons utilisé les informations vraies de la pose du véhipud&enant du simula-
teur pour fournir les observations de nos amers dans la eaf@étte configuration
permet de s’affranchir des glissements en évitant la misgpariement des amers
dans la caméra. La figue28montre I'erreur de localisation obtenue sans glisse-
ment.
Plusieurs explications peuvent justifier ce glissement :
— La premiere est que les patchs se déforment beaucoup ardireyps itéra-
tions. Les patchs sont les textures récupérées de I'image ebrrespondent
a un point de I'environnement de normale différente de lsgpde vue de la
caméra. Ces patchs subissent donc une homographie ergreuptuitéra-
tions.
— La deuxiéme explication vient de la fagon de traiter la neisecorrespon-
dance dans notre approche. Il y a deux facons de faire poustaen ceuvre
de 'appariement.

1. Premiérement, on peut initialiser le patch avec la presniéprésen-
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tation du point trouvé puis garder ce patch durant tout legssus
de mise en appariement. Cette technique ne permet pas dee mett
en correspondance les amers pendant une longue séquemesebi
(quelques itérations au plus) car le phénomene de défarmddi patch
cité précédemment empéche une bonne mise en correspondance

2. Deuxiémement, on peut mettre a jour le patch correcterappt-
rié avec la texture de I'amer dans la nouvelle image. Cetienigue
permet de mettre en correspondance I'amer pendant pluselopg
puisque d’une itération a l'autre le patch se déforme trés fepen-
dant comme la position du patch dans la nouvelle image espane
sition arrondie au pixel de la projection de I'amer, ces difications
successives peuvent provoquer un glissement importaratdt.p

Afin de contrer ce phénomeéne, nous avons mis en place un leuitadure
dans la caméra qui dépend de chaque amer et qui augmenteesvegadtions du
systeme. Les résultats montrés dans ce chapitre tiennemiteale cette modifi-
cation. Malgré tout, ce probléme peut tout a fait étre camtear I'utilisation de
l'incertitude artificielle afin de garder une pose du véhecuitegre. De plus, ces
glissements font seulement dériver le systeme de lodalisationg terme mais ne
remettent pas en cause ni l'utilisation du télémeétre comouece d’informations
supplémentaires ni I'aptitude du systéeme de perception@nstruire un MNT lo-
cal dense et précis.

4.2.2 Résultat de construction du MNT global

Dans cette partie nous allons chercher a estimer le MNT aldtasque I'on
garde tous les points qui proviennent du systéme de fusiatodeées. Dans un
premier temps, la figurd.29 représente la carte d’élévation lorsque I'on utilise
une localisation parfaite avec les données télémetre. Damkeuxieme temps, la
figure 4.30 montre les résultats obtenus en utilisant la localisat#ite fpar notre
systéme de fusion de données en méthode point par point. @nyp@ir une
carte qui a tendance a descendre. Ce phénomene est préseiseade la dérive
du processus de localisation qui entraine la méme deériveedNT. Cependant
on peut constater qu’il n’y a pas de cassure dans la carteogurait venir d’'une
estimation d’orientation aberrante par exemple.

Dans notre application, I'information importante qui vausgermettre de dé-
terminer si 'environnement est navigable ou pas est cargtelans la cartographie
locale par rapport au véhicule. Méme si la carte globale égtrente de I'envi-
ronnement réel a cause de la dérive du systeme de locatis@®informations
locales qu’elle contient sont trés précises et ne compiop@sn de dérive comme
nous le verrons dans le paragraphe suivant.
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FIGURE 4.29 — Modéle numérique de terrain obtenu a partir des poétdésne-
triques en utilisant la vraie pose du robot. La hauteur dezlfennement est codée
en fonction de la couleur, du ble0dn) au rouge §0cm).

X (metres)

FIGURE 4.30 — Modéle numérique de terrain obtenu a partir des poétdésne-
triques en utilisant 'observation cartésienne en métipmilet par point. La hauteur
de I'environnement est codée en fonction de la couleur, du Bt2m) au rouge

(Om).
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4.2.3 Résultat de construction du MNT local

Dans la section précédente nous avons vu que le MNT globahséwit a subi
un effet indésirable a cause de la dérive du processus deshiaan. Ce qui hous
intéresse pour mettre en ceuvre le processus de guidage aleteast d’extraire
de cette carte globale les informations locales et pertésede cette carte. Ces
informations locales ne subissent que trés peu ce phénodecdérive et donc le
MNT devrait étre tres satisfaisant.

Avant de parler des résultats de reconstruction du MNT lacptoprement
parlé, intéressons-nous aux besoins exprimés par le sysdiénmavigation pour
achever sa tache. Lorsque nous avons évoqué la recorstrdetiterrain par sys-
teme SLAM au chapitr® nous avons dit que la puissance de calcul des ordina-
teurs actuels n’était pas suffisante pour avoir une densit@gport avec les be-
soins de notre systeme de guidage. Concrétement, aveo/gbinelle expérimen-
tal AROCO dont les roues ont un diametregle- 80cm il est admis de dire que
le sol deviendra infranchissable a patiih = ¢/3. La carte doit donc présenter au
minimum un point 3D tous le80cm environ pour étre suffisamment dense. Il faut
au véhicule une distance d2.5m pour s’arréter pour une vitesse@e /s en ayant
une décélération dem/s?. En ayant une zone d'observation de deux fois la lar-
geur du véhicule x 1.5 = 3m) la carte doit contenir au minimurgs. % = 938
points. Cette réflexion sur le nombre de points nécessaisystéme de guidage
avait orienté nos recherches vers une autre source priaapaformations pour
construire le modéle numérique de terrain. Dans la suiteette partie, nous éva-
luerons la capacité de notre systeme a créer une carte ai@e\avec la fusion
caméra-télémetre.

Dans cette partie nous allons montrer les résultats obfgowsla reconstruc-
tion du MNT dans le repére local du véhicule en utilisant desnées provenant
du simulateur ASROCAM. Dans un premier temps, nous monieeles résultats
de reconstruction lorsque seul le télémetre est utilis€dleul de pose sert alors a
repositionner chaque nappe télémetre dans le repére lowadcule.

Dans un deuxieme temps nous montrerons la reconstructitericin lorsque
les nappes télémetres sont insuffisantes. Dans ce casfdarations supplémen-
taires sont estimées par le processus d’'odométrie viserelie focalisant que sur
la trajectoire a suivre.

4.2.3.1 Reconstruction par Lidar seul

Ici nous allons montrer les résultats obtenus lorsque sdélémeétre est utilisé
pour reconstruire le MNT. Pour cela nous ajoutons dans aitte d’élévation les
mesures télémétriques lorsque une certaine distance atgupue. Cette action
a pour but d’éviter de surcharger la carte lorsque le véaiest a I'arrét. Les don-
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nées de la carte ont été repositionnées dans le repére lowahitule pour étre
affichées. Les figure4.31 et 4.32montrent la carte obtenue pour certaines itéra-
tions du processus. On peut voir sur cette figure que cette peoduite est dense
et précise grace a la bonne localisation du robot localement

Grace a I'environnement simulé, nous pouvons comparer |& Misal obtenu
par notre systeme de perception avec le vrai MNT fabriqué kveraie pose du
véhicule fournie par le simulateur. Le résultat de cette gamraison entre carte es-
timée et réelle est montré en figute83 On voit sur cette figure que la dérive de
localisation de notre systeme ne fait pas dériver le MNTIId2a plus, grace aux
informations lidar, le MNT reconstruit est trés précis éemrmoyenne des points re-
construits inférieure a 10 centimeétres sur toute la ség)eha figure4.34montre
I’histogramme des erreurs obtenu sur la derniére itératioprocessus.

4.2.3.2 Reconstruction densifiée par la caméra

Il peut arriver lors d’une navigation que le télémetre nedpiise pas de données
a certains endroits pertinents de I'environnement. Pamelelorsque le véhicule
franchit un obstacle, il se peut qu’une partie de I'envirement soit invisible du
télémetre ou si la fréquence d’échantillonnage du capteuviedt trop lente vis-
a-vis de la vitesse du vehicule. Si ce scénario arrive, legesus de guidage ne
peut réaliser sa tadche de navigation autonome. Dans ce,dbsdtpossible pour
le systéme d’avoir recours a une demande explicite d’etitima’amers au sein
de la carte d’élévation. Ces amers, méme s'ils ne sont pidwesgians I'espace du
télémetre, peuvent étre accessibles dans I'image camési.donc ce capteur qui
prend le relai pour enrichir la carte.

Nous allons montrer les résultats obtenus lorsque le tétérast complété par
la caméra pour reconstruire un MNT dense. Pour cela noussdilniter artificiel-
lement la prise en compte des données télémétriques dangédaet nous allons
la compléter avec autant de points caméra que le permet systt@me. La figure
4.35 montre la carte locale obtenue pour une itération du prosesssque peu
d’'informations télémeétriques sont disponibles. La figdrd6 montre la carte lo-
cale obtenue pour la méme itération lorsque I'on augmemn@datité d’'informa-
tions avec des données de la caméra. Dans ce cas de figurd que/ts processus
d’odomeétrie visuelle est tout a fait capable de combler fgmees inobservés par
le télémétre qui sont pertinents pour le processus de rasiga

4.2.4 Bilan

Dans cette section, nous avons confronté notre systémerdepgtien multi-
sensorielle a un environnement simulé réaliste. Cettedoire a permis de valider
notre approche de fusion de capteurs caméra et télémetrel@muminer la pose



4.2. Résultats en environnement simulé 109
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FIGURE 4.31 — Modéle numérique de terrain local obtenu a partir d@ste té-
lémetres seuls pour l'itération 300. La hauteur de I'enuwrement est codée en

fonction de la couleur, du bleu au rouge.
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itération 800 : Vue de dessus
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FIGURE 4.32 — Modéle numérique de terrain local obtenu a partir d@ste té-
lémetres seuls pour l'itération 800. La hauteur de I'enwrement est codée en

fonction de la couleur, du bleu au rouge.
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Erreur de reconstruction du MNT local
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FIGURE 4.33 — Erreur de reconstruction locale obtenue sur I'entedla trajec-
toire simulée. L'erreur moyenne est affichée en bleu. Ligrege+/- un écart type
est affichée en pointillé bleu, I'erreur maximale est affecké rouge.
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FIGURE 4.34 — Histogramme des erreurs de reconstruction obterunsutération
du processus.
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itération 300 : Vue de dessus
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FIGURE 4.35 — Modéle numérique de terrain local obtenu pour I'tiéra300 avec
peu de données télémétriques (une acquisition tout legg)etr
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itération 300 : Vue de dessus
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FIGURE 4.36 — Modéle numérique de terrain local obtenu pour I'tiéra300,
augmenté avec les données caméra.
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FIGURE 4.37 — Notre véhicule d’expérimentation AROCO lors du Sysipm RO-
BOTICS 2010.

d’un véhicule et la carte d’élévation de I'environnemenirdpoint de vue pratique.
Ce scénario a aussi mis en évidence un probléme d’appariei@meoints dans une
image caméra. Ce phénoméne a comme conséquence de fangedieecalcul
de pose du véhicule a long terme. Cependant, le MNT localnstnoait est trés
peu influencé par cette dérive. De plus cette carte est congstte facon dense et
précise grace a l'utilisation des informations provenantéémetre.

4.3 Reésultats en environnement réel

4.3.1 Reésultats de localisation
4.3.1.1 Dispositif expérimental

Notre approche de fusion de données ayant été validée sur siotulateur,
nous pouvons I'expérimenter sur notre véhicule AROCO (figure 4.37). Sur
cette plate-forme se trouvent les différents capteurs doms avons besoin, c’est a
dire ceux qui ont été utilisés lors des expérimentationssoulateur. 1l s’agit de :

La caméra La caméra est une F-131B de la société MARLIN disposant d’'un
capteur CCD monochrome de matrit280 x 1024 fonctionnant a 15 Hz. Les
parametres intrinseques et de distorsion de la caméraéoaldrés en utilisant la
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boite a outils Matlab développée par Jean-Yves Bouyuet

Le télémetre Le télémetre est un LMS221 de la marque SICK fonctionnant a 40
Hz et fournissant un point tous les demi-degré sur 180°. Eaigpion du capteur
donnée par le constructeur est d’'un centimétre.

Le véhicule et ses capteurs L'instrumentation du véhicule comporte par défaut
'odométrie sur chacune des roues ainsi que I'angle desstdirecteurs (avant et
arriere). Toutes ces informations sont transmises a urencadie 10 Hz.

4.3.1.2 Reésultats sans correction de la dérive

Dans cette section, nous montrons les résultats obtenwesrae de localisa-
tion dans un contexte réel avec notre approche de fusionreanéémetre laser.
Pour cela, le systéme caméra-télémétre a été calibré esmslavméthode décrite
en annexé\.2. Le modele d’évolution du véhicule est le méme que celui ééon
en sectiord.2.1.1 La vérité terrain sera donnée par l'utilisation d’'un GPER
disposé au milieu de I'essieu arriére (situé donc a I'oegin repere du vehicule).
La méthodologie de prise en compte des observations paimptgiat s'est révélée
aussi précise dans les tests précédents en simulation quith@de globale. Ce-
pendant elle est beaucoup plus robuste aux faux apparisprents regarderons
donc seulement les résultats obtenus avec cette méthode.

L'expérimentation s’est déroulée sur le site expérimedtalCemagref situé
a Montoldre dans I'Allier. La trajectoire parcourue par khicule est d’environ
100 metres. Elle est composée d’'un long demi tour a enviromé®es apres le
début de la trajectoire et le point d’arrivée se situe pratin@oint de départ. Sur
cette trajectoire se situe une bute d’envifon de haut (un schéma représentant le
parcours est disponible en figuted?).

La figure4.38 montrent I'erreur totale de localisation comparée au GFP&-R
(le calcul est fait en utilisant les composantes en X et en Yedteur d’état seule-
ment) en ayant initialisé le cap du véhicule de facon empéi@une vue de dessus
du résultat de I'expérimentation est proposée en figudg. Cette erreur montre
des changements importants a certains moments (notamrmestOvn parcou-
rus). Ces changements s’expliquent a cause de la présengeies situées sur
la trajectoire du véhicule. Ces pentes n'apportent pasealieipuisque le systeme
est capable de les prendre en compte. Cependant elles ppstamq dysfonction-
nement du laser (points infinis lorsque le laser ne heurtdepasl). Le systeme
initialise alors des informations provenant uniquementadeaméra comme amer
visuel ce qui est moins précis.

5. http://ww. vi sion. cal tech. edu/ bouguetj/calib_doc/
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Erreur de localisation : Méthode Point par Point
6 5 1

N

\V]
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FIGURE 4.38 — Erreur totale de localisation en expérimentatiohe&ans correc-
tion de la dérive.
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Carte de la trajectoire parcourue : Méthode Point par Point

25 -20 -15 -10 -5 0 5

— Camera + Lidar : PPM Obs cartésienne
— Vérite terrain
— Odométrie seule

FIGURE 4.39 — Vue du dessus des trajectoires calculées en expéaitioerréelle
sans correction de la dérive.
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Localisation : Méthode Point par Point

Distance parcourue (m)

Camera + Lidar : PPM Obs cartésienne
— — -~ Incertitude Atrtificielle : PPM Obs cartésienne

Vérite terrain

FIGURE 4.40 — Parametres de localisation suivant chaque varialgg@rimenta-
tion réelle sans correction de la dérive.
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Orientation : Méthode Point par Point

Tangage (rad)

Lacet (rad)

Roulis (rad)

Distance parcourue (m)

Camera + Lidar : PPM Obs cartésienne
— — -~ Incertitude Atrtificielle : PPM Obs cartésienne
Vérite terrain

FIGURE 4.41 — Parametres d’orientation suivant chaque variabkexperimenta-
tion réelle sans correction de la dérive.
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Les figures4.40 et 4.41 montrent respectivement I'estimation des paramétres
de positionnement du véhicule en X,Y et Z et les paraméti@satitation du robot
en tangage, lacet et roulis faite par notre systéeme de falgialonnées (les grandes
variations du lacet en fin de parcours sont dues au calculgldecaéhicule par le
GPS-RTK qui oscille entre-7 et ). Puisque le point d’arrivée se situe suffisam-
ment proche du point de départ et sur une surface plane owlipewjue le tangage,
le roulis et la coordonnée én du véhicule doivent étre les mémes au début et a la
fin du parcours. A partir de cette supposition on peut voir lgugy/stéme proposeé
permet bien d’obtenir des valeurs pour ces parameétres ea fiardours quasiment
identiques a celles au début du parcours. Pendant cetteto@ig, on peut voir que
les influences de I'environnement sur I'état du véhiculet spralitativement cor-
rectement évaluées (voir figude4?. En zone rouge et en zone bleue le tangage du
véhicule augmente a cause de la bute. Il diminue ensuiteravéa en zone vert et
zone jaune lors de la descente de cette bute.

4.3.1.3 Résultats avec correction de la dérive

Dans cette section nous allons appliquer notre systemerdection de dérive
sur des données réelles. Le jeu de données est exactemdémkeaue celui utilisé
en sectiort.3.1.2

Ici, les informations intégres proviennent du GPS-RTK digple sur notre
véhicule AROCO. Une donnée est utilisée par le systemedaragertain laps de
temps s’est écoulé, ici ce temps est reglé a 15 secondestuitssdiobservation de
la mesure sont les mémes que ceux utilisés en settoh.3 La figure4.43montre
une vue de dessus de la trajectoire obtenue aprés mise erdglda correction de
dérive.

Les figures4.44 et 4.45 montrent les paramétres de I'état du véhicule aprés
correction de la dérive. On voit que les positions en X, Z etamet sont bien
corrigées grace a I'ajout des mesures intégres. D’un aaté kes estimations des
autres parametres (Y, tangage, lacet) restent intégres.

Il faut noter que méme si I'expérimentation est faite aved@RS centime-
trique, n'importe quelle information integre peut conve@iette expérimentation a
montré la correction du processus de localisation du systiniusion de données
en utilisant les données integres d’'un GPS-RTK. Cette cthore donne de bons
résultat et maintient I'intégrité de la pose du véhicule.

4.3.2 Résultat de construction du MNT local

Le principe de reconstruction 3D de I'environnement ay&avélidé sur simu-
lateur, nous pouvons appliquer ce dispositif sur une plate réelle. Pour cela, le
systéme va utiliser le jeux de données provenant du siteiexgétal de Montoldre
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FIGURE 4.42 — La correspondance entre la variation de I'état evitennement
pour des points clés du parcours.
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Carte de la trajectoire parcourue : Méthode Point par Point

25 -20 -15 -10 -5 0 5

— Camera + Lidar : PPM Obs cartésienne
— Vérite terrain
— Odométrie seule

FIGURE 4.43 — Vue du dessus de la trajectoire parcourue en envinoemeéelle
apres correction de la dérive.



4.3. Résultats en environnement réel

123

Localisation : Méthode Point par Point
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FIGURE 4.44 — Erreur de localisation suivant chaque variable apoa®ction de

la dérive.
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Orientation : Méthode Point par Point

Distance parcourue (m)
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FIGURE 4.45 — Erreur d’orientation suivant chaque variable apogsection de la
dérive.
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FIGURE 4.46 — Schéma des moments clés de I'expérimentation outsamntrés
le MNT en local.

qui est utilisé pour quantifier les résultats de localisagao sectiord.3.1.2 Dans
cette expérimentation, les données télémétriques et laséds caméra vont étre
fusionnées. En effet, & certains moments de la trajecteilaser du télémetre ne
touche pas le sol (montée sur la bute), dans ces cas la lengystéise des points
initialisés dans la caméra pour se localiser et pour renainsie MNT local.

La figure4.46présente les endroits ou vont étre montrés les résultatsNili M
local. Les figure€l.47, 4.48 4.49 4.50et4.51montrent les cartes d’élévations ob-
tenues en local pour ces moments clés de la trajectoire. ueefigd8représentant
l'itération 325 par exemple montre la premiere bute quednére véhicule. Ony
Voit la pente reconstruite par le systeme. Sur la figusd a la fin du parcours on
peut voir le mur sur la gauche ainsi que qu’une table en boikdroite.

4.3.3 Bilan

Dans cette section, nous avons montré la capacité de ngtygtaime a fonc-
tionner sur des données réelles avec une exécution tenpkeé&ystéme a mon-
tré des améliorations notables du calcul de pose du véhécutmmparaison avec
I'utilisation de 'odométrie seule. Les lacet, roulis, tmge du véhicule sont bien
estimés grace a l'utilisation des données precises faupaele télémetre.

Nous avons présenté notre systeme de correction de dérivmpanesure in-
tegre fournie par exemple par un GPS-RTK. L'ajout d’'une ciavece artificielle
nous a permis de garder une position estimée consistarien@es permet de fu-
sionner I'état de notre véhicule avec n’'importe quelle seuinformation intégre
tout en conservant cette consistance. Avec les résul@étégent nous avons vu que
cet objectif était bien réalisé. Enfin nous avons montré&itage de notre systeme
a construire une carte d’élévation locale précise et der@&med I'utilisation des
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FIGURE 4.47 — Modele numérique de terrain local obtenu en envinorems réel

pour I'itération 180. La reconstruction d’'une table en kapparait sur la gauche.
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itération 325 : Vue de dessus
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FIGURE 4.48 — Modele numérique de terrain local obtenu en envinorems réel
pour litération 325. La bute apparaita= 3m.
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FIGURE 4.49 — Modele numérique de terrain local obtenu en envinoame réel
pour I'itération 650. La descente et la fin de la bute sontésgmtées.
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FIGURE 4.50 — Modele numérique de terrain local obtenu en envinorems réel
pour l'itération 920. A gauche se trouve la reconstructiamd barriere en métal

et sur la droite apparait le profil de la bute.
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FIGURE 4.51 — Modeéle numérique de terrain local obtenu en envinmame réel
pour litération 1920. La reconstruction d’un mur en bétertreuve sur la gauche

de la carte tandis que I'on retrouve la table en bois sur laedro
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nappes télémeétriques. Cette compétence a permis par éadgurhettre en ceuvre
un systeme complet de navigation en utilisant d’autresatrasur la planification
de trajectoires dans un milieu naturddgimas, 201]).

4.4 Reésultat de temps de Calcul

4.4.1 Temps de calcul de la mise a jour de 'EKF

Pour notre application, il estimportant de maitriser lssorirces utilisées pour
pouvoir les partager efficacement entre systéeme de pevoegtisysteme de gui-
dage. Dans cette section nous allons donner les temps descalitenus en fonc-
tion de la taille du vecteur d’état afin de comparer les agpsen méthode globale
et point par point. Dans un premier temps, les résultats r@siseront ceux obte-
nus avec une procédure de test ou un vecteur d’état quele@squitilisé. Pour ce
test, la taille de ce vecteur d’état est générée de facoasamwie.

La figure4.52montre les temps de calculs obtenus pour la méthode gldlzle.
figure4.53montre les temps de calculs obtenus pour la méthode poiptobair.

Comme prévu, les étapes les plus couteuses sont le calcainlwgtimal de
Kalman ainsi que la mise a jour de la covariance. Si on comparegsultats de la
figure 4.52avec ceux de la figuré.53nous voyons que le temps passé au calcul
du gain de Kalman a été significativement diminué alors quelei de la mise a
jour de la covariance est resté quasiment identique. Dasectzon2.6 du chapitre
2 nous avions montré les calculs et courbes théoriques duogs#iatoire d’'une
mise a jour du filtre de Kalman. Méme si le gain en temps de talest pas
aussi important que prévu a cause de surcolt d'implémentatiotre approche
point par point se trouve donc quand méme plus rapide que thoué globale
d’'un facteur d’environ 1.6Donc il est possible de stopper le processus lorsque
le temps disponible est écoulé.

4.4.2 Temps de calcul du processus entier en expérimentatio

Dans cette section, nous allons donner les temps d’exé@cdieystéme entier
en comparant les méthodologies de traitement global et pairpoint. Ces temps
de traitement comprennent toutes les étapes de la mises dydiltre de Kal-
man étendu et les temps de mise en correspondance de patclesnitnages. Les
figures4.54 et 4.55 montrent respectivement les temps d’exécution du prosessu
pour la méthode globale et la méthode en point par point.

La figure4.54montre des temps de calculs en méthode globale bien plusimpo
tants que ceux donnés en figyr®2 Ceci vient du fait que le temps pour calculer
les mises en correspondance est trés grand. Ce temps esbbyeaéduit dans la
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Temps de calcul de I'EKF méthode globale en fonction du nombre d'amers visibles

0.4 -
035 - Calcul de jacobienne
Covariance de I'observation
03 L Calcul du gain de Kalman
’ Mise & jour de I'état
— — Mise a jour de la covariance
£0.25 -
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FIGURE 4.52 — Temps de calcul de la mise a jour de 'EKF pour la métlgbaleale
en fonction du nombre d’amers dans le vecteur d’'état.

Temps de calcul de I'EKF méthode PPM en fonction du nombre d'amers visibles

0.4 -
035 - Calcul de jacobienne
Covariance de I'observation
03 L Calcul du gain de Kalman
’ Mise & jour de I'état
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FIGURE 4.53 — Temps de calcul de la mise a jour de I'EKF pour la méthumiet
par point en fonction du nombre d’amers dans le vecteurtd’éta
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Temps de calcul : Méthode Globale
06 A e H

Temps de traitement (s)

_0'10 20 40 60 80 100 120 140

Nombre d'amers dans le vecteur d'état

FIGURE 4.54 — Temps de calcul en méthode globale en fonction du rediamers
dans le vecteur d’état. La courbe bleue montre un lissagerppolynédme d’ordre
3.

version en point par point du fait de la réduction de I'espdeeecherche des ap-
pariements des points. Le temps de calcul total de I'allgor@ en méthode point
par point (figure4.55 est proche de celui donné par la fig4r&3 Cela vient du
fait que la focalisation diminue grandement le temps pasgélsser la recherche
d’appariement. Les temps de calculs en méthode point pat pont donc plus
compatibles avec un dispositif temps réel.



134 Chapitre 4. Résultats expérimentaux

Temps de calcul : Méthode Point par Point
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FIGURE 4.55 — Temps de calcul en méthode point par point en fonctiamoenbre
d’amers dans le vecteur d’état. La courbe bleue montre sadespar un polynéme
d’ordre 3.



Conclusion - Perspective

Conclusion

Afin de mener a bien une tache de navigation autonome, unnsgstémplet,
efficace et sécurisé de perception et de guidage doit étremptace. Les travaux
présentés dans ce mémoire apportent une solution multttiéors de localisation
6D intégre et de perception active de I'environnement baséene combinaison
de capteurs complémentaires : une caméra et un télémetsys@ene perceptif a
été implémenté avec succes sur un robot mobile afin de luigitnerd’accomplir
une tache de guidage autonome tout en maintenant son tatpgyisique.

Le systeme de localisation est basé sur une odométrie saigdmentée des
informations de profondeur du télémetre projetées darspdiee de la caméra.
Cette odométrie visuelle est capable d’évaluer les sixmpati@es de pose du vé-
hicule dans son environnement. Pour palier I'inconsistashe filtre de Kalman
étendu ainsi que le probleme de pose initiale du véhiculse dan environnement
une intégrité de localisation artificielle a été mise en @laCette intégrité artifi-
cielle permet de garder une consistance de I'estimatioa gese du robot mobile
dans son environnement afin de garantir un certain niveagaeig® du systeme
de navigation a la fois pour le robot et son entourage. FHinaile I'utilisation de
données absolues et précises permet de corriger la dérp®dessus.

Afin de garantir I'intégrité physique d’'un véhicule pilotétamatiquement par
un systeme de guidage un algorithme de construction dedtalévation a été pro-
posé. Le couplage d’'un télémetre laser a balayage et d’uméregpermet d’obtenir
une reconstruction dense et précise de I'environnemetihpate pour I'évolution
du véhicule. Afin de combler le manque d’informations pdtdtement ignorées
par le télémeétre une interaction entre perception et dgtisiété mise en ceuvre
pour permettre I'observation des zones d’évolution prédsmbu véhicule. Dans ce
cas, l'utilisation de la caméra permet d’estimer I'éléwattde ces zones.

Finalement, ce systéeme de perception a permis de faireidomer en autono-
mie un veéhicule d’expérimentation dans un contexte de aéwg ayant pour but
de rejoindre un objectif préalablement défini tout en maare I'intégrité phy-
sique du véhicule. Pour mettre en place cette expérimentates travaux ont été
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couplés a des travaux portant sur le guidage d’'un véhicutename en environ-
nement naturel. Ces derniers cherchent a évaluer la frssattilté de I'environ-
nement pour définir la meilleure trajectoire associée a sofil ple vitesse. Cette
collaboration a permis la mise en ceuvre d’'un systeme coraplirme d’autono-
mie, d’intégrité et de performance.

Perspectives

Les travaux présentés dans ce mémoire permettent de &rcalisvéhicule
guidé automatiquement tout en construisant le MNT du solleguel il se dé-
place. Pendant les tests du systeme en environnement siougevons remarqué
la présence de glissement dans la mise en correspondanpeidesentre deux
images. Ces glissements ont des impacts importants damsatgbrithme de per-
ception puisque s'il y a du glissement dans I'appariememblaséquence d’'une
mauvaise mise a jour est une mauvaise localisation du ralolaine une dérive de
la localisation.

Ce phénoméne apparait plus significativement dans notgueagdans d’autres
applications d’'odométrie visuelle puisque notre systesteatalement détaché de
I'environnement pour effectuer son calcul de pose. Lesaué&chniques d’odomeé-
trie visuelle reposent sur la recherche d’amers visuelarguables dans une image
qui correspondent toujours au méme point 3D. Dans un preemgos on pourrait
chercher a sélectionner les points télémétriques les plaanguables (au sens du
score de Harris par exemple) ce qui pourrait limiter le gisent des appariements.

Pour éviter ces phénomenes de glissement il faudrait &agbéad’ assurer un
appariement correct de 'amer dans la caméra. Une techaotdisge en odométrie
visuelle est de déformer le patch qui représente I'amer ectifan de son déplace-
ment dans I'image. Cette transformation permet de réalis@ppariement a partir
d’une information préalablement transformée qui est phogipe de la vraie pro-
jection du point 3D dans I'image que le patch enregistrégmémment. Pour cela
une technique consiste a appliquer une homographie au gaitokprésente I'amer
en fonction du déplacement de la caméra. Le patch est alossdé@wé comme re-
présentant une surface plane de normale connue. Cettegeelaété réalisée dans
plusieurs travaux comme danSHarmetteet al,, 201J mais sont tres colteux en
temps de calcul (environ 3 secondes pour 2000 patchs tramé&$d. Pour accélérer
cette procédure, Charmette a déporté les calculs sur unf3P(General Purpose
- Graphics Processing Units). Cette technique pourraitréise en place pour amé-
liorer la précision des appariements afin d’éviter ces pimemes de glissement et
ainsi obtenir une estimation de la pose plus juste.

La bonne estimation du calcul de pose est primordiale daggie: d’appli-
cation puisque c’est elle qui va influer sur la reconstructda MNT de I'environ-
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__ Repere local de la perception

o ° MNT local
e s y
) A

FIGURE 4.56 — Lutilisation du posé de robot pour prendre en comgterincipe
gue le robot roule sur le sol.

nement et par conséquence joue sur la sécurité du véhicdie sts occupants.
Comme nous en avons parlé dans le chagitiéenteraction entre perception et
guidage doit étre constante. Cette information n’est ptlseare actuelle, utilisée

au maximum dans notre systéme. Par exemple lorsque le systémavigation

utilise les informations de la carte il calcule les effets’davironnement sur les

parametres d’orientation du véhicule. Ces calculs sonignstilisés pour éva-

luer les possibilités de renversement. Ces informationsgr étre utilisées par le
systeme de perception pour orienter I'évolution du systafirede focaliser plus

pertinemment les ressources. Aussi, ces informationesuwdé de robot peuvent
corriger I'état du véhicule calculé par 'odométrie vidaadn regardant localement
la différence entre la pose du robot théorique et le posé blet rralculé par le

systeme de guidage. Cette information du posé de robot va@gime une obser-
vation de I'odométrie visuelle pour lui indiquer qu’il raubkur le sol (un schéma
explicatif montre ce principe en figu#e56).

Le systeme de guidage a besoin de maintenir une certainsiprépour assu-
rer son intégrité physique dans le couloir de navigationrfela, les informations
du GPS ont été intégrées dans le systeme de perception afarraec|a dérive
occasionnée par 'odométrie visuelle. Cependant cesa®ns ne sont pas com-
plétes puisque les informations du GPS sont limitées (pasadeire du tangage ou
du roulis). Pour cela l'utilisation d’'un SIG par exemplepettrait d’allier & la fois
des données intégres et la possibilité de corriger tousdesetres de la pose du
véhicule. Par exemple, si plusieurs amers référencés @ppant dans une image
caméra une technique de triangulation peut étre utiliséd#e@stimation pourrait
remplacer I'utilisation d’'un GPS en fournissant des dosngles complétes sur
I'état du véhicule.

La compréhension de I'environnement passe aussi par laacsamce de la
nature du sol. Aussi, a travers les informations de textlWiersvironnement local
du véhicule pourrait étre labellisé comme correspondamt dewétement particu-
lier. Cette information supplémentaire pourrait donc étrisée par le systeme de
guidage pour évaluer de fagon plus juste la navigabilitéetwironnement au vu
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de son état. Par exemple un sol glissant pourra limiter lpaatés d’évitement du
robot et ainsi limiter sa vitesse alors qu’un sol adhéreturaera des manceuvres
et des changements de vitesse plus rapides. Des travateng)ssr la caractéri-
sation du type de sol comme par exemple les travaux de TéEbemsier, 2008

ou il cherche a classifier le sol en utilisant les informagiatune caméra. Plus
récemment, RennerRenneret al, 2009) a recense les différentes sortes de clas-
sifications comme la végétation ou des étendues d’eau. @ssifatations ont été
expérimentées sur le terrain par leur robot d’explorati®W@N grace a difféerents
capteurs dont une caméra ou un télémetre. Cette perspestivedispensable si
nous envisageons une évolution a vitesse élevée du véhigtdaome.



Annexe A

Annexe

A.1 Calcul des jacobiennes des observations

Dans le chapitre nous avons présenté les méthodes pour calculer les jaco-
biennes des fonctions d’observation sans donner les aésetbmplets de tous les
calculs : nous allons les présenter ici. Dans un premier $empus avions pose

ORT T T .
—em %ﬂ) = R.(7,) B 2R, (8,)) : vérifions cette formule.

Tout d’abord rappelons quB (., = Ry(f5,).Rx(a).R,(7,). Nous avons
doncR{, ) = Rz(7)" Rx(a,)" Ry (5,)".
La dérivé partielle de la matricﬁafm) par rapport au tangage vaut donc :

80@ aav
Les matriceR! (7,) etR] (5,) peuvent étre sorties de la dérivée puisqu’elles sont
constantes par rapporia.
T
aR(U—m) _ T(’Y ) aRg(a?J RT(B )
O, AT O, YN

Or, la dérivée d’'une matrice transposeée quelcomypar rapport a une variable
x est égale a la transposée de la dérivée de cette matriceppartax :
Donc nous obtenons :

oaT _ (04)"
or  \ Oz
ORT

T
(v=m) T aRx(‘)‘v) T
day, R; (7)- ( Doy 'Ry (Bo)
Enfin nous trouvons :

R () Ry = (ro0, (B0)) ) = (B
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Observation cartésienne

En observation cartésienne, tous les résultats des dempartelles n'ont pas
éte écris. Pour rappel, la fonction d’observation est :

" — Kle;_v) (Rz;_m) (Pn - (v—m)) - (c—v)) _ Nu
KgR%;_v)(Rz;_m)(Pn — To-m)) — Tie-v))  Duv
o KR (o) Ry (Fn = To-m) = Te-w)) _ N,
Kng;fv)(Ra m)(Pn — Tw-m)) — Te—v))  Duo
Ou K; représente lereligne deK.
La jacobienne de la fonction d’observation est :
< ou ou ou ou ou ou ou ou 8u>
J — 0X, 9OYy 0Z, Oay 0By Oy T Oz Oy; 0z
uv v v v v v v v v v
0X, 9OYy 0Z, Oay 0By Oy = Oz Oy; 0z

Jacobienne de la position

Les résultats des calculs des dérivées partielles par mapda position du
véhicule sont montrés ici.

ou _ KRT -1
X UR( R(U m) 0
v 0
ou
= K,R? —
Y. R R(U m) 1
0
0
ou
= K,RY
9z, R R(U m) 0
-1
-1
ov
= K,RY
IX, R R(U m) 0
0
0
ov
- K,R! -1
aY, R R(” m)
0
0
ov T
aZU - KUR( R(U m 0
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aveck, = %ﬂgf\h&” etk, = W
uv

Jacobienne de I'orientation

Les résultats des calculs des dérivées partielles par magporientation du
véhicule sont montrés ici.

S KRR TR, (3 )P, ~ Tiv)
gg = KUR%;_@[RZm)Rx(aU)mg—éfmlT(ﬁn— [o-m)
2 KRl TR, )R () (P~ Tl
O KRE R TR (5 (B~ T )
88;0 - KUR%;_U)[Rz<”}/v)Rm(av)m§7gjv>>]T(PH Tio—m))
o = KR TR ()R ()] (B~ Toe)

Jacobienne du point 3D

Les résultats des calculs des dérivées partielles paragpl@oposition du point
3D sont montrés ici.
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ou 1
Py K R(TC v>R57m> (8
68;; - K R(c U)Rv m) (z
381;:@- = K.R{ R, m G
a?;; = KRl ,R{, . (é
8%;2‘ - A R(TC v)Rafm) El))
fﬁ; =8 R(TC v>R57m> §

Observation sphérique

En observation sphérique, tout les résultats des dérivéelfes n’'ont pas été
écris. Pour rappel, la fonction d’observation est :

(1 0 ) (e—v) BE m)(Pn Tio—m)) =T, v)))
Tc arctan H
(¢) _ arctan ( 7= _ <(0 0 1) <¢ o BT (Pa=T{y )= T(e—r))
v arctan { arctan ((0 1 0)RE (R, (Pa—Tomm)- <c—v>))
(00 1)RL_,(RL_ | (Pa-Tiomm)Tiev)
arctan %
B N (A1)
arctan D—‘”
oo

Jacobienne de la position

Les résultats des calculs des dérivées partielles par rapda position du
véhicule sont montrés ici.

99
e

—1
0
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% R, Z
% i R (0
N R R,
U

ss(1 0 0)-N(0 0 1)

2 2
DYy +Ng

Dy(0 1 0)-Ns(0 0 1)

avecK, =
¢ D3, +NG

etKw =

Jacobienne de I'orientation

Les résultats des calculs des dérivées partielles par magporientation du
véhicule sont montrés ici.

% - KJRE, [Rzm)aRa@ffgff{ty((Z)))z( =Tl
a3, = KsR{._ )[R ()R () yﬁv N (P = Tw—my)
22— KRE TR ) Ry () (B~ Toe)
0 KREy Re0) 2R (5T (B~ Tl )
o~ KRl o[Re () Ra(a) AR (B, T,
2 = KRE o PR, )R, (T, ~ T )

Jacobienne du point 3D

Les résultats des calculs des dérivées partielles parragl@oposition du point
3D sont montrés ici.

1
K¢R(c U)R’U m) 0
0

09
aP:m
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0

0 T RT
aPyi = K¢R(07U)R(v7m) (1)
0

¢ T QBT
8PZZ' = K¢R(07U)R(v7m) (1)
Y, L

o T T
aTm — KwR(c—v)R(v—m) 8
0

o T BT
aPyi - KwR(c—v)R(v—m) (1)
0

oY T QBT
@ = KwR(cfv)R(vfm) (1)

A.2 Calibration du systeme Cameéra-Teélemetre

Pour pouvoir utiliser les données du télémetre dans la aaeil@s doivent étre
observées dans cette derniére. Etant donné que le lasdémetie n'est pas vi-
sible dans I'espace de couleur de la caméra on ne peut pavebkss données
directement. Cependant si les coordonnées des impactsélasent connues di-
rectement dans le repére de la caméra il suffirait de lestprgpmur connaitre
les coordonnée@.;, v;) des impacts dans I'image comme si c’était la caméra elle-
méme qui le faisait. Le lien qui va du télémetre a la caménat é@nsidéré comme
indéformable, il nous suffit de calculer la transformatiaide entre le télémeétre
et la caméra; c’est la calibration.

Dans notre cas de calibration entre une caméra et un tékmetiprin-
cipe est d’observer a travers les deux capteurs une infmmabmmune dont
les parameétres sont connus. La description de la calilbration tel systeme
a été proposée paiifassoudaine, 1993Ce principe a ensuite été utilisé par
[Pujas et Aldon, 1996et [Chateau, 199%our effectuer cette calibration a l'aide
d’'une mire de forme cubique. D’autres méthodes ont été [@@gmdans la littéra-
ture (par exempleZhang et Pless, 20D4ropose une calibration basée sur plu-
sieurs jeux de données d’'une mire planaire) mais nous avooisi e mettre
en ceuvre la solution présentée dans les travauxCdatpau, 1999 La méthode
consiste a utiliser un repére accessible aux deux captéwisilele sous forme
d’'une mire cubique (la figurd.1 montre la configuration de la calibration). La
calibration se fait en plusieurs étapes :

— La premiere étape consiste a calculer la matrice de paddage.) de la
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mire vers la caméra. Pendant cette étape nous calculonslausplace-
ment de la mire durant toute la séquence. Ces informatiansseessaires
pour la deuxieme étape. Pour cela un filtre de Kalman étertdutiBsé. Le
vecteur d’état contient les 6 paramétres de pose de la cainsiaue les po-
sitions des points de la mire utilisés comme amers. Les comgks de ces
points sont supposées connues parfaitement (les inclsitassociées aux
amers sont nulles). L'observation de ces points de condid@hs la séquence
d’images nous donne le déplacement de la mire par rappotaniara (qui
est 'opposé du déplacement de la caméra par rapport a la mire

— La deuxiéme étape consiste a reconstruire la mire en 3D'ansemble des
données télémetre et du déplacement de la mire connu gracpranhiere
étape. Ensuite, il faut déterminer les équation des 3 plansamposent la
mire. Nous obtenons des équations de la fofthe; = a;.x+b;.y+¢;.z+d;
(aveci € {1...3}) en s’assurant que les vectetﬁm b; ci) soit de norme
unitaire. En mettant bout a bout les équations des 3 plarfegnéent la mire
nous obtenons I'équatioh.2.

Plam = al.X + b1Y + Cl.Z + dl

Plang = G,Q.X + b2Y + CQ.Z + dg (A 2)
Plans = a3.X + b3Y + 3.7 + dj '
Ajout = 0.X + 0Y + 02 + 1

De plus, comme la forme de la mire est semi-cubique, les wexte
(a1 ax as), (b1 by bs)et(c ¢ c3) sontaussi de norme unitaire. La
sous-matric€3, 3) formée par les coefficients, b; etc; (aveci € 1...3) a
donc un déterminant égal a 1.

a; by
as bg Cy| = 1
az bs c3

La matrice(4, 4) formée par ce systéme est la matrice de passage de la mire
vers le télemetré/l;_,,.

— Finalement il suffit d’effectuer le produit matriciel desuck matriceM,,,
et M(;_,,y pour obtenir la matrice de passage du télémetre vers la eameér
M) (équatiorA.3).

M—¢) = Mm—e)- Mp_m) (A.3)

Nous utilisons aussi cette fonctionnalité pour la recartsion du MNT.



146

Annexe A. Annexe

Yt

FIGURE A.1 — La calibration : passer par un repére tiers
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