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Résumé

Le sujet traité dans cette thése concerne la localisation précise et intégre de robots mo-
biles (de véhicules routiers en l’occurrence) dans un environnement routier cartographié.
Pour ceci, nous proposons une approche multisensorielle hybridant les capteurs classique-
ment utilisés dans ce genre d’application (un GPS naturel, un odométre et un gyrométre)
avec un systéme de vision. Ce dernier, en outre, est capable de déterminer trés précisé-
ment la pose locale du véhicule sur la chaussée en détectant les marquages signalétiques
au sol. Il peut donc par I'intermédiaire de la carte de I’environnement routier, fournir des
informations & la fois redondantes et complémentaires a celles fournies par le GPS. Ainsi,
cette combinaison d’informations doit garantir la précision et 'intégrité du systéme de lo-
calisation et ce notamment dans les zones urbaines denses ou les informations du GPS ne
sont pas forcément fiables. La mise en ceuvre de ce systéme a été menée dans deux études
distinctes. Dans la premiére, la fusion de données est effectuée par un filtre de Kalman
étendu. Dans ce cas, la précision obtenue est quasi-décimétrique, cependant la gestion
d’hypothéses multiples dans le cadre autoroutier ou des fortes non-linéarités introduites
par le systéme de vision nuisent fortement a 'intégrité des résultats de localisation. C’est
donc tout naturellement, que dans la seconde étude, le filtre de Kalman est remplacé
par un filtre particulaire et plus particuliérement par un filtre particulaire génétique. La
précision obtenue est ici similaire & la premiére étude et l'intégrité des résultats de la
localisation assurée. En revanche, cette méthode est gourmande en temps de calcul et ne
peut étre utilisée en temps réel sur les ordinateurs actuels.

Abstract

This thesis report deals with precise and uncorrupted localization of mobile robots
(for example road vehicles) within a road environment associated to a precise numerical
map. A multisenrorial approach merging sensors basically used in such applications (low
cost GPS, odometer, gyrometer) and a vision system, is proposed. Actually, this vision
system is able to give precisely the local pose of the vehicle on the road while detecting
road lines. Coupled with a numerical map this vision algorithm gives both redundant
and complementary information comparable with the one provided by the GPS. Thus
this data combination ensures accuracy and integrity of the localization system especially
in dense urban areas where GPS data are not so reliable. Two distinct implementations
of that system as been conducted. In the first one, data fusion is realized using an ex-
tended Kalman filter. In that case the resulting precision reaches some ten centimeters.
However, the management of multi-hypothesis localization in the motorway context or
the strong non-linearities involved by the vision system detracts seriously the integrity of
the localization. Then in the second solution , the Kalman filter is naturally replaced with
a particles filter and more specifically an genetic particles filter. The resulting precision
is similar to the precedent and the integrity of the localization is insured. Anyway, this
method invloves a long calculation time and cannot run real time on actual PC’s.
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(zlossaire et notations

Partie filtrage :

N (m,P) : densité gaussienne de moyenne m et de matrice de covariance P
e = N(0,P) : densité gausienne centrée de matrice de covariance P

U(a,b) : loi de probabilité uniforme sur l'intervalle [a, b]

k : le temps discrétisé

Filtre de Kalman :

Xpk—1 * €tat a priori

Py : matrice de covariance de I’état a postériori X ok
Xy, © état a posteriori

Pjx—1 : matrice de covariance de I’état a priori Xklk—l
K : gain de Kalman

W, : bruit du systéme dynamique

Q). : matrice de covariance du bruit dynamique

V. : bruit de mesure

R, : matrice de covariance du bruit de mesure

U, : vecteur de commande

S; : bruit du vecteur de commande

Filtre particulaire :

Xor = (X, Xy, ..., X,)T : trajectoire du processus

Yo=Y, ....Y,)T : vecteurs de mesures jusqu’a l'instant k

Prje = P(X,|Y ;) : loi de probabilité a posteriori de X, conditionnellement & Y.,
Prje—1 = P(X;|Y 1.4_1) : loi de probabilité a priori de X}, conditionnellement & Y.,
X" : vecteur d’état de la particule n

w™ : poids de la particule n

SN = (X", w") : nuage de N particules

Neyy @ critére de la taille efficace du nuage de particules

Ny, : seuil du critére de la taille efficace

Capteurs :



Glossaire et notations

Proprioceptifs :

Wgyro : Vitesse angulaire fournie par le gyrometre
Vgyro - incertitude sur wgyy,

Ap : déplacement mesuré par ’'odométrie

va,, : incertitude sur Ap

0, : angle de braquage du volant

0, : angle de braquage des roues

Extéroceptifs -

Y 0o = (Zgps; Ygps)” : informations fournies par le GPS
R, : covariance des incertitudes des informations GPS sans modélisation AR

R, : covariance des incertitudes des informations GPS avec modélisation AR
lat, : latence GPS
Y vision = (L, Xo, v, a, Cp,, C)) : informations fournies par le capteur "vision"

R.,.ion : covariance des incertitudes des informations "vision"

lat, : latence "Vision"

Y yops = (Zagps Yagps)” : informations fournies par le GPS

R,ps - matrice de covariance des incertitudes des informations GPS

Carte/Monde :

x, et y, : origine du repére local & la route dans le référentiel du monde
6, : orientation du repére local a la route dans le référentiel du monde
L; : largeur de la voie de circulation ¢ de la route

(z,9,0)T : attitude du véhicule dans le référentiel du monde

(X,,Y,, )T : attitude du véhicule dans le référentiel de la route

Abréviations :

GPS : Global Positioning System

DGPS : Differential Global Positionning System
EURE : Equivalent User Range Error
GDOP : Geometric Dilution Of Precision
HDOP : Horizontal Dilution of Precision
VDOP : Vertical Dilution of Precision
INS : Inertial Navigation System

KF : Kalman Filter

EKF : Extended Kalman Filter

UKF : Unscented Kalman Filter

FP : Filtre particulaire

GPF : Genetic Particle Filter

SIS : Sequantial Importance Resampling



Glossaire et notations

GSIR : Genetic Sampling Imaportance Resampling
SIR : Sampling Importance Resampling

RPF : Regularized Particle Filter

RPBF : Rao-Blackwellisation Particle Filter

MISE : Mean Integrates Square Error

RMSE : Root Mean Square Error

AR : Autoregressive
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Introduction

La conception de véhicules automatisés ou des robots mobiles est un domaine de re-
cherche en pleine expansion. Ces véhicules sont souvent congus pour étre utilisés dans
I’industrie comme moyen de transport, d’inspection, ou d’opération et peuvent étre par-
ticulierement adaptés a des interventions en environnement hostile. En voici quelques
exemples :

la robotique agricole avec ’automatisation des engins de récolte,

la robotique de service pour le transport, le nettoyage ou la surveillance des locaux
en milieu agro-alimentaire, industriel, hospitalier ...,

— les travaux publics avec la conception d’engins de chantier automatisés,

— la robotique en milieu hostile qui intervient en particulier dans le domaine nucléaire
pour la surveillance et la maintenance des centrales nucléaires (reconnaissance et
cartographie des niveaux de radiation, ’aide au démantélement ou assainissement,
des sites radioactifs.

Pour que de tels véhicules puissent fonctionner, il est nécessaire d’élaborer des sys-
témes de perceptions, de localisation, de planification trajectoire ou encore de commande.
L’architecture fonctionnelle (cf figure 0.1) de ces véhicules peut étre décomposée en deux
taches : la tache de navigation et la tache de localisation. La tache de navigation se
décompose elle-méme en trois modules :

— un module de planification de trajectoire qui calcule un itinéraire local sous la forme
de points de passage selon une destination définie par un opérateur humain,

— un module de guidage qui calcule les consignes de vitesse et de cap et qui permet
au véhicule de suivre une trajectoire en interpolant les points calculés par le module
de planification,

— un module de commande qui a pour fonction d’asservir le comportement cinématique
du véhicule sur les valeurs de consignes déterminées par le module de guidage,

Quant a la tache de localisation, elle occupe une position transverse car elle nécessaire
a tous les modules de la tache de navigation. Entre autre elle leur fournit différentes in-
formations sur le comportement du véhicule dans son environnement comme sa position
ou sa cinématique (cap, roulis, tangage ainsi que vitesse de déplacement). Enfin pour
réaliser les taches de navigation ainsi que la tache de localisation il est bien sfir nécessaire
de connaitre I’environnement du véhicule qui est le plus souvent donnée par une carte
planaire de celui-ci.
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F1G. 0.1: Architecture fonctionnelle d’'un véhicule automatisé

Un robot mobile est généralement concu pour effectuer un certain nombre de taches
que I'on peut peut classer en fonction du type d’environnement dans lequel il évolue (mi-
lieu structuré ou semi-structuré, environnement naturel ...), du degré de connaissance de
cet environnement, de son caractére évolutif (obstacles fixes ou mobiles) ou encore du
domaine d’application pour lequel le véhicule a été congu. En revanche ses performances
sont étroitement liées & la précision, a la fiabilité et au temps de réponse des capteurs et
des méthodes mises en oeuvre pour localiser le véhicule.

Ce travail de thése se positionne autour du probléme de localisation et notamment sur
I’élaboration d’un systéme de localisation susceptible de fournir des informations précises
et fiables en vue du controle d’'un véhicule dans un environnement routier. La conception
de ce genre de systéme a déja été abordée et partiellement résolue en robotique agricole ou
encore dans la conception d’engins de chantier automatisés. Dans ces cas, les approches
de localisation se basent en général sur la combinaison d’informations provenant de sys-
témes de positionnement par satellites tels que les GPS différentiels ou cinématiques et de
systémes inertiels de haute précision. Cependant les contraintes du monde automobile :

— faible cotit d’intégration,
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— facilité de mise en ceuvre,

— fiabilité et robustesse
des systémes embarqués dans les véhicules empéchent 1’utilisation de telles approches. En
effet les GPS différentiels ou cinématiques ne répondent & aucune de ces contraintes :

— 1ils sont chers,

— leur mise en ceuvre est relativement compliquée (nécessité d’avoir une station de

base & proximité du véhicule),

— ils sont peu fiables (satellites souvent masqués en milieu urbain dense).
Quant aux systémes inertiels de haute précision ils sont eux trop chers et souvent trop
difficiles a étalonner pour pouvoir étre embarqués dans un véhicule routier.

Ainsi les approches existantes de localisation précise élaborées dans la communauté
de la robotique mobile ne sont que peu enclines a étre utilisées dans le monde automobile.
Cette thése présente un systéme de localisation répondant a chacune de ces contraintes. Ce
systéme se base sur la combinaison d’informations provenant d’un ensemble de capteurs
proprioceptifs et extéroceptifs de faibles coiits tels qu'un GPS naturel, un odométre et un
gyrométre de technologie MEMS, un systéme de vision ainsi que d’une carte précise de
I’environnment routier. Le systéme de vision, encore appelé capteur "vision" permet :

— de localiser précisément le véhicule sur la chaussée c’est-a-dire de connaitre sa posi-

tion latérale et son orientation sur la route,

— de localiser le véhicule dans le monde en effectuant une mise en correspondance avec
la carte de I'environnement routier et donc fournir une information de localisation
redondante avec le GPS.

Deux avantages importants résultent de 1'utilisation de ce capteur :

— améliorer la précision du systéme GPS + capteurs proprioceptifs bas cotits per-
mettant d’approcher les performances d’un systéme combinant GPS différentiels et
systéme inertiel de haute précision,

— amélioration de la robustesse et de la fiabilité du systéme en suppléant le GPS
lorsque l'intégrité de ses informations est remise en cause en particulier dans les
zones urbaines denses ou le GPS peut étre mis en défaut par les occultations des
satellites provoqués par les batiments, les tunnel etc...

Ce mémoire se divise en deux parties auxquelles se rajoutent les annexes.

La premiére partie se décompose en trois chapitres. Un premier chapitre ol sont pré-
sentées les diverses méthodes de positionnement les plus souvent usitées dans le domaine
de la robotique mobile & savoir : les méthodes de positionnent absolu, les méthodes de
positionnement relatif et enfin les méthodes de positionnement hybrides qui combinent
les deux précédentes. L’approche proposée dans cette thése est une méthode de position-
nement de type hybride, elle nécessite donc la mise en place d’un systéme de fusion de
données pour combiner les informations provenant de différents capteurs embarqués dans
le véhicule. Pour cela le filtrage bayésien a été retenu, les principes en sont présentés dans
le deuxiéme chapitre ol 'accent est surtout mis sur le filtre de Kalman et le filtre de
Kalman étendu pour les méthodes analytiques et sur les filtres de Monté-Carlo et les dif-
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férents filtres particulaires pour les méthodes numériques. Comme les filtres de Kalman
sont depuis longtemps bien définis, un simple rappel est effectué dans ce mémoire. En
revanche les filtres de Monté-Carlo et notamment les filtres particulaires avec interaction
dont les travaux sont encore récents sont plus détaillés dans ce chapitre. Enfin pour espé-
rer réaliser un filtrage optimal, il est nécessaire de caractériser au mieux les informations
utilisées et en particulier leur caractére stochastique, le dernier chapitre de cette partie
présente les différentes maniéres de caractériser puis de modéliser les informations sto-
chastiques comme la modélisation de Gauss-Markov, la modélisation Autorégressive etc...

La seconde partie rassemble 1’ensemble des développements originaux de cette thése.
Le quatriéme chapitre aborde le choix des différents capteurs pour notre approche de lo-
calisation hybride ainsi que la caractérisation de leurs informations, de leurs incertitudes
et de leur comportement temporel. Notamment ce chapitre insiste surtout sur la caracté-
risation et la modélisation des incertitudes des informations provenant du gyrométre et
du GPS dont le comportement stochastique est trés souvent négligé dans de telles applica-
tions ainsi que sur la description détaillée du capteur hybride "vision". Deux méthodes de
filtrages bayésiens ont été retenues pour réaliser la combinaisons d’informations provenant
de ces diverses capteurs : le filtre de Kalman étendu et le filtre particulaire génétique. Ainsi
le cinquieme et le sixiéme chapitre présentent respectivement la mise en ceuvre de notre
approche de localisation avec chacun de ces deux filtres ainsi que de nombreux résultats
attestant la validité de ces approches.

Enfin ce mémoire se termine en donnant quelques conclusions et perspectives sur ce
travail.



Premiére partie

Etat de 'art






Chapitre 1

Les méthodes de positionnement

En robotique mobile, il existe trois méthodes différentes de positionnement. (1) La lo-
calisation relative ou le déplacement relatif du véhicule est déterminé par intégrations
successives d’informations décrivant la cinématique du véhicule, c’est-a-dire les compo-
santes de vitesse et d’accélération selon une attitude d’origine connue du véhicule. (2)
La localisation absolue ou les capteurs fournissent des informations permettant de
déterminer directement la position du robot dans un référentiel donné (ex : référentiel
géodésique pour le positionnement par GPS, le référentiel de la carte des amers visuels
pour le positionnement par vision etc...). Et enfin (3) le positionnement hybride ou
le robot est localisé en combinant les méthodes de positionnement relatif et de position-
nement absolu, améliorant ainsi la localisation du véhicule en compensant les différents
problémes rencontrés dans les deux méthodes précédentes (dérives a long terme de la
position du véhicule pour le positionnement relatif et les problémes d’occultations pour
le positionnement absolu). En revanche la combinaison des informations oblige la mise en
ceuvre de processus de fusion de données réalisés en général par des méthodes de filtrage
bayésien. Une étude bibliographique de ces différentes méthodes va étre présentée dans
les trois prochaines sections.

1.1 Le positionnement relatif

Le positionnement relatif peut étre lui méme décomposé en trois catégories : le po-
sitionnement par odométrie, le positionnement inertiel et le positionnement relatif "hy-
bride" dans lequel positionnement par odométrie et positionnement inertiel sont combinés.

1.1.1 Positionnement par odométrie

La localisation par odométrie est trés répandue en robotique mobile de par sa faci-
lité, son faible cofit de mise en ceuvre ainsi qu’une cadence d’acquisition des mesures trés
élevée. [’odométrie permet de fournir une quantification des déplacements curvilignes du
véhicule en mesurant la rotation des roues. Ces mesures sont généralement réalisées par
des codeurs incrémentaux couplés a 'axe des roues, la précision de la mesure dépend ici
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directement de la résolution du codeur. L’information d’orientation peut étre aussi dé-
duite de la différence de distance parcourue par la roue droite et gauche du véhicule.

Le calcul de la position relative et du cap du véhicule (z,y, 0)T est réalisé par intégrations
successives de ses déplacements élémentaires. La connaissance du diamétre des roues,
I’entre axes des roues et de la cinématique du véhicule est ici requise.

1.1.1.1 Le modéle cinématique de type char

Considérons que la cadence d’acquisition des mesures odométriques soit assez élevée
pour réaliser des petits déplacements élémentaires et que le véhicule se déplace sans glisse-
ment (cf figure 1.1). En premier lieu, calculons la vitesse longitudinale, la vitesse latérale
du véhicule selon l’axe (z,,y,) et la vitesse de rotation du véhicule en fonction des vitesses
angulaires des roues wy et wg.

YA

Vlat

Tl X

F1G. 1.1: Modéle cinématique de type char

Vion — T(wd;wg)
Vigt — 0 (11)
6’) _  r(wg—wy)

l

ou 7 est le diameétre des roues (supposé identique pour les deux roues) et [ la distance
séparant les deux roues. Notons que I'hypothése de déplacement sans glissement impose
que la vitesse selon ’axe latéral du véhicule soit considérée nulle.

La vitesse longitudinale et la vitesse latérale du véhicule selon 1'axe (z, y) sont données
par les relations :

{vlat = —& sin(f) + ¢ cos(f) (1.2)

Von = & cos(f) + ¢ sin(6)
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En tenant compte des équations (1.1) et (1.2) et en intégrant dans le temps les vitesses
longitudinale, latérale et de rotation du véhicule il est possible de connaitre les déplace-
ments élémentaires du véhicule. Ainsi le déplacement du véhicule d’un instant £ — 1 & un
instant k est décrit par :

T = Tp_1 + 7r(wd2+wg) Ar cos(b)

r(wg +w .
Ye = Yp—1 -+ % Ar 81n(9k) (13)
O, = Oh1 + r{wa = wy) Ar

[

avec Ar le temps écoulé entre les instant k et k — 1

1.1.1.2 Modéle cinématique de type tricycle

Ce modéle se raméne & considérer un véhicule avec deux roues arriéres et une roue
directrice avant (cf figure 1.2). L’état du véhicule est alors décrit par le vecteur de position
(z,9,0)T et Pangle de braquage de la roue 4,. Selon que les capteurs sont montés sur les
roues arriéres ou les roues avant du véhicule, deux formulations de ce modéle cinématique
existent, et sont successivement décrites par les équations (1.4) et (1.5) :

Ya

Yk

T X

F1G. 1.2: Modéle cinématique de type tricycle

= (57« Vion + (%3 (1 4)

Lo 8
—_ o oo

3
o
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cos(0,.) cos(6)

x 0
i sin(d,) sin(6) 0
P = | e o] =
o, 0 1

ol J, est la vitesse de braquage de la roue directrice et vy, la vitesse longitudinale des
roues arriéres ou des roues avants du véhicule selon la disposition des odométres.

Considérons I'équation (1.4), en admettant que I’angle de braquage de la roue directrice
soit connu & tout instant ('estimation de d, devient inutile) et en intégrant dans le temps
z, 1, 0, le déplacement du véhicule entre les instant k£ et &k — 1 est :

T = Tp_1 + VenAr cos(br)

Yo = Yk—1 + UonQr sin(by) (1.6)
Oy '

Qk = Hk_l + tCLTLT

Ce modéle est réaliste sous la contrainte qu’a tout instant |0] < 0., < 7, ce qui
traduit que I'angle de braquage de la roue directrice doit étre borné. Cette contrainte
peut étre réécrite en fonction du rayon de courbure instantanée maximal R,,.. et la
vitesse longitudinale ainsi

[

01 < [von] Bz 00 Rnae =

(1.7)

1.1.1.3 Modélisation des erreurs odométriques

Le principal défaut de cette méthode est une dérive de la position proportionnelle a la
distance parcourue par le véhicule, principalement une grande erreur sur la position, ce
a cause de 'accumulation d’erreurs lors des intégrations successives. D’aprés Boreinstein
dans [Boreinstein et al., 1996a] ces erreurs peuvent étre classées en deux catégories :

1. les erreurs systématiques : ces erreurs s’ajoutent & chaque itération de la lo-
calisation du véhicule et sont de deux natures différentes : a) les erreurs sur les
parameétres mécaniques du véhicule (les roues de diamétres différents, erreurs sur la
longueur entreaxe des roues, non alignement des roues, etc ...) et b) les erreurs de
mesures (résolution des codeurs, fréquence d’échantillonnage inexacte, etc ...). Les
erreurs systématiques du premier du type sont en général compensées en utilisant
des méthodes de calibrage alors que celles du second type ne peuvent étre corrigées
et doivent étre prises en considération dans le modéle cinématique du véhicule.

2. les erreurs non-systématiques : ces erreurs sont directement dues aux contacts
véhicule / terrain. Elles présentent un caractére aléatoire et dépendent en général des
caractéristiques du sol : surface de roulement irréguliére (trous et bosses), présence
d’objets sur la route ou encore glissement, du véhicule (virages, terrain glissant). Du
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fait de I'impossibilité de les prédire, les erreurs non-systématiques sont quasiment
impossibles & compenser sans recours a des méthodes de positionnement absolu.

Selon I’environnement dans lequel évolue le véhicule, 'une ou 'autre de ces sources
d’erreurs devient prépondérante devant ’autre. Par exemple dans le cadre d’applications
en environnement intérieur, les erreurs non-systématiques étant quasi-inexistantes, ce sont
les erreurs systématiques qui constituent la cause principale des dérives de la position. En
revanche dans un environnement extérieur, ce qui est notre cas, ce sont les erreurs non-
systématiques qui jouent un réle primordial dans cette dérive.

Une analyse des phénoménes physiques a l'origine des erreurs odométriques est trés
compliquée a mettre en ceuvre. D’aprés |Rives et al., 2001] on peut considérer que ’écart-
type sur la distance parcourue Ap, par un odometre a I'instant £, est constitué d’un terme
représentant I’erreur sur la mesure du codeur (de variance o,,) et d’un terme représentant
I’influence des erreurs sur les paramétres de localisation. Ce terme est modélisé par un
bruit blanc dont ’écart-type est proportionnel & la distance mesurée (ea,Ap,) :

Oan, =\/72+ (€apAn,)? (1.8)

1.1.2 Positionnement inertiel

Cette technique de localisation se base sur l'utilisation des systémes inertiels de na-
vigation (INS), dont le nom est di au fait de I'utilisation des propriétés inertielles de la
matiére et de la lumiére. D’aprés les lois de la mécanique formulées par Isaac Newton, la
localisation du véhicule est déduite de la double intégration des composantes accéléromé-
triques a du véhicule :

vitesse v = /a dt (1.9
position p = /v dt (1.10)

Pour réaliser le positionnement dans un systéme de référence il est alors nécessaire de
connaitre l'orientation spatiale des composantes accélérométriques. Ainsi les systémes
INS sont composés de trois accélérométres orientés a I’aide de trois gyroscopes.

orientation 6 = /w dt (1.11)

1.1.2.1 Les différents systémes INS

Les différents systémes inertiels peuvent étre classés en deux catégories : les systémes
"a plates-formes stabilisées" et les systémes "a composant liés". Selon les performances
et le prix de revient envisagés pour la localisation du robot, ces systémes peuvent étre
composés de différents types de capteurs inertiels. Dans la suite de cette section, les
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deux catégories de systémes et les différents capteurs inertiels les plus utilisés sont décrits
succinctement, de plus amples informations pourront étre trouvées dans [Shaikh et al., |.

les systémes inertiels "a plates-formes stabilisées" : ce sont les premiers systémes
de navigation inertielle, les capteurs sont solidaires d’une plate-forme isolée des mouve-
ments mécaniques (figure 1.3) et le positionnement est simplement réalisé par une double
intégration des composantes d’accélération du véhicule. Aprés un phase initiale d’aligne-
ment, Pattitude de la plate-forme est asservie mécaniquement en fonction des mesures
gyroscopiques et conserve donc une attitude constante définissant le repére du systéme
de référence. Ce genre de systéme est trés performant et offre ’avantage de protéger les
capteurs de la plupart des vibrations encourues par le véhicule, prolongeant ainsi la durée
de fonctionnement du systéme. En revanche les mécanismes d’asservissement sont com-
plexes, coliteux et encombrants.

les systémes inertiels "a composant liés" : encore appelés systémes inertiels "strap-
down", ils sont les fruits du progrés technologique et en particulier de I'informatique. Dans
ce dispositif, les accélérométres et les gyrométres sont directement solidaires du corps du
véhicule. Les accélérations mesurées directement dans le repére lié au véhicule sont conver-
ties dans le repére de référence en fonction de I'attitude mesurée par les gyrométres. Ainsi
les systéemes d’asservissement mécaniques sont complétement remplacés par un systéme
informatique diminuant ainsi son cotiit de fabrication. Ces systémes sont donc de struc-
ture trés simple avec un faible encombrement spatial et résistants aux chocs, ils sont donc
particuliérement appropriés pour le domaine automobile. Néanmoins, cette configuration
présente 'inconvénient de soumettre les capteurs aux vibrations du véhicule, leurs me-
sures sont alors trés bruitées et nécessitent d’importants pré-traitements dégradant ainsi
la précision par rapport aux systémes a plates-formes stabilisées.

les capteurs inertiels : les capteurs inertiels touchent un large éventail des sciences
contemporaines comme la mécanique, ’électronique, ’optronique ou encore la physique
atomique. Dans les derniéres décennies, trois catégories de gyroscopes se sont démar-
quées, 1)les Ring Laser Gyros , 2)les Fiber Optic Gyros et 3)les Micro-Electro-Mechanical
Systems gyros.

1. le RLG : créé dans les années 60 et apparut dans les systémes strapdown dans les
années 80 est un excellent capteur inertiel. Il a une trés bonne stabilité et linéa-
rité du facteur d’échelle, une faible sensibilité & ’accélération ainsi qu’une bonne
répétabilité de ses performances en fonction des variations de la température (com-
pensation possible). Cependant ce capteur reste trés onéreux et n’est utilisé que
dans les applications militaires et ’aviation.

2. le FOG : inventé dans les années 80, il devait étre une simple alternative bas coftit
aux RLG. Actuellement, il obtient des performances équivalentes voire supérieures
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F1G. 1.3: Systéme inertiel a plate-forme stabilisée

aux RLG avec en particulier une trés grande linéarité du facteur d’échelle et une in-
sensibilité envers les vibrations. Il est désormais trés compétitif dans les applications
militaires et les applications commerciales.

3. les gyrométres MEMS : sont présentés comme les remplagants des deux précédents
capteurs et ceci dans de nombreux domaines d’application. Ils bénéficient d’une
réduction de taille et de prix trés important. Cependant ces avantages impliquent
une baisse des performances telle que 'augmentation du bruit de mesure, une faible
sensibilité (facteur d’échelle) etc... Mais cette technologie est en plein essor et on
peut parier que ces capteurs deviennent de plus en plus compétitifs.

Quant aux accélérométres les capteurs électromécaniques ont toujours dominé tous les
domaines d’applications non seulement parce que leurs prix sont raisonnables mais parce
qu’aucune technologie alternative leur ont succédé a part les accéléromeétres & quartz
résonant uniquement utilisés dans le guidage de missiles tactiques. Cependant depuis
quelques années, 1a aussi les capteurs MEMS envahissent le marché et sont de plus en
plus compétitifs. Une description plus détaillée de I’état de ’art des capteurs inertiels
peut étre trouvée dans |[Barbour et al., 1998| et [Boreinstein et al., 1996a].

1.1.2.2 Modélisation des erreurs des capteurs inertiels

Dans [Hou, 2004| ou encore |Park, 2004] les auteurs affirment que I’on peut considérer
que trois sources d’erreurs influencent la mesure d’un capteur inertiel (figure 1.4) & savoir :
un biais sur la mesure, un mauvais calibrage du facteur d’échelle ou encore les non-
linéarités de celui-ci et bien sur le bruit de mesure. A partir de ces hypothéses les mesures
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d’un accélérométre a et d'un gyrometre w peuvent étre modélisées de la maniére suivante :

(1.12)
(1.13)

a=K,a+b,+¢,
W = Kypw + by, + €

avec :
— a et w mesures fournies par les capteurs
— K le facteur d’échelle,
— b le biais sur la mesure,

¢ le bruit de mesure.

Facteur d’échelle et non-linéarités : le facteur d’échelle n’évolue pas ou peu dans
le temps, en conséquence une procédure de calibration permet d’estimer ce paramétre de
maniére définitive. Comme pour tout capteur, des non-linéarités sont présentes, leur prise
en compte peut étre réalisée en modélisant le facteur d’échelle par un polynéme d’ordre
supérieur ou égal a 2. Dans ce cas les paramétres d’ordre 0 et d’ordre 1 représentent le biais
et le facteur d’échelle et les paramétres supérieurs ou égaux a 2 décrivent les non-linéarités
du facteur d’échelle :

o+ Ko a+ Kga® + ...

a=K, (1.14)
W= Ky + Ky, w + Kp,w* + ...

(1.15)

Sortie Sortie Sortie

. Entrée 7 Entrée Entrée

(a) Biais (b) Facteur d’échelle (c¢) Non-linéarité

Fi1a. 1.4: Erreurs classiques de mesures inertielles

Le biais : il pourrait étre facilement déterminé lorsque le systéme inertiel ne subit
aucun mouvement. Cependant il est différent a4 chaque mise sous tension, les variations
possibles du biais encore appelé "stabilité de biais" sont souvent données dans les spécifi-
cations techniques de la centrale inertielle. En outre, ce paramétre évolue en fonction de la
température. Ce phénoméne de dérive du biais est donc alors trés important pendant les
premiéres minutes aprés la mise sous tensions ot les composants électroniques s’échauffent.

Plusieurs maniére de modéliser cette dérive du biais existent dans la littérature :
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1. la marche aléatoire :
by = by—1 + €& (1.16)

cette modélisation considére que le biais est constant et permet d’avoir un ordre
de grandeur de ce paramétre pendant une courte période d’observation notamment
juste aprés la phase de préchauffage de la centrale inertielle.

2. le processus markovien :
b, = —Ppbr—1+ €& (1.17)

cette modélisation utilisée dans [Park, 2004] [Abuhadrous, 2005] permet de prendre
en compte les variations du biais dans le temps ot i est le temps de corrélation de
la variable aléatoire b.

3. modele en fonction de la température :
b, = by + by Tj, + by T} (1.18)

cette modélisation proposée dans [Chung et al., 2001] considére que le biais peut étre
estimé a tout instant par un polynéme du second ordre fonction de la température
T. Les paramétres b; ne sont pas constants mais varient en fonction de la vitesse de
rotation w, il est alors nécessaire de calibrer ces paramétres en fonction de w.

Le bruit de mesure : inévitable comme dans tous capteurs, il a pour origine le bruit
des composants électroniques, le bruit de quantification etc..., il est en général considéré
comme un bruit blanc gaussien.

1.1.2.3 Influence des erreurs sur le positionnement

Reprenons les équations (1.10) et (1.11) et prenons en compte les modéles d’erreurs
précédemment exposés, la vitesse et la position du véhicule sont alors :

ﬁ:/Kaa—l—ba—i-ea dt
:v+bat+/eadt (1.19)

]5:/ K,a+b, +e¢, dt

b, t?
=p+ 2-+ €adt (1.20)

Porientation est :
é:/wa+bw+ew dt

::0+%Mt+:/?wdt (1.21)
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A partir de ces équations, il est aisé de voir que le bais est le terme le plus pondérant
dans la mesure de la vitesse, de la position et de I'orientation du mobile. En effet il cause
une dérive qui augmente linéairement en fonction du temps pour la vitesse et 'orientation
et quadratiquement pour la position.

Pour limiter ces phénoménes on doit soit :

— estimer le biais & chaque instant en prenant en compte un des modéles de biais vu
dans la section précédente et bien sir des informations provenant d’un autre capteur
tel qu’un GPS,

— recalibrer le biais en ligne a chaque fois que le véhicule reste immobile ce qui est
assez fréquent pour les véhicules routiers.

Enfin, les bruits de mesure introduisent un phénoméne de marche aléatoire dans les
différentes mesures qui est impossible & compenser.

1.1.3 Autres méthodes
1.1.3.1 Meéthode de positionnement hybride

Une localisation précise par une approche purement inertielle semble incompatible
avec les applications robotiques en raison du prix des capteurs inertiels. En effet les cap-
teurs accessibles en terme de coiits présentent I’'inconvénient majeur de dériver rapidement
avec le temps, (processus d’intégration présenté dans la section précédente). Pour remé-
dier & ce probléme de nombreux systémes [Vaganay, 1993|[Thrapp et al., 2001] proposent
de combiner simplement ’odométrie pour mesurer la vitesse linéaire et un gyromeétre pour
mesurer la vitesse de rotation du véhicule. La localisation est dans ce cas moins précise et
nécessite d’étre recalée par des informations extéroceptives mais elle présente 1’avantage
d’étre facile & mettre en ceuvre et peu onéreuse.

Une autre méthode proposée dans [Boreinstein et al., 1996b| appelée gyrodométrie re-
pose sur le constat expérimental qu’en présence de sources d’erreurs non-systématiques,
les mesures de cap fournies par 'odométrie et la gyrométrie différent considérablement
alors qu’en absence de ces sources d’erreurs elles restent trés similaires. Les auteurs pro-
posent de déduire le cap du véhicule en utilisant seulement les informations odométriques
sauf lorsqu’elles sont trop différentes de des données gyrométriques. Celles-ci sont alors
utilisées pour estimer le cap. Ce systéme permet de minimiser les dérives dans I’estimation
de la position du véhicule liées a I'utilisation de gyrométre bas de gamme.

1.1.3.2 Positionnement par effet Doppler

Le radar doppler fournit une estimation instantanée de la vitesse linéaire du mobile
par rapport a un objet de la scéne (en général le sol) en se basant sur 'effet Doppler
Fizeau. Le principe est de diriger un faisceau électromagnétique de fréquence F' vers le
sol, le faisceau recu apres la réflection sur le sol présente un décalage de fréquence AF
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proportionnel a la vitesse V' relative au déplacement du véhicule par rapport au sol. En-
fin l'intégration de la mesure de la vitesse donnera une estimation du déplacement du
véhicule. Ce systéme surtout utilisé dans le domaine agricole pour remplacer I'odomé-
trie [Boreinstein et al., 1996a| [Stentz et al., 2002|, présente 'avantage d’étre insensible
au glissement des roues par rapport au sol et aux erreurs induites par la pression des
pneus dans le modéle cinématique du véhicule. En revanche, un tel systéme est lourd a
mettre en ceuvre tant au point de vue de 1’électronique que du traitement de I'information.
De plus la précision sur la mesure se dégrade fortement avec la diminution de la vitesse
du véhicule et est trés dépendante des incertitudes d’angle d’incidence du radar (surtout
dans le cas de fort tangage du véhicule).

1.1.4 Bilan

Le positionnement basé sur les mesures odométriques est un systéme peu cotiteux,
rapide et précis a court terme. D’ailleurs dans le cas d’applications routiéres, il est devenu
aisé de mettre en ceuvre puisque les véhicules récents fournissent ces mesures par 'inter-
médiaire des systémes ABS. Cependant plusieurs sources d’erreurs peuvent dégrader le
positionnement, en particulier les erreurs systématiques et les erreurs non-systématiques,
mais il ne faut pas perdre de vue que cette méthode de positionnement est exclusivement
2D et ne peut pas prendre en compte la géométrie du terrain (angle de site, de gisement
et d’azimut) qui peut induire trés fortement le systéme en erreur.

Le positionnement par systéme inertiel a pour avantages de fournir de nombreuses in-
formations telles que la position, la vitesse, 'orientation, I’accélération et la rotation
du véhicule, d’étre indépendant des paramétres géométriques du véhicules, peu sensible
aux conditions de roulement et donc quasi-insensible aux erreurs systématiques et non-
systématiques qui affectent 'odométrie. Cependant pour des raisons économiques les
capteurs inertiels utilisés dans le positionnement de véhicule routier sont en général de
moindres coiits, donc de moindres qualités, ainsi le positionnement est alors soumis a de
fortes dérives dues & la double intégration du biais et au phénoméne de marche aléatoire
lié & I'intégration des bruits de mesures.

Enfin pour diminuer I'influences des dérives dans ces deux méthodes, il est nécessaire
d’effectuer un recalage régulier par un systéme de positionnement absolu.

1.2 Le positionnement absolu

1.2.1 Description

Les méthodes de positionnement absolu reposent généralement sur la perception d’élé-
ments remarquables disposés dans I’environnement du véhicule ou du robot. Celui-ci est
alors localisé dans un repére global lié & cet environnement. Pour répondre & la problé-
matique de la localisation absolue deux types de stratégies peuvent étre rencontrées :

— soit les éléments remarquables transmettent des informations au systéme de percep-

tion et la localisation est simplement réalisée par une trilatération ou une triangu-
lation de ces informations,
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— soit les éléments remarquables sont passifs (balises artificielles ou amers naturels
disposés dans ’environnement) auquel cas le systéme de perception doit d’abord les
détecter avant d’effectuer la localisation du véhicule.

Bien siir, quel que soit le cas de figure, le processus de positionnement nécessite toujours
une connaissance de I’environnement généralement donnée sous forme de carte.

Eléments remarquables actifs : Dans ce cas, les informations liées aux éléments
remarquables sont en général transmisses au systéme de perception par des moyens de
communication radio fréquence et la localisation est réalisée par une trilatération de ces
informations. Cette méthode est largement utilisée pour le positionnement de bateaux
[Monroe et al., 1998], d’avions |Kayton et al., 1997| et est le principe de positionnement
par GPS (cf section 1.2.2) ou encore par téléphonie mobile (cf section 1.2.3).

Eléments remarquables passifs : Dans cette situation, le positionnement du véhicule
repose sur la perception et la cartographie de I’environnement proche du véhicule a I’aide
de capteurs extéroceptifs tels que le radar [Dissanayake et al., 2001], les capteurs télémé-
triques que ce soit par laser [Guivant et al., 2000| [Brenneke et al., 2003] ou par ultrason
[Kleeman et al., 1995] [Tardos et al., 2002| ou encore par des systémes de vision. Le pro-
cessus de localisation se décompose alors en trois étapes : 1) construction d’une carte
locale de I’environnement en fonction des informations provenant des capteurs extérocep-
tifs, 2) mise en correspondance de cette carte avec une carte globale de ’environnement
et 3) calcul (en général triangulation des informations extéroceptives une fois la mise en
correspondance effectuée) de la position et de I’orientation du véhicule.

Fondamentalement deux cas de figures peuvent étre distingués, soit la carte globale de
I’environnement est disponible et le positionnement s’effectue comme présenté ci-avant.
Soit elle n’est pas disponible auquel cas le systéme de perception doit construire sa propre
carte globale au fur et & mesure de son exploration de I’environnement, on parle alors de
SLAM! |Dissanayake et al., 2001 [Guivant et al., 2000.

L’avantage des méthodes de positionnement absolu par rapport aux méthodes de posi-
tionnement relatif est I’élimination du phénoméne de dérive rencontré avec ces derniéres.
En contre partie la localisation dépend directement de la visibilité des éléments remar-
quables par le systéme de perception et nécessitent bien souvent un aménagement adé-
quate de I’environnement et donc un investissement lourd en équipement. De plus tout
changement de configuration de cet environnement implique une remise en cause de son
aménagement et de sa carte. Enfin les traitements des informations issues des différents
capteurs sont en général plus lourds que pour les capteurs proprioceptifs.

Meéthodes de positionnement absolu envisageables pour notre approche : Tout
d’abord, nous rappelons que notre approche doit permettre la localisation d’un véhicule
dans le réseau routier en considérant que sa carte existe (carte décrivant les limites des

1Simultaneous Localization And Mapping
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voies de circulation) et qu’aucun aménagement de son infrastructure n’est envisageable
(pas de balises artificielles). Alors seulement deux méthodes de positionnement absolu
présentées ci-dessus peuvent étre utilisables : les méthodes de positionnement & partir
d’éléments remarquables actifs comme le positionnement par GPS ou par téléphonie mo-
bile et la méthode de positionnement avec éléments remarquables passifs "naturels" (dans
notre cas marquages signalétiques au sol, limites de la chaussée) par systéme de vision.
Ces différentes méthodes sont présentées dans la suite de cette section.

1.2.2 Positionnement par satellites
1.2.2.1 Description des systémes existants

Trois systémes [Thurston, 2002] de positionnement par satellites existent de par le
monde, deux sont déja opérationnels ce sont le systéme américain GPS NAVSTAR et le
systéme russe GLONASS. Le troisiéme, c’est-a-dire le systéme européen GALILEO, est
en cours de construction.

GPS NAVSTAR : Le systéme GPS (Global Positioning System) NAVSTAR a été mis
en oeuvre par le ministére de la défense Américaine dés les années 1970. De ce fait il est
entiérement sous contrdle américain et leur permet une disponibilité sélective du signal en
cryptant certaines informations. Ce systéme est composé de 24 satellites NAVSTAR, sur
6 orbites inclinés de 55° & une altitude de 20184 km et de 5 stations américaines au sol
dont la principale se trouve aux Etats-Unis. Le systéme GPS est mondialement connu et
gratuit et permet une localisation avec une précision de 10m a 20 , ce qui le rend le plus
utilisé au monde. Néanmoins il faut rappeler que certaines zones géographiques ne sont
pas couvertes et que le systéme peut voir ses performances dégradées volontairement par
les américains en cas de guerre.

GLONASS : GLONASS (GLObal Navigation Satellite System) [Glonass, 2002] est
I’équivalent Russe du GPS. Il a été développé a partir de 1982 par les militaires Russes
et est opérationnel depuis 1997. GLONASS est composé de 24 satellites sur 3 orbites
(permet une réorganisation plus rapide des satellites en cas de panne) inclinés de 64.8° a
19130 km d’altitude et de 5 stations au sol. La particularité de GLONASS est que chaque
satellite posséde sa propre fréquence émission ce qui augmente la résistance au brouillage.
Malheureusement, a I'heure actuelle seuls 7 satellites sont actifs & cause des problémes
économiques que connait la Russie.

GALILEO : GALILEO [Benedicto et al., 2001] [Galileo, 2002| sera le futur systéme de
positionnement par satellites a I'initiative de ’'Union Européenne et de 1’Agence Spatiale
Européenne. La nécessité d’un systéme de positionnement Européen répond au besoin
d’indépendance face au GPS américain. En effet, en cas de conflit ou mésentente avec les
USA, T'accés des européens au signal GPS pourrait étre dégradé. Ainsi I’Europe mise sur
un systéme novateur et performant qui supprimera les restrictions (précision et fiabilité)
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du GPS . L’un des atouts de GALILEO sera d’étre entiérement sous contrdle civil. Le
calendrier de réalisation de GALILEO est le suivant :

— 2001-2006 : Développement

— 2006-2008 : validation en orbite

— 2008-2010 : Déploiement

— A partir de 2010 : Exploitation commerciale.

Le systéme GALILEO sera composé de 27 satellites actifs (plus 3 de secours) placés sur
3 orbites a 23616 Km d’altitude et 2 centres de controles en Européen coordonnant un
minimum de 20 stations au sol. De plus, GALILEO diffusera 10 signaux sur 3 bandes de
fréquences, 6 pour les services gratuits, 2 pour le service commercial et 2 pour le service
public réglementé. Ces différents services sont :

— Service ouvert (ou OS pour Open Service)

— Service commercial ( ou CS pour Commercial Service)

— Service de la stireté de la vie (ou SOL pour Safety of Life Service)

— Service de recherche et secours (ou SAR pour Search And Rescue service)

— Service public réglementé (ou PRS pour Public Regulated Service)
En conclusion, GALILEO est & la fois le concurrent et le complémentaire du GPS, four-
nissant une plus grande fiabilité et une moindre vulnérabilité.

1.2.2.2 Principe du positionnement

Le positionnement par satellites peut étre réalisé selon deux méthodes différentes. La
premiére est une simple trilatération en fonction des informations émis par les satellites
visibles, cette méthode se nomme le positionnement absolu par satellites. L’autre méthode
utilise une station de base (dont la position est parfaitement connue) qui transmet au
récepteur les corrections des erreurs de trilatérations, permettant ainsi un positionnement
trés précis du mobile, cette méthode s’appelle le positionnement relatif par satellites.

Positionnement absolu Le positionnement par satellite obéit au principe de triangu-
lation. Grace a I’horloge atomique que posséde chaque satellite, les ondes radio émises
sur deux porteuses L1 et L2 émettent, a des instants connus, des signaux codés selon des
fréquences pseudo-aléatoires. Une réplique de la séquence du code du satellite est générée
par le récepteur en méme temps que le satellite. Le décalage que doit subir la réplique
afin de coincider avec le code recu correspond au temps de propagation, pris par le signal,
pour parcourir la distance satellite-récepteur. Cette différence de temps multipliée par la
vitesse de la lumiére dans le vide donne une mesure de distance appelée pseudo-distance.

Une seule distance n’est pas suffisante pour déterminer un point, il faut donc théo-
riquement, comme dans le principe d’une trilatération, réaliser la méme opération avec
deux autres satellites, portant a trois le nombre de pseudo-distances. Ces trois "pseudo-
distances" ne sont exploitables que si les coordonnées de chaque satellite sont connues.
Or, le signal émis par chaque satellite contient un code propre a celui-ci qui peut étre
identifié par le récepteur, celui-ci connaissant les éphémeérides des différents satellites peut
obtenir les coordonnées des trois satellites au moment de 1’émission du signal. La position
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du récepteur est 'intersection des 3 sphéres dont les centres sont chacun des satellites et
de rayon la "pseudo-distance" séparant le satellite du récepteur (cf figure 1.5).
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F1G. 1.5: Positionnement absolu par satellites

Cependant, dans la pratique les erreurs de synchronisation d’horloge entre les satellites
et le récepteur ne permettent pas d’obtenir un point dans un repére en trois dimensions
mais seulement une zone assez vaste, contenant le récepteur. Les erreurs de synchronisation
peuvent étre traduites comme une quatriéme inconnue dans le processus de triangulation,
ainsi une mesure d’une quatriéme pseudo-distance permet de résoudre ce probléme et de
fournir les coordonnées tridimensionnelles ainsi que ’erreur d’horloge du récepteur.

Mesure de la vitesse Le systeme GPS permet également de mesurer la vitesse a
laquelle se déplace I'utilisateur. Cette évaluation se fait par mesure Doppler sur le signal
provenant d’un satellite GPS. En effet, le signal percu par le récepteur GPS n’a pas
exactement la méme fréquence que lorsqu’il est généré par le satellite. Suivant le principe
d’effet Doppler, le rapport des fréquences est fonction des vitesses relatives du satellite
et de I'utilisateur. En outre, cette mesure permet de détecter et de corriger les sauts de
phase potentiellement présents dans les mesures de phase (cf section suivante).

1.2.2.3 Positionnement relatif

Le GPS différentiel : Le GPS différentiel (DGPS) fonctionne exactement comme le
systéme décrit précédemment, mais offre des performances nettement supérieures. Le
changement s’effectue au niveau du récepteur, qui est équipé d’un boitier supplémen-
taire permettant de recevoir des informations, ou plutot des corrections en provenance de
stations DGPS. Le principe du DGPS est relativement simple ; les mesures effectuées en
un lieu de position connue sont comparées aux valeurs théoriques, et leur différence four-
nit alors une correction qui est retransmise vers 1'utilisateur, dont le récepteur intégrera
les corrections dans le calcul de sa position, améliorant considérablement sa précision.
L’application de cette méthode peut se faire a différents niveaux, soit sur la position cal-
culée, soit directement sur la mesure des pseudo-distances. Un récepteur GPS est placé en
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un lieu de position connue : la station de référence. Ce récepteur recoit les signaux émis
par les satellites et mesure les pseudo-distances. Il les compare ensuite avec les distances
théoriques, c’est-a-dire les distances entre le récepteur et chacun des satellites servant
a la mesure de positionnement. La position exacte des satellites est connue grace a des
éphémérides que le récepteur charge en mémoire. Les corrections sont ensuite élaborées
et retransmises vers |’utilisateur, via un message connu sous le nom de RTCM SC 104.
Le récepteur mobile peut donc appliquer les corrections & ses propres mesures de pseudo-
distances.
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F1G. 1.6: Positionnement relatif par satellites

La technologie DGPS augmente considérablement la précision la faisant passer de 30
m & moins d'un métre. L’inconvénient d’un tel systéme est sa portée, qui n’excéde pas
plusieurs centaines de kilométres autour des stations d’émission. Cependant la couverture
peut étre nettement améliorée grace a la retransmission des corrections par I'intermédiaire
de satellites géostationnaires (cf section 1.2.2.5).

La mesure de phase : Les récepteurs les plus perfectionnés permettent d’exploiter
directement la phase sur les ondes porteuses L1 et L2 en déterminant le déphasage entre
le satellite et le récepteur. Le principe de ce systéme est la comparaison de la phase du
signal regu par le récepteur ( donc émis par le satellite ) avec la phase du signal générée
par oscillateur & quartz interne au récepteur et qui est une réplique du signal satellite. A
partir de cette mesure de phase, on peut obtenir une distance satellite-récepteur en mul-
tipliant cette phase par la longueur des ondes porteuses (19,0cm pour L1 et 24,4cm pour
L2). La distance obtenue est la distance satellite-récepteur. Dans ce cas, le traitement des
données peut se faire de deux fagons : soit en mode postopératoire a 1’aide de logiciels
spécialisés ; soit en temps réel, auquel cas on parle alors de RTK?. Le principal inconvé-
nient de ce systéme de positionnement est une phase d’initialisation et de réinitialisation
trés longue (plusieurs dizaines de secondes), ce phénoméne est d’autant plus pénalisant

2Real Time Kinematic
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dans les situations urbaines ou la mesure de phase est souvent perdue par le récepteur a
cause des occultations dues aux batiments, aux ponts etc... Malgré cet inconvénient et un
prix élevé, la précision du GPS RTK (de l'ordre de 1 & 5 ¢cm) peut justifier son utilisation
dans de nombreuses applications de positionnement en environnement extérieur.

1.2.2.4 Sources d’erreurs

Il existe de nombreuses sources d’erreurs pouvant dégrader le positionnement : la
synchronisation de I'horloge des satellites, la géométrie de la constellation des satellites,
la traversée des différentes couches de 'atmosphére, les effets de multi-trajet du signal
GPS et les erreurs de mesures du récepteur.

Horloge des satellites : La synchronisation entre les horloges des satellites et celles
des récepteurs est une source d’erreur importante sur la précision, pour remédier a cet
obstacle technique, le positionnement s’effectue au moins avec 4 satellites. Cependant
la nécessité d’avoir 4 satellites pour effectuer une mesure pose un probléme, celui de la
couverture GPS. En effet, la configuration actuelle des satellites ne couvre que 95% de la
planéte et donc dans 5% des cas la mesure de positionnement n’est possible qu’avec trois
satellites, ce qui nuit grandement & sa précision.

Géométrie des satellites : La disposition de la constellation induit une forte dégrada-
tion géométrique de la précision deux fois par jours dans certaines zones limitées pour des
durées de 5 a 30 minutes. Par ailleurs 1’élévation des satellites et leurs positions relatives
par rapport au récepteur va affecter la qualité des positions calculées. Cette qualité peut
étre caractérisée par le calcul des facteurs de dégradation géométrique appelés DOP? (cf
annexe B) donnant ainsi a |'utilisateur une idée de la confiance & apporter a une mesure.

La réfraction dans I’ionosphére : Les ondes radios issues des satellites du systéme
GPS orbitant & 20 000 km d’altitude doivent traverser en premier I’ionosphére, la propa-
gation du signal GPS est alors perturbée comme toute onde électromagnétique traversant
un milieu conducteur (I'ionosphére est composée d’ions et d’électrons). Cette perturbation
se manifeste par un retard et conduit & une surestimation du temps de propagation du
signal et donc la distance satellite-récepteur.

La réfraction dans la troposphére : Le temps de propagation de I'onde GPS est ici
affecté par la teneur en vapeur d’eau de cette couche basse de I’atmospheére. Il serait donc
nécessaire de connaitre cette quantité avec précision tout le long du trajet suivi par I’onde
pour établir les imprécisions sur les mesures de pseudo-distances qui en découlent.

3Dilution Of Precision
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Les trajets multiples : Le phénoméne des trajets multiples est di a la réflexion des
ondes radios émises par les satellites, par les infrastructures en milieu urbain. Ces réflexions
vont souvent augmenter la distance du trajet satellite-récepteur et donc aussi la durée de
propagation du signal. Le récepteur va alors calculer une distance satellite-récepteur fausse
et donc commettre une erreur sur la position.

Le bruit des mesures : Le bruit de la mesure est estimé a moins de 1% de la longueur
du signal sur lequel se fait la mesure, dans le cas d’un mesure de phase comme dans celui
d’un calcul de pseudo-distance.

Dans la réalité, ces erreurs sont indépendantes les unes des autres et s’additionnent.
Néanmoins, comme la trilération est réalisée par une méthode des moindres carrés, la
précision du systéme GPS est d’environ de 15m et celle du DGPS inférieure & un métre.

Source d’erreurs erreurs GPS (m) | erreurs DGPS (m)
Horloge atomique 10,5 0
Position du satellite 10 0
Traversée ionosphére 3.9 0,4
Traversée troposphére 9,8 4 19,6 0,2
Précision du récepteur 2,9 0,3
Réflexion parasites 2,4 0,6

TAB. 1.1: Erreurs des systémes GPS et DGPS

Un tableau de facteurs d’erreurs dans le cas du GPS RTK n’est pas réalisable car les
erreurs rencontrées dans les méthodes précédentes sont éliminées dans ce type de mesure
pour obtenir une précision de quelques millimétres.

1.2.2.5 Amélioration du systéme

Systéme d’augmentation par satellites SBAS : De facon a améliorer la sécurité
des applications de navigation aérienne et maritime, différents pays placent des satel-
lites géostationnaires dont le role est de transmettre aux utilisateurs sur la fréquence
L1 des corrections précises (orbites GPS, horloges, ionosphére et troposphére) calculées
par un réseau important de stations de contréle au sol et des données d’intégrité infor-
mant des erreurs du systéme. Un gain de précision en positionnement absolu, surtout sur
la composante verticale doit permettre d’atteindre une précision de 1 & 2m ainsi qu’une
précision décimétrique en positionnement différentiel (cf tableau 1.2). Les systémes d’aug-
mentation par satellites [Fuller et al., 1998] [Abousalem et al., 2000] les plus connus sont
WAAS * [Hughes et al., 2005] pour I’Amérique du Nord, MSAS 5 pour le Japon et EGNOS

‘Wide Area Augmentation System
SMulti-fonctional Satellite Augmentation System
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Caracteéristiques GPS + WAAS | GALILEO + EGNOS | GNSS

Nbre de Satellites 28 + 3 30 + 3 58 + 6

HDOP - VDOP 1-3 1-3 0,7-2
Précision pos. absolu (m) 1az2 1a2 0,6 1,3

TAB. 1.2: Précisions obtenues par le systéme GNSS

¢ |Benedicto et al., 1999] pour la Communauté Européenne.

Global Navigation Satellite System GNSS : Le GNSS est la réalisation de I'in-
teropérabilité des différents systémes de radionavigation par satellites existant dans le
monde : actuellement contribuent au GNSS les systémes GPS, GLONASS et les systémes
géostationnaires (WAAS, EGNOS...), le systéme GALILEO sera intégré aux alentour
de 2010. Le GNSS reposera alors essentiellement sur les deux systémes GPS (USA) et
GALILEO (EU). L’indépendance et 'interopérabilité des deux systémes apportera une
continuité de service en cas de défaillance de I'un des deux systémes ainsi que ’émission
de messages d’intégrité propres & chacun des systémes.

1.2.3 Positionnement par téléphone cellulaire
1.2.3.1 Introduction

Ces derniéres années, des systémes de communication mobile ont été développés pour
fournir la possibilité de localiser I'utilisateur d’un téléphone mobile par rapport a une sta-
tion de base, I'idée principale étant de pouvoir localiser son utilisateur en cas d’urgence.
Grace a la densité du réseau de télécommunication dans la plupart des villes et des régions
et de la possibilité de déterminer la position d’un téléphone, 'idée d’intégrer ce service
dans les systémes de navigation en complément du GPS est apparu. En effet les télé-
phones portables de deuxiéme génération peuvent déterminer la position d’un utilisateur
n’importe oil et n’importe quand avec une précision de 125m grace au réseau GSM 7. Et
les téléphones portables de troisiéme génération utilisant le réseau UMTS ® permettent
une localisation environ dix fois plus précise.

1.2.3.2 Principe du positionnement

Les opérateurs peuvent employer différentes techniques pour fournir les informations
de localisation [Akerblom, 2000] [Wélfle et al., 2002] :

— langle d’arrivée (AoA ?)

— le temps d’arrivée (ToA '0)

8European Geostationary Navigation Overlay Service
“Global System for Mobile communication

8 Universal System for Mobile Communication

9 Angle of arrival

10Time of arrival
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~ la différence de temps d’arrivée (TDoA )
— la différence de temps d’arrivée dite augmentée (E-OTD '2)

AoA : Avec au moins deux stations de base, la position est obtenue par I'intersection
de deux lignes passant par chacune des stations de base et dont leurs orientations peuvent
étre déterminées (figure 1.7). De ce fait les angles de directions ©; des signaux recus par
chacune des stations de base doivent étre mesurés en utilisant des antennes appropriées.
L’inconvénient majeur de cette méthode est dans le cas o aucune ligne n’existe entre le
téléphone mobile et la station de base car la derniére mesure valide de ’angle est utilisée
pour effectuer la localisation. De plus dans le cas de multi-trajet les signaux réfléchis
peuvent interférer dans la mesure de ’angle.

BS BS

Posi tion
du nobile

Fia. 1.7: Ilustration de la méthode AoA

ToA : Dans ce cas, le principe de triangulation est utilisé pour calculer la position du
téléphone mobile (figure 1.8). Ici les distances J; obtenues par la mesure du temps de
vol du signal émis par le mobile et au moins trois stations de base sont mesurées, cette
mesure requiére une synchronisation du récepteur et des stations de base. La position du
mobile est déduite de I'intersection de trois cercles centrés autour des stations de base et
de rayon ;. Lorsque plus de 3 stations de base sont utilisées, des informations redondantes
apparaissent lors du calcul de la position, ainsi il est possible de calculer la latence du
mobile ainsi que son erreur d’horloge par la méthode des moindres carrés. Cette méthode
est en général onéreuse car la synchronisation des stations de base et du mobile nécessite
des modifications majeures de la station de base tant au point de vue de matériel que
logiciel, en contrepartie aucune modification du téléphone mobile n’est nécessaire.

TDoA : Cette technique utilise des hyperboles pour déterminer la position (figure 1.9).
Au lieu de mesurer le temps d’arrivée comme pour la méthode précédente, la méthode
TDOA mesure au méme instant la différence de temps du signal d’arrivée entre différentes

1 Time of Difference of Arrival
12Enhanced observed time difference
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Fia. 1.8: Illustration de la méthode TOA

stations de base. Cette différence de temps permet de calculer une distance constante
entre deux stations de base, définissant une hyperbole qui indique les positions possibles
du téléphone mobile. Si au moins trois stations de base sont utilisées, la position du
mobile est donc déterminée par l'intersection de toutes les hyperboles. L’avantage de
cette méthode est la suppression des erreurs d’horloge dans 1’équation d’observation et
I’atténuation des effets des conditions atmosphériques sur la détermination de la position.
En revanche, en plus des modifications des stations de base nécessaires a la méthode TOA,
il est obligatoire que les stations de base puissent communiquer ensembles pour réaliser
la synchronisation.

hyperbole 1
01 — d3—cste

Posi tion
du nobile

hyperbole 2
01 — d3=cste

F1G. 1.9: Illustration de la méthode TDOA

E-OTD : Dans cette derniére méthode la position du mobile est encore calculée par
I'intersection de plusieurs hyperboles. Mais par rapport a la méthode TDOA, le signal
envoyé par une station de base est recu a la fois par le téléphone mobile et par une station
de référence dont la position est parfaitement connue (cette station doit étre ajoutée au
réseau). La différence de temps, et donc par la méme occasion la distance entre la station
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de base et la station de référence est alors déterminée en corrélant les deux signaux regus.
Comme la distance déduite contient toujours les erreurs d’horloge liées au mobile, trois
mesures sont nécessaires pour estimer la position du mobile.

Le précision sur la localisation obtenue par I’ensemble de ces techniques dépend :

— du nombres de mesures, on obtient donc un meilleur fonctionnement dans les zones
urbaines car les stations de base sont plus nombreuses,

— de la géométrie du réseau, en effet en général les stations de base n’ont pas été
placées pour avoir une bonne géométrie mais pour fournir la meilleure couverture
possible du réseau,

— mais aussi de la surcharge du réseau de communication qui peut jouer un role pré-
pondérant sur la précision.

Le tableau 1.3 présente la précision obtenue en fonction de chacune de ces méthodes et
de la génération des téléphones mobiles.

GSM UMTS

TDOA E-OTD | 90..160m | 5..20m
AOA 100...200m | 100...200m
ToA N/A 50...100m

TAB. 1.3: Précisions obtenues avec les générations GSM/UMTS

1.2.3.3 Les systémes existant

De nombreux projets ont vu le jour depuis la derniére décennie, il est bien siir impos-
sible d’en fournir une liste exhaustive. Les principaux systémes existant dans le commerce
sont présentés dans cette section.

Telesentinel : Le projet Telesentinel développé a la base par la société KSI est un
systéme de localisation selon la technique AOA. L’angle d’arrivée est ici mesuré par des
capteurs spécifiques composés de trois antennes omnidirectionnelles situées avec les sta-
tions de base. Les mesures d’au moins deux capteurs sont envoyées a une station de
controle qui détermine la position du mobile. Les capteurs peuvent aussi lire le contenu
des trames de controle du réseau téléphonique, trouver le numéro de téléphone du mobile
et 'envoyer a la station de controle. Ainsi la position estimée et le numéro téléphonique
sont alors stockés dans une base de données accessible aux utilisateurs du systéme de
localisation. Les essais ont été menés dans la zone d’Annandale en Virginie du Nord,
les capteurs couvrant une zone de 2km x 2km, la précision obtenue par ce systéme est
supérieure 4 34m dans 50% des cas, supérieure 4 45m dans 67% des cas, supérieure a
89m dans 90% des cas et supérieure a 282m dans 99.9% des cas. A I'heure actuelle, la
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société TruePosition continue de dévelloper ce systéme en utilisant une technique hybride
de localisation TDOA+AOA.

CURSOR : Le systéme de localisation CURSOR [Larder, 2001| développé par la com-
pagnie britannique Cambridge Positioning System (CPS) est basé sur la méthode E-OTD.
La synchronisation requise entre les stations de base est obtenue en observant leurs si-
gnaux par un récepteur spécifique appelé Location Measurement Unit (LMU) situé a une
position fixe et le plus souvent avec une station de base (approximativement un LMU
est nécessaire pour 4 stations de base). Le calcul de la position est réalisé par le Serving
Mobile Location Center (SMLC) et les messages de synchronisation sont envoyés par le
service SMS du réseaux GSM. Aprés de nombreux essais expérimentaux, CPS a fourni les
constats suivants :

— Cambridge, zone péri-urbain de 5km? : précision supérieure & 50m dans 67% des

cas,

— Houston, zone péri-urbaine : précision supérieure & 50m dans 67% des cas,

— Hong Kong, zone urbaine dense : précision supérieure & 125m dans 67% des cas.
D’aprés ces résultats, les effets de multi-trajet dans les centres villes dégradent les perfor-
mances du systéme.

SnapTrack : Le projet SnapTrack [Moeglein et al., 98| peut étre considéré comme une
solution A-GPS (assited GPS solution). Dans cette méthode, les signaux GPS sont re-
cus par des stations réceptrices fixes et de positions connues, les messages de navigation
sont alors décodés puis transmis au serveur effectuant la localisation du mobile. Quant
au module GPS intégré au mobile, il décode les mesures des pseudo-distances séparant
celui-ci et les différents satellites visibles dans la constellation. Ces mesures sont elles-
mémes envoyées au serveur et le calcul de la position s’effectue en prenant en compte les
corrections différentielles déduites des messages de navigations fournis par les stations ré-
ceptrices obtenant ainsi une localisation proche d’'un systéme DGPS. D’aprés les résultats
expérimentaux ce systéme permet une couverture totale dans les zones urbaines denses
ainsi qu’une bonne couverture dans les environnements intérieurs. La précision obtenue
en extérieur est supérieure a 4m dans 67% des cas et en intérieur a 83m dans 67% des
cas.

Véhicule routier A l'heure actuelle, aucun systéme n’a été concu pour le domaine
routier, ce en partie par le manque de maturité des systémes de localisation par télépho-
nie cellulaire, néanmoins des exemples de projet de recherche peuvent étre trouvés dans
|[Retscher et al., 2001] [Wang et al., 2004].

1.2.4 Positionnement par vision dans un environnement routier

Depuis les vingt derniéres années, de nombreux travaux sur le théme de la localisation
de véhicule routier par vision ont vu le jour [Desouza et al., 2002] [Bertozzi et al., 2002].
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En général le processus de localisation peut étre décomposé en cing étapes 1) 1’acquisition
de I'image, 2) un prétraitement, 3) la segmentation de I'image, 4) I'interprétation géomé-
trique de la route a partir de 'image segmentée ainsi que I’estimation des parameétres de
localisation du véhicule sur la route et enfin 5) une étape de suivi prenant en compte ou
non les informations cinématiques du véhicule qui permet de déterminer les zones d’in-
térét pour la segmentation a l’itération suivante. Un organigramme de la localisation de
véhicule par vision dans un environnement routier est donné par la figure 1.10.

Acquisition
de I’image
\ 4
é ™
Prétraitement
- V),
\ 4
(" ™
Segmentation
de ’image
- Y,
\ 4
Interprétation )
géométrique
Estimation des
parametres de
localisation
J
\ 4
~N
informations »
proprioceptives Suivi
J

F1c. 1.10: Organigramme d’un systéme de localisation basée sur la vision

L’approche de segmentation dépend directement de I’environnement dans lequel évo-
lue le robot ou le véhicule. On peut distinguer deux types d’environnements routiers :
1) les environnements routiers structurés pour lesquels des éléments remarquables dans
la scéne tels que les marquages au sol suffisent pour identifier la route dans 'image et
2) les environnements routiers semi-structurés ot il n’y a pas ou peu d’éléments remar-
quables permettant d’identifier les limites de la chaussée. Ainsi pour les environnements
structurés, les techniques de segmentation reposent principalement sur la détection des
marquages au sol en utilisant un segmentation de type contour et pour les environnements
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non-structurés les techniques de segmentation ont pour but d’identifier I’ensemble de la
route dans I'image et reposent sur des principes de segmentation en région. Ces deux
approches de segmentation sont présentées dans les sections 1.2.4.1 et 1.2.4.2.

Une fois la segmentation de I'image effectuée, I’estimation de la position du véhicule
ou du robot sur la route est réalisée par une interprétation géométrique de la scéne (cf
section 1.2.4.4). De nombreuses méthodes ont été proposées dans la littérature, et pour
chacune d’elles il est nécessaire de choisir un modele tridimensionnel et/ou un modéle bi-
dimensionnel selon que 1’on choisit de résoudre le probléme de localisation dans le monde
3D et/ou dans 'image. Ces différents modéles sont présentés dans la section 1.2.4.3.

1.2.4.1 Segmentation par contour

Les méthodes de segmentation par contour s’appliquent généralement dans les contextes
de routes structurées qui sont délimitées par des marquages au sol et ou les transitions
route / marquages sont trés contrastées. Dans le cas d’images de niveaux de gris, ces
transitions sont détectées en appliquant de simples opérateurs différentiels & celles-ci et
les contours sont alors trouvés en recherchant des maximums locaux correspondant aux
variations brutales de luminosité dans I'image. Dans le cas d’images couleurs, d’autres
parameétres tels que la teinte ou la saturation peuvent étre ajoutés a la luminosité pour
faciliter la détection des marquages aux sols. De plus, pour améliorer la détection des
marquages au sol deux techniques sont souvent utilisés :

1. les transitions détectées sont appariées selon les lignes de 1'image et comparées a un
gabarit de marquages au sol le plus souvent un modéle "plateau" (c’est-a-dire un
modéle de luminosité décrivant la transition chaussée/marquage/chaussée), celles-ci
sont alors considérées comme les contours des marquages aux sols en recherchant le
maximum de corrélation entre le modele détecté et le gabarit.

2. la deuxiéme solution est d’augmenter le rapport signal sur bruit, la recherche des
contours ne s’effectue plus alors dans toute 'image mais dans des zones d’intéréts
(zones rectangulaires ou parallélépipédiques) ou encore simplement sur quelques
lignes de I'image. Dans ce cas, ces zones sont souvent déduites de I’étape de suivi et
accélérent, considérablement 1’étape de segmentation.

Voici dans 'ordre chronologique, certains exemples d’approches de segmentation par
contour dédiées & la localisation de véhicule en milieux structurés :

LANELOK : dans cette approche [Kenue, 1989], les primitives images sont détectées
par une simple étape de filtrage (opérateur de Sobel) et les bords de voies sont détermi-
nés par une transformée de Hough en considérant que les bords de la route peuvent étre
décrits dans I'image par deux lignes droites. Cependant cette hypothése s’avére peu adé-
quate dans les situations de virages a forte courbure, pour résoudre ce probléme I'auteur
dans |Kenue et al., 1992] décide alors de décrire les bords de voies de circulation par un
modéle explicite composé de cing segments. Leurs positions étant ajustées a l’ensemble
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des primitives détectées dans I'image par une méthode des moindres carrés médians. Mal-
gré cette amélioration, cette méthode est sensible aux occultations des primitives images
notamment les occultations induites par des obstacles se trouvant la chaussée ou encore
les changements d’illumination dans la scéne.

YARF" : dans cette approche [Kluge et al., 1995a] |Dellaert et al., 1998| la segmen-
tation de I'image est réalisée dans ’espace HSI. En effet les auteurs proposent une méthode
originale qui permet de reconnaitre les marquages au sol en fonction de leurs teintes (aux
Etats-Unis deux teintes existent pour les marquages au sol : le blanc ou le jaune). Ainsi
les pixels appartenant & ces deux teintes sont détectés dans I'image et les bandes blanches
ou jaunes sont extraites dans des zones d’intéréts en cherchant le maximum de corréla-
tion entre le gradient d’un modéle "plateau" (passage revétement chaussée/marquage au
sol/chaussée) et le gradient horizontale des pixels appartenant a priori au marquage au
sol. L’étape de suivi prend en compte ’hypothése que la teinte des marquages au sol est
invariante aux conditions météorologiques d’une image a l'autre et permet de définir des
zones d’intéréts pour limiter la recherche des pixels blancs ou jaunes.

VELAC : Aufrére dans [Aufrére et al., 2000b] [Aufrére, 2001] propose une approche
statistique de localisation qui utilise un modéle explicite dans 'image pour représenter les
marquages aux sol et un modéle implicite pour décrire la position du véhicule et la géo-
métrie de la chaussée. Ici le modéle explicite est défini par 4n parameétres dont 2n sont les
positions des points caractéristiques du polygone représentant la voie de circulation dans
I’image et 2n les incertitudes sur la position de chaque points caractéristiques et le mo-
déle implicite est défini par des arcs de cercle. Pour améliorer le processus de localisation,
I’auteur propose d’effectuer une phase d’apprentissage qui permet d’apprendre toutes les
dépendances statistiques entre ces deux modéles en fonction de ’ensemble des scénes au-
toroutiéres rencontrables dans la réalité. Dans ce cas, il est alors possible de réunir I’étape
de segmentation et d’interprétation géométrique en une seule étape et ’état du systéme
est alors constitué des paramétres de position du véhicule, de géométrie de la route ainsi
que les paramétres du modéles explicites. L’originalité de cette méthode tient au fait que
pour chaque point du modéle explicite détecté dans I'image, il est possible d’obtenir di-
rectement une estimation de la position du véhicule et qu’il n’est pas alors obligatoire de
détecter tous les points pour obtenir une estimation correcte de la localisation du véhicule,
ce qui rend cette méthode robuste aux occultations et aux changements d’illuminations.

Pour améliorer 1’étape de segmentation, dans certaines approches 1'image originale
peut subir au préalable des transformations (étape de prétraitement). Deux situations
peuvent étre rencontrées selon le choix du prétraitement : soit celui-ci n’a aucune in-
fluence sur l'espace et 1’étape de segmentation s’effectue tout simplement dans l’image
prétraitée, soit celui-ci effectue un changement d’espace auquel cas il est nécessaire d’éta-
blir des outils permettant de mettre en évidence la chaussée dans ce nouvel espace.

13Yet Another Road Follower
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ARGO : ici les auteurs [Bertozzi et al., 1998 |Broggi et al., 1999] proposent de cor-
riger autant que possible les effets de perspectives en travaillant dans une vue aérienne de
la scéne routiére. Cette vue est obtenue par une transformation IPM!* de I'image originale
(voir figure 1.11). En considérant que la largeur de la chaussée est constante et connue, les
bords de la chaussée peuvent étre considérés comme paralléles dans cette nouvelle image
et déterminés de la maniére suivante : 1) ’ensemble des transitions brutales de luminosité
sont détectées par un simple gradient horizontal, 2) ces transitions sont appariées deux
a deux sur chaque ligne de 'image en tenant compte des contraintes sur la largeur de la
route et 3) les bords des voies de circulation sont déterminés en effectuant une corrélation
verticale de ces couples.

' B
! _.H-_
o - H ‘__"

(a) (b)

F1G. 1.11: Inverse perspective mapping a) figure originale b) projection IPM de la figure
originale

LANA '° : Kreusher dans [Kreusher et al., 1999] propose une nouvelle méthode de
détection de bords de voie qui effectue une transformation image/fréquence dont les carac-
téristiques fréquentielles sont obtenues par une transformation en cosinus discréte (DCT).
Les hautes fréquences dont I’amplitude et la phase sont directement reliées a la position
et 'orientation des contours dans 'image initiale et sont alors aisément détectables dans
ce nouvel espace. De cette maniére les auteurs espérent ainsi s’affranchir des problémes
liés aux changement d’illumination dans la scéne.

1.2.4.2 Segmentation par région

Les méthodes de segmentation par région s’appliquent principalement dans les contextes
de routes semi-structurées et non-structurées dont les bords de la route sont souvent peu
marqués et peu contrastés et ne peuvent étre détectés par des approches de segmentation
par contour. L’idée générale de cette méthode est de décomposer I'image en plusieurs zones
homogénes dont au moins une doit correspondre & la chaussée, les pixels appartenant a
chacune de ces régions sont alors classés en fonction de critéres tels que leur couleur (dans

nverse Perspective Mapping
5Lanefinding in ANother domAin
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'espace RGB'® ou HSI'?) ou leur texture souvent définie par des critéres statistiques tels
que ’homogénéité, I’entropie, I’énergie ou encore le contraste. Enfin comme les conditions
d’illuminations de la route sont souvent variables dans de telles scénes, le niveau de gris est
souvent exclu de ces méthodes car il ne peut rarement constitué un critére suffisamment
discriminant.

Classification par couleur : dans ce cas, la classification des pixels de 1'image est
réalisée dans l’espace des couleurs (RGB, HSI ou autre espace de couleur) en effectuant
un seuillage des informations multidimensionnelles délivrées par I'image. Cette technique
a surtout été utilisée dans la fin des années 1980 :

FMC Corporation : Kuan dans |[Kuan et al., 1988| [Kuan et al., 1987] propose de
classer les pixels en effectuant un simple seuillage dans ’espace RGB néanmoins cette
technique est sensible aux changements d’éclairement de la scéne vue par la caméra. Pour
atténuer ce phénomeéne, les auteurs proposent d’apprendre dynamiquement les couleurs
caractéristiques des zones de I'image censées appartenir a la route.

VITS : Turk dans|Turk et al., 1987] [Turk et al., 1988|] propose de travailler unique-
ment dans I’espace des couleurs RB. L’auteur justifie ce choix en pronant qu’en général
la composition spectrale dominante pour les pixels appartenant & la route tend vers le
bleu alors que le reste de 'image tend globalement vers le rouge et montre ainsi qu’il est
possible de séparer les pixels "route" et "non-route" par un simple plan. De plus, pour
prendre en compte les diverses spécificités d’une scéne routiére & savoir la présence ou
non d’ombres, de flaques d’eau, de neige, de terre ou de goudron etc.. I’auteur considére
plusieurs classes pour décrire la route (cf figure 1.12). Lorsque la classification est effec-
tuée, le systéme détermine les pixels appartenant au bord de la route (sous I’hypothése
que ces pixels ont 8 pixels voisins appartenant a la classe "non-route" et 4 pixels voisins
appartenant a la classe "route"), la position et 'orientation du véhicule sur la chaussée
sont alors déterminées en prenant compte un modeéle de pente et de vallée!® pour repré-
senter la géomeétrie de la route.

Classification couleur bayésienne : ['hypothése émise lors d’'une telle classification
est que les classes "route" et "non-route" auxquelles appartient potentiellement un pixel
peuvent étre représentées par différentes distributions gaussiennes prédéfinies dans 'es-
pace des couleurs. Dans ce cas, chaque distribution est représentée par la moyenne et la
covariance des composantes de couleurs d’une classe et la probabilité qu’un pixel appar-
tienne a une de ces classes est calculée a partir du théoréme de Bayes. Enfin la probabilité
que le pixel appartienne a la route P(pixellroute) est définie par le maximum de pro-
babilité que ce pixel appartienne a une des classes routes. Ainsi si les différentes classes

16Red Green Blue
"Hue Saturation Intensity
18Hill and Dale en anglais
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F1G. 1.12: Classification des pixels dans ’espace de couleurs RB, figure (a) les classes dans
lespace de couleur RB, figure (b) I'image originale vue par la caméra

"route" sont w, = {wy,,wy, ..., w, } ol w, sont définis par les deux premiers moments
des distributions gaussiennes m, et c,, la probabilité qu’un pixel appartienne a la route
est :
. 1 —5-m) et (e-m,)
P(pixel|route) = arg max, [76 (1.22)
(2m)?|cr|

avec c le vecteur composé par les composantes de couleur du pixel. De nombreux travaux
basés sur cette segmentation ont vu le jour au début des années 1990 on pensera surtout
aux systemes :

SCAREF : qui a été développé a I'université de Canergie Mellon [Crisman et al., 1991]
[Crisman et al., 1993]. Ce systéme utilise 4 classes de couleurs pour représenter la classe
"route" et 4 classes pour représenter pour la classe "non-route". Ce choix permet ainsi
de prendre en compte les changements d’illumination de la scéne, les changements de
couleur du revétement de la route, etc... Une fois les pixels de I'image classés, une image
binaire (route/non-route) de la scéne est obtenue, cette image est alors comparée avec
des images binaires prédéfinies fonction des différents scénarios de route et d’intersection
pouvant étre rencontrés dans la réalité (cf figure 1.13.) Ainsi I'image binaire prédéfinie
obtenant le meilleur score de corrélation avec 'image binaire fournie par le processus de
classification est considérée comme représentant au mieux la scéne routiére et le véhicule
peut étre localisé en fonction de ces caractéristiques géométriques.

VELAC : dans le méme contexte Aufrére [Aufrére et al., 2000a] propose une méthode
de localisation ou la classification est effectuée a partir d’un modéle de luminance. Ainsi
en décomposant I'image en secteurs de taille 6x6 pixels et en calculant leur moyenne et
leur variance des niveaux de gris, chaque secteur peut étre classé en utilisant 1’équation
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F1G. 1.13: Images binaires prédéfinies

(1.22). Ici Pauteur propose de prendre en compte un seul modéle de luminance pour
représenter la classe "route", ce modéle étant caractérisé en fonction des informations de
luminance d’une zone pyramidale positionnée en bas et au centre de 'image. Une fois
la classification effectuée une étape de relaxation permet de ne garder que les secteurs
appartenant réellement a la route. Enfin en ne gardant que les secteurs représentant les
bords de la route et en considérant que les bords de la route peuvent étre décrits par des
droites, la position et ’orientation du véhicule est calculée.

Classification par transformation morphologique : 1’idée principale de cette ap-
proche est de segmenter I'image en régions uniformes en exploitant les propriété d’une
transformation morphologique plus connue sous le nom de "ligne de partage des eaux"
[Beucher et al., 1994a] [Beucher et al., 1994b|. Puis de reconstruire la continuité des mar-
quages aux sols (si ils existent) ou des bords de la chaussée en ajoutant une étape de
filtrage temporel de la séquence d’image.

Classification selon des critéres statistiques : ces méthodes de classification uti-
lisent des attributs statistiques [Unser, 1984| comme primitives élémentaires de texture
qui sont définis par le comportement spatial dans I'image des pixels et de leur voisinage.
Les modéles statistiques les plus utilisés exploitent les matrices de co-occurrence, les co-
efficients d’autocorrélation ou encore les histogrammes de sommes et de différences.

ROMANE : Kaske dans [Kaske, 1997] et [Kaske et al., 1997] propose une méthode
de localisation ou les bords de la route sont détectés en utilisant les critéres d’énergie,
d’entropie, de contraste et d’homogénéité. Pour alléger les calculs, I'image est décomposée
en secteurs de taille 8x8 pixels, les paramétres statistiques sont alors calculés en fonction
de ces secteurs et des matrices de co-occurrence correspondantes aux critéres statistiques.
Ainsi un pixel est considéré comme appartenant a un bord de route en recherchant le
minimum des paramétres d’énergie et d’homogénéité ou le maximum du contraste et d’en-
tropie. La localisation du véhicule est déterminée par une méthode de moindres carrés en
considérant que les bords de la chaussée sont représentés par deux hyperboles séparées de
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la largeur de la route et corrélées entre elles.

DALA : Cervantes dans [Cervantes, 2005] présente une méthode de segmentation
pour environnement semi-structuré. Dans un premier temps, une simple étape de seg-
mentation en région est réalisée, pour chacune de ces régions, douze parameétres sont alors
déterminés a savoir : les 3 composantes moyennes de couleur, des critéres de textures
comme |’énergie, la corrélation, le contraste, I’entropie, I'homogénéité, la nuance et la
proéminence ainsi que la position de celles-ci dans I'image. Une classification de ces ré-
gions en fonction de ces paramétres est alors possible et réalisée soit par la technique de
Support Vector Machine soit par la méthode des k plus proches voisins. Selon les résultats
de la classification les régions voisines ayant la méme nature (c’est-a-dire appartenant a la
méme classe) sont fusionnées afin de corriger les erreurs de sur-segmentation et les bords
de voies sont alors retrouvés en détectant les contours communs des régions dites "route"
et leurs régions connexes.

1.2.4.3 Modélisation de la chaussée

En général deux modéles de chaussée interviennent dans un algorithme de localisation
par vision : un modéle 2D utilisé pour représenter les bords de la chaussée dans 1'image
et qui permet de définir les zones d’intérét dans 'image et un modéle tridimensionnel qui
définit la géométrie de la route et permet a la fois de déterminer la position et 'orientation
du véhicule dans la scéne et de prendre en compte I'aspect cinématique du véhicule et
le temps (approche 4D). D’aprés [Kluge et al., 1989], deux sortes de modéles existent :
les modéles implicites (ou paramétriques) et les modéles explicites. Souvent les modéles
implicites représentent les bords de la chaussée par des droites, des arcs de cercle, des
paraboles ou des clothoides (souvent sous I’hypothése de route plane) alors que les modéles
explicites décrivent les limites de la chaussée par un ensemble de points ou un ensemble
de segments. Les modéles implicites semblent plus appropriés pour décrire des routes
structurées et les modéles explicites semblent plus adéquat dans des contextes de routes
non-structurées dont les limites de chaussée ne peuvent étre exprimées analytiquement.
Dans la suite de cette section nous allons présenter les différents modéles implicites et
explicitent que ’on peut rencontrer dans la littérature.

Les modéles implicites ou paramétriques : dans la réalité, les routes sont consti-
tuées d'un ensemble de segments possédant chacun des caractéristiques géométriques fixes
tels des droites pour les segments rectilignes, des arcs de cercle pour les virages ou en-
core des clothoides pour les segments de transition. Naturellement, les modéles impli-
cites reposent eux aussi sur les mémes caractéristiques. Cependant pour avoir un modéle
décrivant toute ces situations routiéres, les portions rectilignes ne sont en général pas
représentées par des droites mais par des arcs de cercle de rayon infini. Alors les princi-
paux modéles implicites dans I’espace 3D sont soit des arcs de cercle [Chapuis et al., 1995]
|Kreusher et al., 1999] (auquel cas on considére que la courbure de la route est toujours
constante méme dans les zones de transition) soit des clothoides [Maurer et al., 1998|
[Dickmanns et al., 1992] qui permettent de tenir compte de la variation de la courbure en
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fonction de I'axe longitudinal de route.

Dans I'image, les modéles implicites définissent le contour de la chaussée. Ces modéles
ne correspondent pas forcément & la projection perspective d’'un modéle implicite de I'es-
pace 3D mais sont choisis de telle sorte que leurs paramétres puissent étre déterminés par
une simple méthode de régression. Bien sir le modéle le plus simple est la ligne droite mais
aussi le plus restrictif car il ne permet que de décrire des portions de route rectiligne. Afin
de tenir compte d’éventuel courbure de la route, il faut introduire des paramétres supplé-
mentaires. Ces modéles sont alors des arcs de parabole [Kenue et al., 1992| caractérisés
par des polynémes du second degré ou le plus souvent des hyperboles |Kluge et al., 1995b|
[Chapuis et al., 1995] (projection d’un arc de cercle dans le plan image) dont un de leurs
axes est défini par la ligne d’horizon apparaissant dans I'image.

Les modéles explicites : ces modéles permettent une description point par point de
la route en fonction des coordonnées des limites de la chaussée. En général un modéle
explicite est déterminé en faisant correspondre ces points a une forme géométrique pré-
définie (ex : polygones) et fournit une représentation fidéle de la chaussée. Dans 1'es-
pace tridimensionnel, contrairement aux modéles implicites, ils sont définis par un grand
nombre de paramétres pour garder tous les degrés de liberté de la forme géométrique.
Dans I'image [Kenue et al., 1992] [Wang et al., 1998|, certains degrés de liberté sont éli-
minés des modéles explicites puisque la dimension spatiale du probléme diminue. Dans
ce cas, les ambiguités sur les positions réelles des éléments remarquables (ambiguités
souvent rencontrées dans l’espace tridimensionnel) disparaissent, les paramétres de ces
modeéles sont ainsi mieux déterminés et la localisation du véhicule est alors plus précise.

1.2.4.4 Interprétation géométrique et localisation du véhicule

La localisation du véhicule est réalisée lors de 'interprétation de la géométrie de la
scéne routiére. En général, cette étape fournit des informations sur I'attitude du véhicule
sur la chaussée telles que sa position latérale et son orientation ainsi que parfois des infor-
mations sur la géométrie de la route telles que sa largeur, sa courbure, etc... Pour réaliser
cette étape, il existe deux maniéres de procéder : soit I'interprétation géométrique est
effectuée dans I'image auquel cas un certain nombre de paramétres caractérisant la forme
géométrique de la route dans I'image (droites, paraboles, polynéme etc...) sont déterminés
et utilisés pour estimer I'attitude du véhicule dans le monde 3D, soit I'interprétation géo-
métrique est directement effectuée dans 'espace 3D auquel cas ’estimation de I’attitude
du véhicule est immeédiate.

Selon le type de modéle géométrique, 'interprétation géométrique peut étre réalisée
dans I'image par diverses méthodes. Pour les modéles implicites, les méthodes les plus
courantes sont la transformée de Hough [Kenue, 1989] [Crisman et al., 1993|, dans le cas
ou les bords de voies sont représentés par des droites; ou la méthode des moindres car-
rés et ses diverses extensions comme les moindres carrés médians [Kluge et al., 1995a],
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pondérés |Kenue et al., 1992], récursifs [Guichard et al., 1999 lorsque les bords de voies
sont représentés par des paraboles, des hyperboles ou encore des polynémes. Pour les
modeles explicites, la méthode utilisée est en général la méthode des moindres car-
rés |Kenue et al., 1992]. Enfin, quelques fois les méthodes de Monté Carlo ou de re-
cuit simulé sont elles aussi utilisées pour résoudre le probléme de l'interprétation géo-
métrique (et ce quelque soit le type de modéle géométrique utilisé) comme le montre
|Lakshmanan et al., 1995| ou encore |Wang et al., 1998|.

Quant a ’estimation de I'attitude du véhicule sur la chaussée, et ce qu’elle soit direc-
tement réalisée dans ’espace 3D ou qu’elle tienne compte de 'interprétation géométrique
2D, est essentiellement basée sur ’estimation bayésienne de modéles implicites 3D. Le plus
souvent, cette estimation est effectuée par un filtre de Kalman [Dickmanns et al., 1992]
[Aufrére, 2001] mais aussi quelque fois par un filtre a particules [Macek et al., 2004]
|Apostoloff et al., 2003].

1.2.5 Bilan

Le positionnement par satellites est la méthode par excellence de localisation de robots
mobiles en environnement extérieur. Selon le cotit envisagé pour le récepteur, la précision
de la localisation peut varier d’environ 15m (GPS classique d’un cotit de I'ordre de 100€)
a quelques centimeétres (GPS RTK a 20000€). Néanmoins si le systéme est soumis a des
restrictions budgétaires le prix du récepteur devient un inconvénient majeur. De plus,
les occultations et les effets de multi-trajet provoqués par les immeubles, les tunnels, les
arbres etc... dégradent fortement la précision du systéme de positionnement et peut méme
engendrer un arrét total de la localisation.

Le positionnement par téléphone cellulaire est stirement ’avenir du positionnement en en-
vironnement urbain et représentera ’avantage de suppléer le GPS 14 ot ses performances
sont dégradées. Cependant a I’heure actuelle, le manque de maturité de ce systéme de
positionnement ainsi qu’une couverture approximative du territoire par le réseau UMTS
(30% du territoire regroupé autour des grandes agglomérations frangaises) ne permettent
pas une localisation fiable et précise du mobile a tout endroit et & tout instant sur le sol
francais.

Le positionnement par vision dans un environnement routier est I’approche de localisation
qui se rapproche le plus du systéme de perception humain. Grace & un nombre incroyable
d’informations fournies par I'image il est possible de déterminer la position et l’orien-
tation du véhicule dans la plupart des scénes routiéres. Potentiellement, le seul point
faible de cette méthode est I’extraction des primitives de la masse d’informations. En
effet toutes primitives non détectées (occultations par des obstacles, changement d’illu-
minations, conditions climatiques) peuvent mettre en défaut 'interprétation géométrique
et fausser la localisation du véhicule. Néanmoins de nombreux travaux ont prouvé que
cette méthode de localisation était fiable dans de nombreuses situations. Par contre, il ne
faut pas perdre de vue que cette méthode de positionnement fournit une position et une
orientation du véhicule dans le référentiel de la route qui ne peuvent étre combinées avec
d’autres informations de position absolue sans I'utilisation d’un carte de ’environnement
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routier.

1.3 Les systémes de positionnement hybride

Comme le montre le tableau 1.4, les différentes méthodes de positionnement présentent
divers inconvénients et avantages. Le principal avantage du positionnement relatif est une
cadence d’acquisition des informations élevée qui permet de calculer précisément le dépla-
cement du robot a court terme. Par contre, a long terme, cette méthode diverge en raison
de I'accumulation des erreurs lors des intégrations successives des déplacements élémen-
taires. En revanche le positionnement absolu n’est pas affecté par ce probléme mais le
résultat de la localisation est sujet a la visibilité des sources d’information, la visibilité
des satellites pour le positionnement par GPS, la visibilité des stations émettrices pour
le positionnement par téléphone cellulaire ou encore la visibilité des amers visuels pour
le positionnement par vision. De par ce constat, une seule méthode de positionnement ne
peut permettre une localisation fiable d’un robot. On peut attribuer ce probléme au fait
que les informations sensorielles utilisées dans ces diverses méthodes de positionnement
donnent une mesures imparfaites, c’est-a-dire qu’elles sont des mesures partielles et/ou
entachées d’erreurs des phénomeénes physiques que ’on cherche a appréhender (dans notre
cas : la position, l'orientation, ’accélération etc... du véhicule).

Pour répondre a ce probléme, la plupart des systémes de positionnement sont réalisés
par des systémes hybrides combinant plusieurs sources d’informations. Dans ce cas on
peut distinguer deux cas de figure, soit ces informations sont de méme natures et sont :

1. redondantes : auquel cas la combinaison des informations tente d’accroitre la préci-
sion et le degré de confiance du systéme de positionnement en fonction de plusieurs
observations distinctes,

2. complémentaires : dans ce cas la fusion des informations permet en général de fournir
une information plus compléte sur le comportement du véhicule dans son environ-
nement qui ne peut étre obtenue en utilisant ces capteurs séparément.

Soit ces informations ne sont sont pas de mémes natures (informations proprioceptives et
extéroceptives), auquel cas le systéme de positionnement absolu est en général chargé de
corriger réguliérement l’estimation du systéme de positionnement relatif afin de pallier les
problémes de dérives rencontrés avec celui-ci. Cette méthode de correction dynamique est
désignée sous le terme de recalage dynamique.

Pour mettre en ceuvre de tels systémes de positionnement, de nombreuses techniques
de fusion de données sont disponibles. Une trés bonne étude bibliographique est présen-
tée dans [Gruyer et al., 2004]. Ces techniques peuvent étre séparées en quatre grandes
classes : 1) les approches analytiques telles que le filtre de Kalman et ses extensions
(cf section 2.2.1), 2) les approches numériques telles que le filtre particulaire et ses ex-
tensions (cf section 2.3), 3) les approches ensemblistes que ce soit les approches a er-
reur bornée [Halbwachs, 1997] ou les approches par analyse d’intervalles |Kieffer, 1999]
[Seignez et al., 2005] et enfin 4) les approches basées sur la théorie des croyances
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Positionnement relatif

Méthode Avantages Inconvénients
e positionnement 2D
Positionnement ° . R
par peu cher e diverge a long terme
_ e rapide . "
odomeétrie e sensible aux conditions
de roulement
e calcul : position, vitesses,
accélérations ) .
Positionnement, . . . e diverge a long terme
N e insensible aux conditions scision/pri
inertie e précision/prix
de roulement P P
e rapide
Positionnement absolu
Méthode Avantages Inconvénients

Positionnement par
satellites

e ne diverge pas a long
terme

e couverture mondiale

e mise en ceuvre facile

e sensible aux occultations
des satellites

e précision/prix

Positionnement par
téléphone cellulaire

e ne diverge pas a long
terme

e couverture accrue en zone
urbaine

e localisation dans les
immeubles (ex : parking)

e sensible aux occultations
des stations de base

e aménagement du réseau
téléphonique

Positionnement par
vision

e ne diverge pas a long
terme

e adaptation

e sensible aux occultations
des amers visuels

e aménagement de
I’environnement

TAB. 1.4: Avantages et inconvénients des méthodes de positionnement relatif et absolu

[Royére, 2002] [Najjar et al., 2002] ou la théorie des possibilités [Oussalah, 1998]. Bien
stir, dans cette thése, il nous a été impossible d’étudier I’ensemble de ces méthodes et d’en
justifier le choix. Néanmoins, comme les approches analytiques et notamment le filtre de
Kalman étendu sont les plus usitées dans les approches hybrides de localisation en ro-
botique mobile, nous avons donc opté dans un premier temps pour celui-ci. D’ailleurs la
théorie ainsi que les résultats expérimentaux de I'approche de localisation utilisant cette
technique de fusion sont présentés dans le chapitre 5. Cependant comme le montreront
les résultats expérimentaux, le choix du filtre de Kalman étendu est discutable dans des
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environnements routiers comportant plusieurs voies de circulation car il est nécessaire
de gérer des situations multimodales (situations généralement incompatibles avec les ap-
proches analytiques). Pour résoudre ce probléme, notre choix c’est alors portée vers une
méthode numérique et plus particuliérement vers le filtre particulaire génétique comme
le montre "approche de localisation présentée dans le chapitre 6. Afin de comprendre les
mécanismes de ces deux techniques de fusion, une étude approfondie des approches ana-
lytiques et numériques est proposée dans le prochain chapitre.



Chapitre 2

Le Filtrage

Dans ce chapitre, le probléme du filtrage dans le cas général est abordé en exposant
les différentes approches classiques utilisées pour le résoudre. Les deux grandes classes de
méthodes sont présentées : les méthodes analytiques, comme le filtre de Kalman et les
méthodes numériques comme le filtrage a particules, montrant ainsi les limites et faiblesses
de chacune de ces méthodes.

2.1 Le filtrage optimal

Le probléme du filtrage consiste a estimer ’état de variables d’un systéme dynamique
(variables d’état) sujet a des perturbations et observées partiellement. La modélisation de
I’évolution dans le temps des états X,., du systéme considéré s’écrit alors sous la forme
d’une partie d’évolution déterministe et d’une partie stochastique,

t
Xpo= X+ / XV, 1)t (2.1)
0

o X, est ’état initial des variables d’état, f est une fonction déterministe décrivant
la dynamique et W, est un processus de Wiener standard modélisant les perturbations
aléatoires de la dynamique du systéme. Le processus X, est alors un processus Markovien.

Dans le but de déterminer ’état d’un systéme discret, on est amené & construire une
équation d’observation qui relie a des instants £ l’observation Y, a l’état courant X,
sachant que les mesures sont entachées d’erreurs dues a 'imperfection des capteurs.

Yy = h(Xy) + YV (2.2)

ou hy, est une fonction d’observation connue et V, une suite de variables aléatoires de
statistique connue modélisant I'imperfection des observations. On cherche & déterminer
létat du systéme X, & partir des observations (Y,,...,Y ) . Suivant la valeur de n on
parle :

— d’un probléme de lissage si n > k,
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— d’un probléme de filtrage si n = k,
— d’un probléme de prédiction si n < k.

Les hypothéses classiques du filtrage sont les suivantes :

— les observations (Y, k > 1) sont mutuellement indépendantes, conditionnellement
a X

— le processus d’état X, est Markovien et le bruit de mesure V, est un ensemble de
variables aléatoires indépendantes du processus X

— X, I'état initial, présente une distribution de probabilité supposée connue et indé-
pendante de V, et de W,.

Afin d’obtenir un filtrage optimal, on cherche classiquement & minimiser la variance de
Perreur de filtrage. Ainsi, si X, désigne un estimateur de ’état X, , celui-ci sera optimal
s’il minimise ’erreur moyenne quadratique :

E[(X}, — X)X, — X))"] (2.3)

Partant de I’hypothése que les seules informations disponibles sur le systéme sont les
mesures (Y7,...,Y}) , alors 'estimateur de variance minimale non biaisé est donné par :

Xk - E[Xk‘zla . 7Zk] (2-4)

Dans le cas o la loi conditionnelle p(X, |Y, ..., Y, ) est multimodale, il est souhaitable
de prendre 'estimateur du maximum a posteriori

Xk: = Arg Maxx, [p(X3]Y 5, X)) (2.5)

Le filtrage optimal consiste a calculer la densité conditionnelle py; de 'état X |
sachant les observations Y, = (Y,...,Y,) jusqu’a 'instant courant k

Prlk = P(Xk|Y ) (2.6)

Dans la pratique, la taille du vecteur d’observation Y., augmentant a chaque instant
k, il est souhaitable que ’on parvienne a contenir 'information ainsi accumulée dans un
vecteur dont la dimension ne croisse pas de méme. Il est alors intéressant d’établir une
expression récurrente de la densité conditionnelle py;. Ainsi pyx ne doit étre exprimée
qu’en fonction de la derniére observation Y, et de la loi conditionnelle pj,_;;—; de I'instant
précédent. Le passage de py_1x—1 a pgx fait intervenir la loi conditionnelle de py;—; de
I'état py, sachant les observations Y., ; = (Y,,..., Y, ;)

Prlk—1 = (XY o) (2.7)

La suite des lois de probabilité py;—; , est appelée filtre de prédiction et se décompose
en deux étapes essentielles :
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— Prédiction : ’étape de prédiction du filtre utilise la connaissance a priori de 1’état du
systéme et de son noyau de transition p(X,, X, ,)(défini par le systéme dynamique
du systéme), en réalisant la transition de Pk—1k—1 & Pjk—1 de la maniére suivante,

pk|k—1:/ (X, Xp)Pr—1p—1d X5 (2.8)
Ra

ou R4 désigne 'espace d’état.

— Correction : I’étape de correction utilise ’observation Y, & travers la densité condi-
tionnelle p(Y,|X,) (encore appelée densité de vraisemblance), et permet ainsi de
corriger la densité prédite py,—1, par application de la formule de Bayes.

p(XIJ&) p(1k|zlzk—l)
p(Xk|X1:k—l)

Piji = (2.9)

soit
(Yk|Xk)pk\k 1

p 2.10
B = fR Yk‘Xk Pk~ 1dX, ( )

L’application de ces étapes donne la solution théorique du filtrage non linéaire optimal.
Son calcul effectif exige le calcul d’intégrales multidimensionnelles. Malheureusement, dés
que I’équation d’état et/ou I’équation d’observation sont non-linéaires, ces intégrales ne
se calculent pas analytiquement. On a alors recours & des approximations soit par des
méthodes analytiques (par exemple le filtre de Kalman étendu qui considére le modéle
d’état linéarisé), soit par des techniques numériques (le filtrage particulaire).

2.2 Les méthodes analytiques

2.2.1 Le filtre de Kalman

Développé par Kalman [Kalman., 1960 pour le cas discret et repris par Kalman et
Bucy [Kalman et al., 1961| pour le cas continu, on trouvera une présentation détaillée du
filtre de Kalman dans [Gelb, 1974]. On considére que le modéle d’état est linéaire, avec
un bruit additif Gaussien et I’observation est une fonction linéaire de I’état entachée d’un
bruit additif Gaussien, et représenté par les équations (2.11) et (2.12)

Xy =F Xy + GU, + PW, (2.11)

ol
— Les vecteurs X, X, , € R% sont les vecteurs d’état a D'instant k et k — 1,
~ U, € R*% est le vecteur de commande du systéme,
~ W, € R% est un vecteur de bruit additif gaussien sur I’état,
— Les matrices Fy, G et ® sont des matrices déterministes de tailles dy x dy, dy X da,
d1 X d3 représentant la dynamique du systéme, I'interaction du vecteur de commande
et du bruit gaussien additif dans le systéme.
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Y, =HX, +¥V, (2.12)

ou
~ Y, € R% est la mesure & l'instant ,
— H;. la matrice d’observation du systéme de taille d4 x dy,
— V, € R% est le bruit de mesure,

— W la matrice d’interaction du bruit de mesure dans I’équation d’observation de taille
d4 X d5.

De plus, les vecteurs de variables aléatoires I, et V, sont supposés mutuellement indé-
pendants, indépendants de I’état initial X, du systéme, blancs et suivant une distribution
de probabilité normale :

(W) ~ N (0, Qu)
(V) ~ N (0, Ry) (2.13)

ou les matrices Qj et R;. sont les matrices de covariance associées respectivement au pro-
cessus et aux mesures. Enfin 1’état initial X, du filtre doit suivre la loi normale N( Xy, Py)
avec :

0= E[(_& — Xo)(Xo — Xo)7] (2.14)

De par le fait de la linéarité des équations d’état et de mesure, du caractére gaussien de
I’état et des observations, la loi de probabilité a posteriori gouvernant 1’état du systéme
est la loi normale N/ (X ks P;) qui peut étre entiérement décrite par ses deux premiers
moments. En tenant compte des équations de prédiction (2.8) et de correction (2.10), le
filtre de Kalman peut se résumer par les trois étapes suivantes.

P(Xp 1 |Yygy) = N(Xk—l\k—la Py k1)
P(Xp Y1) = N (Xyppem1s Prip—1) (2.15)
p(XplY) = N(ik\k’ Pk\k)

ou les deux premiers moments peuvent étre & chaque instant donnés par les équations
suivantes :

Kijp—1 = FXp_qppq + GU, (2.16)
Pij-1 = FPy_1_1F" + ®Q,®" (2.17)
et
X = X1 + Ki(Yy, — HX 1) (2.18)
Py =1 - KH)Pyj_q (2.19)
avec
K = Py H (HP;1H" + YR, ¥)! (2.20)

En général, on appelle I'innovation 'écart entre la mesure et sa prédiction. Elle est
donnée par Y, = Y, — Y, en sachant que Y, , = HfHkak—l- Cet écart pondéré
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par le gain de Kalman K, représente la quantité d’information supplémentaire a apporter
a la correction lors d’'une nouvelle mesure. Le gain de Kalman, toujours compris entre
0 et 1, joue un role trés important dans 1’étape de correction. Il permet de connaitre la
confiance que I’on peut apporter a la mesure par rapport a la prédiction. Il devient d’au-
tant plus important que la covariance R, du bruit de mesure tend vers une matrice nulle,
ce qui privilégie la mesure devant la prédiction. A I'inverse, si la covariance Py, prédite
tend vers 0, et donc lorsque la matrice Q. tend elle-méme vers 0, le gain de Kalman tend
aussi vers 0. Alors le filtre privilégie la prédiction devant la mesure.

Il existe au moins trois approches différentes conduisant aux équations du filtre de
Kalman- Bucy. Une premiére approche bayésienne consiste a calculer explicitement les
deux étapes de prédiction et de correction. Une deuxiéme approche par projection qui
consiste & montrer que les innovations Y, — Hy X ,_, constituent une suite de variables
aléatoires indépendantes et de projeter le processus d’état sur la base orthonormale asso-
ciée [Anderson et al., 1979]. Une troisiéme est de noter que le probléme du filtrage linéaire
gaussien est équivalent au probléme des moindres carrés récursifs.

Si ’hypothése de bruits gaussiens n’est plus vérifiée (en considérant le systéme dy-
namique toujours linéaire), alors on montre que le filtre de Kalman-Bucy fournit une
estimation a variance minimale de I’état du systéme si ’on dispose de leurs deux premiers
moments. Dans ce cas X, ne désigne plus 'espérance conditionnelle, mais son estimée
par le filtre de Kalman-Bucy que 1’on dit sous optimal.

2.2.2 Le filtre de Kalman étendu EKF

Comme décrit dans le chapitre précédemment, le filtre de Kalman étendu s’inscrit
dans les problémes de filtrage optimal dont le processus et/ou les fonctions de mesures
sont linéaires. Malheureusement dans de nombreuses situations ces contraintes ne sont
pas vérifiées. Dans [Maybeck, 1979] I'auteur démontre que le filtre de Kalman étendu
permet d’estimer I’état d’un systéme dont le processus et/ou les fonctions de mesures
sont non-linéaires en linéarisant les équations du filtre de Kalman autour d’un point
de fonctionnement & chaque instant. Pour réaliser ce changement nous devons dans un
premier temps modifier les équations (2.11) et (2.12) de la maniére suivante :

Xk = fk(ik—bgkuwk)
2.21
{ Y, = hk(ikazk) ( )

ou hy et fr sont des fonctions non linéaires. On considére cette fois que le vecteur de
commande U, est entaché d’un bruit blanc supposé gaussien défini par la matrice de co-
variance S;. Ce bruit est également indépendant des bruits de mesure et d’état ainsi que
de I’état initial du systéme.

Le filtre de Kalman étendu repose sur I’approximation gaussienne de la loi a posteriori
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gouvernant I’état. Ainsi les équations (2.15) deviennent :

(X1 [Yyg) = N(Kk—uk_p P 1x-1)
(XY 1) = N (Xyppm1, Prj—1) (2.22)
P(XplY k) = N (X Pgr)

En faisant ’approximation de Taylor au premier au ordre des deux premiers moments
I'équation d’état peut étre linéarisée autour de l'estimée X _;,_, pour devenir :

X = e(Xpqp-1, Uy, 0) + Fi, (X - Xi_1pp) + IV, (2.23)
ol
afk’(X’ le 0)
F, = —‘ 2.24
: 0X X=X} _1k—1 ( )
afk(ik—ﬂk—l? U> 0)
= 2.25
F oU )U:Uk (2:25)
8fk(£k—l|k—l>gku W)
= 2.26
F ow ‘W:Wk (2:26)

De la méme maniére, I'équation d’observation peut étre linéarisée autour X, ,_; pour
donner :

Yy = h( Xy, 0) + Hy [ X, — Xy ] + PV, (2.27)
ou
Ohy(X,0)

H, = 7‘ 2.28
ok (2.28)

8hk(£k\k_17 V)
= 2.29
F ov V=V, (2:29)

En appliquant le filtre de Kalman & ces équations linéarisées on obtient alors les équations
du filtre de Kalman étendu :

Xkuf—l = fk(ik—uk—hgk’ O) (2-30)
P = FkPk_l‘k_lFf + G{S.Gi + ,Q,. P} (2.31)

et
X = X1 + Kn(Yyp — hie(Xyp41,0)) (2.32)
Py = (I — KiHy)Prpp 1 (2.33)

ou
K. = Py Hy (H P HY + U,R,0y) ! (2.34)

Il y a deux sources d’inexactitude qui peuvent influencer ’estimation du filtre de Kal-
man étendu. La premiére est la linéarisation des modéles d’état et d’observation a chaque
instant k. Et la seconde est de faire I’hypothése que I'estimation a priori et a posteriori
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de I’état restent toujours gaussiennes. En effet, malgré le théoréme de la limite centrale
les non-linéarités dans les modéles conduisent souvent les distributions de probabilité a
priori et a posteriori vers des distributions de probabilité non gausiennes. Ainsi les deux
premiers moments estimés par le filtre ne sont plus que des approximations de la réalité.

Intuitivement, plus la linéarisation est fine (développement de Taylor a& des ordres
supérieurs), plus le filtre doit donner de meilleurs résultats. D’ailleurs 'exactitude de la
linéarisation dépend des quantités :

B [(Xk|k—1 o Xk\k—l)(Xk\k—l - Kk‘k_l)T}
E{(Xp-1k-1 — Xp1ppo1) Kemappmr — Xpo 1)

ainsi que du degré de non-linéarité des équations d’état et d’observation f et h. Plus ces
quantités sont petites meilleure est I'approximation. Une approximation de ces quantités
peut étre fournie par les traces de Pj,_;;,_; et de Py,_;. Dans la pratique, si le systéme
comporte des non-linéarités trop importantes, le systéme linéarisé est trop éloigné du
systéme réel, par conséquent le filtre de Kalman accordant trop de confiance au systéme
linéarisé a tendance a diverger. Pour remédier & ce probléme trois méthodes ont été pro-
posées :

(2.35)

— soit on considére que le modéle de prédiction n’est pas trés adapté et on augmente
artificiellement la covariance du bruit associée a I’état pour compenser les erreurs
de prédiction,

— soit on accorde moins de confiance au passé en augmentant la covariance Py,

— soit on utilise un processus itératif pour améliorer la linéarisation du modéle. Dans
ce cas la mesure courante est alors utilisée pour mettre a jour I’estimation précé-
dente de I’état autour de laquelle un nouveau filtre de Kalman étendu est appliqué.
On parle alors de filtre de Kalman étendu itéré [Maybeck, 1979].

Enfin, 'EKF ne pouvant fournir qu’une approximation gaussienne de la loi condi-
tionnelle n’est pas du tout capable de gérer les cas de multimodalité. L heuristique clas-
siquement utilisée dans ces cas est d’approcher la loi conditionnelle par un mélange de
gaussiennes dont chaque composante est estimée par un EKF. Mais l'efficacité de cette
technique n’est pas garantie [Sorenson et al., 1971] [Alspach et al., 1972].

2.2.3 Le filtre de Kalman sans biais UKF

Proposé dans [Julier et al., 1996] et [Julier et al., 2001], le filtre de Kalman sans biais
(Unscented Kalman Filter) est une autre extension du filtre de Kalman pour les systémes
non linéaires. Il repose sur le principe qu’il est plus aisé d’approcher une loi gaussienne
par un nuage de points que de linéariser les fonctions d’état et de mesure du filtre de Kal-
man traditionnel. Ainsi la loi de probabilité a posteriori est représentée par un ensemble
d’échantillons captant totalement la loi N (X kk—15 Prjk—1). C'est alors & ces échantillons
que sont appliqués les modéles non-linéaires d’état et de mesure.
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Cette méthode ressemble au principe des filtres de Monté Carlo mais avec cependant
la différence fondamentale suivante : les échantillons (aussi appelés sigma points) ne sont
plus tirés de maniére aléatoire mais de maniére déterministe grace a la transformation
unscented (Unscented Transformation).

2.2.3.1 Principe de la transformation "unscented"

Décrite dans [Julier, 1999] et [Merwe et al., 2001] la transformation "unscented" est
formulée de la maniére suivante. Soit A une variable aléatoire de dimension n ayant pour
moyenne A et covariance P 4. Soit une variable B = g(A) fonction non linéaire de A. On
construit les 2n + 1 vecteurs X, de poids w; de la maniére suivante :

K

:A wn =
X = £ Ttk

X; = A+ (V(n+ k)P4 w; = %(n%— k) i=1,..,n (2.36)

X, =A—-(V/(n+rPA) w= §(n+m) i=n+1,..,2n

ou k est un facteur d’échelle qui contréle la répartition des échantillons autour de la
moyenne et (1/(n+ x)Pa)" est la i colonne de la matrice de la décomposition de
Cholesky de la matrice (n + )P 4.

k=n(a®—1) (2.37)

ol le paramétre o détermine la diffusion des sigma points sachat que 107 < o < 1.
Ensuite les vecteurs x, sont propagés selon la fonction non linéaire g :

B =g(x,), i=0,..2n (2.38)

La moyenne et la matrice de covariance de la variable aléatoire B sont données par :

2n
=0
2n
Pp~ Zwi(ﬁi - B)(B,-B)" (2.40)
=0

2.2.3.2 Etapes du filtre de Kalman unscented

Considérons un systéme d’état défini par 1’équation (2.21). Pour que les bruits de
mesures puissent étre pris en compte dans le calcul des sigma points, le systéme d’état
doit étre modifié, le vecteur d’état est alors augmenté en intégrant les bruits de prédiction
et d’observation, c’est-a-dire :

X g1 = W, (2.41)
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et les équations de prédiction et d’observation sont réécrites de la maniére suivante :

XZm—l = fa(KZ—l\k—lan)
o 2.42
{ Zk|k—1 = ha(&k“{:—l) ( )

Enfin, la mise en ceuvre du filtre de Kalman unscented suit alors les étapes suivantes :

Prédiction de I’état : La premiére étape consiste & générer un nuage de sigma points
2 . , 2 . a a . . ,

répartis dans le volume paramétré par la loi N(_k_l‘k_l, Pk—l\k—l) puis de faire évoluer ce

nuage selon le modéle d’état. Enfin 'état a priori Xj,_, ainsi que la matrice de covariance
a A .

Pk|k_1 sont calculés :

1. Evolution du nuage de sigma points :
(Xk)i = fi((Xe-1)i Up) i=0...2n (2.43)
2. L’état a priori est estimé :

2n
Xip1 = Z Wi(xn)i (2.44)
i=0

ot les poids W; associés au sigma point (xx); :

Wy = —>
n-+k
1
i =——1=1...2 2.45
4% 2(n+/<a)l n (2.45)

3. La matrice de covariance représentant les erreurs de ’état a priori est définie par :

2n

PZ\k—l = Z Wi(xk)i — XZm—l)((Xk)i - Xi\k_l)T (2.46)

1=0

ou Q est la matrice représentant les erreurs du processus d’état et les poids W;
décrits par :

K
= 1 — a?
Wo n+ﬁ+( a” 4 3)
W= ——i=1...2n (2.47)
n+kK

Le paramétre [3 est intégré dans le calcul des poids pour introduire une connaissance
a priori sur la distribution de probabilité du vecteur d’état. Ainsi si p(X) est une
gaussienne la valeur optimale du paramétre (3 est 2.
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Prédiction de ’observation : Comme I’étape précédente, il faut faire évoluer le nuage
de sigma points selon le modéle d’observation, puis calculer 'observation a priori Y, _;
et sa matrice de covariance Py, vy, =

1. Evolution du nuage de sigma points :
(Ye)i = hig((xg-1)i) i=0...2n (2.48)

2. L’observation a priori est estimée :

2n
Y= Z Wi(Yk)i (2.49)
i=0
3. La matrice de covariance :
2n
ka\kﬂxk\k,l = Z Wz((Yk)z - Xk\k_l)((yk>i - Zk‘k_l)T (250)
i=0

ou R, est la matrice représentant les erreurs du processus d’observation.

Mise a jour : dans cette derniére étape, la matrice de covariance croisée K entre 1’état
a priori et I'observation a priori doit étre calculée. Cette matrice correspond en fait au
gain de Kalman. L’état est finalement mis & jour par les équations du filtre de Kalman
traditionnelles.

1. Le gain de Kalman est donc

K =Py P! (2.51)

a
—k\kflxk\kfl Xk‘k,lzk‘k,l

avec

2n
Py, v = D Wil — X (V)i — Yo )T (252)
=0

2. La mise a jour est alors réalisée, 1’état et la matrice de covariance a posteriori sont :
X = X + K(Y, = Yypy) (2.53)

Pjx = Prr—1 — KPy

a
K1Y kb1

K” (2.54)

2.2.3.3 Conclusion sur 'UKF

Le filtre de Kalman unscented est plus robuste aux non-linéarités que le filtre de
Kalman étendu. Dans [Julier et al., 2004] 'auteur montre qu’il est équivalent & 'EKF
avec une linéarisation a ’ordre 2. Il ne demande aucune linéarisation du modéle et donc
aucun calcul explicite des matrices jacobiennes n’est nécessaire. Enfin son coiit de calcul
est quasiment identique a celui de 'EKF. En revanche, pour un bon fonctionnement de
ce filtre, il est absolument nécessaire que les distributions de probabilité a priori et a
posteriori soient de nature gaussienne, ce qui n’est pas forcement le cas dans les méthodes
de localisation (étape de prédiction biaisée par les capteurs ou le modéle cinématique).
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2.3 Les filtres de Monté Carlo

Le principe de base des filtres de Monté Carlo est présenté dans cette partie. Comme
toutes méthodes de Monté Carlo, ces filtres reposent sur un grand nombre de simulations.
Dans le cas du filtrage, les paramétres simulés sont appelés des particules et représentent
la trajectoire d’un systéme dynamique, d’ou I'appellation de filtre particulaire ou en-
core de filtre a particules. Cette méthode considere le probléme de filtrage d’un point de
vue probabiliste. Ainsi le filtre optimal est ’estimation de la loi de probabilité de I’état
X, conditionnellement a '’ensemble des mesures Y, ..., Y, c’est-a-dire p(X,|Y, ...Y,).
Pour cela, un ensemble de trajectoires d’état est généré selon le systéme dynamique, &
partir duquel une mesure empirique est construite en fonction de ’ensemble des observa-
tions. Grace a la loi des grands nombres cette mesure empirique converge vers la mesure
associée X, |Y, ...Y,. [Crisan et al., 2002] [Arulampalam et al., 2002]

La premiére grande famille de filtres de Monté Carlo est basée sur la procédure SIS
(Sequential Importance Sampling). Ainsi dans les années 70 le filtre de Monté Carlo
pondéré vit le jour [Handschin, 1970]. L’idée de base est de faire évoluer N particules
indépendantes les unes des autres et de les pondérer a chaque instant £ en fonction de
leurs vraisemblances avec les observations. La convergence d’une telle méthode demandant
la simulation d’un grand nombre de trajectoires, les capacités de calcul des ordinateurs
de I’époque empéchérent leur développement et ces méthodes ne connurent un véritable
intérét qu’a la fin des années 80. Cependant malgré 1’évolution de I'informatique, cette
méthode peut avoir tendance & long terme & rassembler 1’ensemble des particules en un
seul point de I’espace d’état et donc diverger.

Pour endiguer ce probléme, une deuxiéme famille de filtres de Monté Carlo basée
sur la procédure SIS-R (Sequential Importance Samplin-Resampling) a été introduite
dans les années 90. Ce nouveau filtre présente une différence notable dans 1’évolution
des trajectoires. Ainsi elles n’évoluent plus de maniére indépendante mais subissent une
sélection en fonction de leur vraisemblance avec les observations : certaines sont alors du-
pliquées et d’autres éliminées. Suivants les différents auteurs comme Del Moral et al dans
[Moral, 1996], Gordon dans [Gordon et al., 1993], Kitawaga dans [Kitawaga, 1996] ou en-
core Isard et Blake dans [Isard et al., 1998] on parle respectivement de filtre particulaire
avec interaction ou interacting particle filter, de filtre bootstrap ou "boostrap filter", de
filtre de Monté Carlo ou encore de Condensation. Cependant malgré cette amélioration il
peut arriver que ces filtres divergent encore a long terme.

Fin des années 90, plusieurs auteurs ont essayé de résoudre le probléme de divergence
des filtres particulaires avec interaction. Par exemple, Oudjane [Oudjane, 2000] propose
un nouveau filtre a particules qui utilise non plus une représentation discréte de la densité
de probabilité mais plutdot une représentation continue grace a l'utilisation de noyau de
régularisation. Il espére ainsi échapper au phénoméne de dégénérescence des particules.
On parle alors de filtre particulaire régularisé. Higuchi [Higuchi, 1997| propose de résoudre
ce probléme en intégrant la théorie de I’évolution génétique dans I’étape de prédiction du
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filtre particulaire avec interaction. Les particules sont alors considérées comme des indi-
vidus ou encore des chromosomes qui évoluent selon la dynamique du systéme d’état et
qui peuvent subir des mutations génétiques. L’auteur espére ainsi obtenir une couverture
optimale de I’espace d’état par le jeu de particules et endiguer le phénoméne de dégéné-
rescence. Ce nouveau filtre est appelé le filtre particulaire génétique.

Tout d’abord dans ce chapitre le principe de 1’échantillonnage pondéré, nécessaire pour
la compréhension de tout filtre particulaire, est décrit. Puis quelques uns des principaux
filtres particulaires énoncés ci-dessus sont présentés dans l'ordre chronologique.

2.3.1 Echantillonnage pondéré IS

Le tirage suivant une fonction d’importance est une méthode de Monté Carlo trés
utilisée dans les chaines de Markov [Marshall, 1956] [Rubin, 1988|. Considérons le systéme
suivant :

— le vecteur d’état X, a estimer est un processus Markovien de distribution initiale

I1y et de densité de probabilité de transition p(X,|X,_;),
— les observations Y, sont indépendantes conditionnellement & la variable X, et ont
pour distribution de probabilité p(Y .| X,).

Pour toute fonction f intégrable par rapport a la loi de transition p(X,..|X.._1), son
espérance est alors :

1(f) = / (X op (XY i), (2.55)

Dans les approches classiques de Monté Carlo pour estimer [(f), il suffit de générer
les trajectoires de N variables aléatoires X/ ,, ¢ = 1,..., N suivant la loi de transition
p(X.11Y1.1), puis de calculer 'espérance de p(X,..|Y,..) & partir des trajectoires :

L
PV (XoulYia) = N Z Oxi (2.56)
i=1
et d’estimer I(f) :
(IR
In(f) =5 D f(Xow) (2.57)
i=1

Alors, selon la loi des grands nombres on peut considérer que Iy (f) approche au mieux
I(f), si N tend vers I'infini.

lim In(f) =1(f) (2.58)

N—oo
Du point de vue théorique cette méthode d’estimation est tout & fait satisfaisante, ce-

pendant dans la pratique il est impossible de générer de maniére efficace les trajectoires
selon p(X .Y ..), car p(X,..|Y ;) n’est connue qu’a un coefficient prés de normalisation.
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Une solution alternative est d’utiliser la méthode d’échantillonnage pondéré. L’idée de
cette méthode est la suivante. Prenons une fonction d’importance ¢() dont la loi de proba-
bilité est q(X,..|Y ;.,) qui soit facilement échantillonnable et ayant pour seule contrainte :

p(£0:k|xlzk) >0= q(KO:k‘XI:k) >0 (259)

Alors, les trajectoires sont générées suivant la fonction d’importance et I'espérance de f
s’écrit :

p(X 0k Y k)

q (X 0| Y 1 k:)

P(Y 14| Xo1)P(Xop)
PV ) q(XoxlY k)

(Xo.)0(Xo.p)]
E ’U~J( O:k)

= f f(&o:k (XO:k|Zl:k>dXO:k

I(f) = [ F(Xo)

q(KO:k‘XI:k)dio;k (260)

E,f

avec les poids d’importance :

Yk |X0:k)p(10:k)

(X)) = q( XorlY1k)

(2.61)

Pour estimer [( f), il faut générer les N trajectoires suivant la loi d’importance ¢(X..|Y.%);

les pondérer selon w et enfin normaliser les poids :

1 o

~ AT Zi: f(ll: )wZ N . .

In(r) == 12N T =3 Hshau (2.62)
W 2=l w* i=1

. . ~ . N~ . s
ou w' =w’/ ) . w" sont les poids normalisés.

Cette méthode plus connue sous le nom de "Bayesian importance sampling" est théori-
quement viable, cependant elle contraint & recalculer ’ensemble des trajectoires & chaque
instant k.

2.3.2 Filtre de Monté Carlo avec procédure SIS

La procédure SIS (Sequantial Importance Sampling) est simplement la généralisation
séquentielle de la procédure IS et permet de disposer d’une formulation récursive des
trajectoires ainsi que des poids. Ainsi en itérant ce raissonnement la fonction d’importance

est alors :
Q(KOJJZM) = q(XO:k—l|Z1:k—1)q(ik‘l0:k—l7Zl:k) (2-63)

et donc séquentiellement :

N
4( XY 1) = a(Xo|Y) H (Xil Xpo1, Yp) (2.64)
k=1
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Cette fonction d’importance permet alors d’évaluer de maniére récurrente les poids d’im-
portance (processus de Markov d’ordre 1) :

g i q(XZ‘XZ—DXO:k)

(2.65)

Le filtre de Monté Carlo avec procédure SIS peut se résumer par ’algorithme 2.1.

Algorithme 2.1 : Filtre de Monté Carlo a procédure SIS

e Pour k=0

o générer S = (X7, wy) selon la loi initiale L.
P(Yo|X5)p(XE)
q(Xg1Y,)

. ~ N -~
e normaliser les wj =wn/> " @"
e Pour t >1

e Evolution : générer X7 selon la fonction d'importance ¢( X7 | X7 ,,Y..) et poser
que Xg, = (X 1>Xn)

e Correction :

e pondérer les particules W =

e pour toutes les particules calculer les poids non normalisés :

T p(Y | X p(X | X7 )
¥ U g(XXR 1 Y o)

e puis normaliser les poids : wy = @/ SN @

e Estimation : le nuage S}¥ = (X}, w}) permet d’ approcher la loi a posteriori :

(XY ) = Zwk5X"

2.3.2.1 Le filtre de Monté Carlo pondéré

Le filtre de Monté Carlo pondéré est un cas particulier du filtre de Monté Carlo avec
procédure SIS ou la fonction d’importance est remplacée par la fonction d’évolution a
priori p(X7, X} ;) du systéme d’état. La prise en compte de la dynamique du systéme
justifie le choix de cette fonction d’importance et permet de simplifier I’algorithme. Ce-
pendant, dans ce cas, les particules ne sont plus pondérées en fonction des mesures Y, ;.
Le filtre de Monté Carlo pondéré peut étre résumé par l'algorithme 2.2.
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Algorithme 2.2 : Filtre de Monté Carlo pondéré

e Pour k =0 générer S = (X§, wj = +) selon la loi initiale £,.
e Pour k >1

e Evolution : générer X selon la loi p(X .| X, ;).

e Correction :

e pour toutes les particules calculer les poids non normalisés :
n n
wy = p(Y | X})wi_,

. . . - N o~
e puis normaliser les poids : w} = wy/ > " W}

e Estimation : le nuage S}Y = (X}, w}) permet d'approcher la loi a posteriori :

(XY ) = Zwk5X"

Cette technique s’avére trés simple 4 mettre en ceuvre et est indépendante de la di-
mension de I'état et des non-linéarités du systéme. Il suffit d’étre capable de générer les
particules en fonction des lois conditionnelles et de les faire évoluer en fonction du temps.
Cependant en pratique cet algorithme n’est pas viable. En effet il s’avére que I’ensemble
des poids a tendance & se regrouper sur une seule particule provoquant ainsi la dégéné-
rescence des pondérations et donc la divergence du filtre. De plus, toutes les particules
possédant un poids trés faible et qui ne sont donc plus significatives dans la densité de
probabilité, sont quand méme prises en compte dans 1’algorithme et contribue a gaspiller
du temps de calcul.

Pour remédier a ce probléme, plusieurs variantes du filtre de Monté Carlo ont été
introduites. La premiére variante est le filtre de Monté a mémoire limitée ou seules les
K derniéres observations sont prises en compte pour effectuer la correction, de cette
maniére les poids des particules ne peuvent plus tendre vers zéro indéfiniment. Une autre
solution est le filtre de Monté Carlo & oubli exponentiel. Ce filtre & pour particularité
d’oublier le passé progressivement et donc plus les observations sont anciennes moins elles
influencent les poids des particules diminuant ainsi leur dégénérescence. Ces deux filtres
sont rapidement décrits dans les deux prochains paragraphes.

Le filtre de Monté Carlo & mémoire limitée : L’idée principale est d’estimer la loi
conditionnelle a posteriori en fonction des K plus récentes observations, ainsi on ne s’inté-
resse plus a la loi p(X,|Y,.,) mais alaloi p(X,|Y,_x..) ainsi on notera la loi conditionnelle



70

Le Filtrage

a posteriori :

o XY sik<K
K (XY k)  sinon

Le filtre de Monté Carlo & mémoire limitée est décrit par ’algorithme 2.3.

(2.66)

Algorithme 2.3 : Filtre de Monté Carlo 3 mémoire limitée

e Pour k =0 générer S} = (X, wj = ) selon la loi initiale £,.
e Pour k>1

e Evolution : générer X selon la loi p(X .| X, ;).

e Correction :

e pour toutes les particules calculer les poids non normalisés :

wp ~pXwp, stk <K

Y, | X} .
p(_k‘_k) wyp_, sinon

E Y, | X7 —
(YR X5 _x)
e puis normaliser les poids : w} = @}/ S Wy,

e Estimation : le nuage S¥ = (X}, w}) permet d’approcher la loi

N
Pl Y i) = Z Wi Ox
n=1

a posteriori :

Le filtre de Monté Carlo & mémoire limitée semble avoir une convergence similaire au
filtre optimal sous de fortes contraintes sur la loi d’évolution et la fonction d’observation

|Oudjane, 2000]. En dehors de ces hypothéses ce filtre ne fournit pas de
suffisantes pour étre utilisable.

performances

Le filtre de Monté Carlo & oubli exponentiel : Le filtre de Monté Carlo & oubli
exponentiel reprend 'idée du filtre & mémoire limitée, cette fois I'influence des observations
n’est pas tronquée dans le temps mais oubliée progressivement. Cet algorithme reste

similaire au filtre de Monté Carlo pondéré, seule ’étape de correction est

modifiée avec

I'introduction d’un facteur d’oubli a € [0, 1]. Les poids des particules pour chaque nouvelle

observation sont donnés & un facteur prés par :

wy, ~ hk(Zk‘XZ)wal

(2.67)
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Ainsi la loi conditionnelle a posteriori Ejk\‘[;f‘ approximant la loi p(X,|Y,, a) est :

N
L= widxy (2.68)
n=1

Intuitivement, plus le facteur d’oubli « est proche de 1 plus on prend en compte le passé
dans 'estimation de la loi conditionnelle a priori. En revanche, plus « est proche de zéro,
moins le passé est pris en compte dans l’estimation. Comme pour le filtre & mémoire
limitée ce filtre a une convergence similaire au filtre optimal que sous de fortes contraintes
sur les propriétés de 1’étape de prédiction [Oudjane, 2000]. Et donc son comportement
n’est pas satisfaisant dans la pratique.

2.3.2.2 Conclusion

En conclusion, les filtres de Monté Carlo sont bien souvent peu viables dans la pratique.
Le principal défaut de ces méthodes est ’étape de prédiction qui génére les particules de
maniére indépendante sans prendre en compte les observations. Ainsi les particules ont
peu de chance d’explorer correctement les zones intéressantes de I'espace d’état entrainant
la divergence a long terme des filtres de Monté Carlo. Pour remédier a ce probléme, les
filtres particulaires avec interaction ont été introduits.

2.3.3 Le filtre de Monté Carlo avec la procédure SIS-R

Contrairement aux filtres de Monté Carlo avec procédure SIS, dans les filtres de Monté
Carlo avec procédure SIS-R I’évolution des particules ne s’effectue plus de maniére in-
dépendante mais selon un critére de sélection. Ainsi, lors de I’étape de prédiction, les
particules les plus vraisemblables au regard des observations ont une forte probabilité
d’évoluer et a contrario les particules les moins vraisemblables ont une forte probabilité
d’étre éliminées du jeu de particules. Pour que le nombre de particules reste constant
dans le temps, les particules les plus vraisemblables sont dupliquées avant d’évoluer. De
cette maniére, les particules se positionnent naturellement dans les parties intéressantes
de l'espace d’état. Enfin, dans la pratique, le critére de sélection s’effectue avant I’étape
de prédiction a ’aide d’une étape de rééchantillonnage du nuage de particules. La forme
générale d’un tel algorithme est décrite par l'algorithme 2.4.

2.3.3.1 Filtre particulaire avec interaction SIR

Le filtre particulaire avec interaction introduit initialement par [Moral et al., 1992] est
un cas particulier de I’algorithme avec procédure SIS-R. Tout comme le filtre de Monté
Carlo pondéré la fonction d’importance est remplacée par la fonction d’évolution a priori

p(X%, X} ;). Une description de ce filtre est donné par l'algorithme 2.5.

Ce filtre est actuellement un des plus performants en matiére d’estimation associée au
filtrage optimal. Comme pour le filtre particulaire SIS-R, il oriente les particules en fonc-
tions des observations dans les zones intéressantes de I'espace d’état et permet d’endiguer
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Algorithme 2.4 : Filtre de Monté Carlo avec procédure SIS-R

e Pour k=0

o générer S = (X7, wp) selon la loi initiale £,.
p(Yo | XH)p(XE)
q(Xg1Y,)

. ~ N ~
e normaliser les wy = wn/> ", @"
e Pour £k >1

e Evolution : générer X7 selon la fonction d'importance (X} | X} ;,Y ) et poser
que Xy = (XGp1, X5).

e Correction :

e pondérer les particules W =

e pour toutes les particules, calculer les poids non normalisés :

o POLIXPGXG )
R (XX s Y o)

~n ~ 1

. . . ~ N ~
e puis normaliser les poids : wj = wp/ > ", ).
e Rééchantillonnage :

o effectuer un tirage aléatoire avec remise parmi S} et proportionnellement
aux poids wy

e mettre les poids wj’ a la valeur

e Estimation : le nuage S¥ = (X7}, w}) permet d’approcher la loi a posteriori :

(XY ) = Zwk‘SX”

le phénoméne de dégénérescence des particules lié aux filtres de Monté Carlo. Cependant
deux situations peuvent mettre en défaut cette méthode (figure 2.1(a) et 2.1(b)) :

1. la situation ou I’observation est trés précise et la prédiction n’apporte que trés peu
d’informations. Seules les particules proches de la mesure ont une forte probabilité
au regard de la fonction de vraisemblance et donc la majorité des particules sont
éliminées par I’étape de rééchantillonnage ne gardant que trés peu de particules re-
présentatives de I’état. Ce phénoméne appelé I’appauvrissement des états qui peut
étre atténué par un échantillonnage périodique.

2. la situation ou I’'intersection de la loi conditionnelle a priori et de la loi de vraisem-
blance est relativement faible. La plupart des particules ont une faible probabilité
au regard de la fonction de vraisemblance. Aprés I’étape de rééchantillonnage, la loi
a priori n’est que trés peu modifiée et n’approche pas véritablement la loi réelle. Ce
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Algorithme 2.5 : Filtre particulaire avec interaction SIR

e Pour k=0
e générer SV = (X§,wy = ) selon la loi initiale £,.
e Pour £k >1
e Evolution : générer X selon la loi p(X}| X} ;).
e Correction :

e pour toutes les particules calculer les poids non normalisés :

- N -~
e puis normaliser les poids : w} = wy/ > " W}
e Rééchantillonnage :

e si le critére de rééchantillonnage est vérifié alors :
(taille efficace ou entropie du jeux de particules)

e effectuer un tirage aléatoire avec remise parmi S} et proportionnel-

lement aux poids w}
H n o5 1
e mettre les poids wy a la valeur

e Estimation : le nuage S = (X7, w}) permet d’approcher la loi a posteriori :

(XY ) = ZwkéX”

phénomeéne est bien sir la dégénérescence des particules.

2.3.3.2 Les techniques de rééchantillonnage

Comme on I’a vu dans la section précédente, pour endiguer le phénoméne de dégéné-
rescence il est nécessaire d’effectuer un rééchantillonnage du jeu de particule, en générant
un autre nuage de particules de méme taille oll sont favorisées les particules de plus grand
poids. Celles-ci sont dupliquées et celles avec un poids faible sont éliminées. Nous allons
dans la suite de cette section présenter les principales techniques de rééchantillonnage
utilisées dans la pratique, toutes ces méthodes assurent que le nombre de descendants
d’une particule est toujours proportionnel a son poids, c’est-a-dire que E[N}'] = Nw}. En
revanche la variance des poids des particules différe d’une méthode a I’autre.
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(a) (b)

F1G. 2.1: Situations mettant en défaut le filtre particulaire avec interaction, figure (a) :
observation trés précise, figure (b) : observation incohérente avec la prédiction

Le rééchantillonnage multinomial

Décrite dans |Liu et al., 1995|, cette technique est la plus couramment utilisée, chaque
particule est sélectionnée en fonction de 'importance de son poids w! suivant cette dé-
marche :

— un ensemble de variables aléatoires ordonnées u" € [0,1],i =1,..., N est généré,

— si la variable aléatoire u/ est comprise dans Vintervalle [>7 _ wy, Zn L wi], la par-

ticule de poids w’ = [327 _ wp —S771 wp] est sélectionnee, si m variables aléatoires
u/ sont comprises dans cet intervalle alors la particule de poids w’ est dupliquée m

fois,
1
— enfin les poids de chacune des particules sont réinitialisés a N
Si on note N, ,’j' le nombre de particules dupliquées pour chaque particule n, tel que si
N} = 0 la particule est éliminée, alors E[N}'] = Nw} et var(N}') = Nwi (1 — wp).

Le rééchantillonnage résiduel

Cette technique de rééchantillonnage [Liu et al., 1998] est une amélioration du ré-
échantillonnage multinomial qui vise 4 diminuer la variance var(N}") des particules du-
pliquées :

— tout d’abord | Nw} | descendants de la particule n sont générés, |.| dénote la partie

entiére d’'un nombre,

— puis afin de conserver un nombre de particules constant, il faut choisir N particules

ou
N

N =) (Nw}— [Nw}])

n=1



2.3. Les filtres de Monté Carlo

75

— enfin un rééchantillonnage multinomial est utilisé pour générer les N échantillons
pondérés par le poids résiduel

) n | Nw?
wk:wk ]k[wkj

Le rééchantillonnage & variance minimale

Cette méthode proposée dans [Kitawaga, 1996] et [Carpenter et al., 1999] est une va-
riante de la technique de rééchantillonnage multinomial. A ’encontre des méthodes précé-
dentes, ce ne sont plus N variables aléatoires ordonnées qui sont générées mais plutot un
ensemble de variables semi-déterministes v = (n—m)/N avecm € [0,1]etn=1,..., N.
Ainsi cette fois E[N'] # Nw} mais var(N}"') est trés petite.

Critéres de rééchantillonnage

Si I’étape de rééchantillonnage permet de "rafraichir" le nuage de particules, elle peut
entrainer un appauvrissement des états dans la distribution de probabilité. Pour diminuer
ce phénomeéne il est conseillé de réaliser le rééchantillonnage périodiquement. Ainsi les
particules de poids faible peuvent explorer I’espace d’état pendant plusieurs itérations
avant d’étre potentiellement éliminées. Dans la littérature deux principaux critéres ont été
proposés pour déterminer la nécessité du rééchantillonnage. Le critére de la taille efficace
du nuage de particules N, ¢ proposé par Kong et Liu [Kong et al., 1994]. Ce critére repose
sur la variance de la distribution de probabilité a posteriori et peut étre approché par :

1

> (wp)?

Neff =~ (269)

Ainsi le rééchantillonnage est effectué lorsque l'inégalité N.sr < Ny, est vérifiée avec
Ny, € [0, N]. L’utilisateur fixe le seuil selon les nécessités de 'application.

Le second critére de rééchantillonnage a été introduit dans [Pham, 2001]. Ce critére est
cette fois basé sur I'entropie des pondérations des particules constituant I’approximation
de la distribution de probabilité a posteriori :

N
Ent = log(N) + Zw,ﬁlogw}f (2.70)

i=1

On peut remarquer certaines propriétés liées a ce critére, d’abord celui-ci est toujours
compris entre 0 < Ent < log(N). Il est nul si tous les poids des particules sont égaux
a 1/n et vaut log|N] si I'un des poids est égal a 1 (appauvrissement sévére du jeux de
particules). Ainsi I'étape de rééchantillonnage est effectuée si I'inégalité Ent > Er, est
vérifiée. Ep, est un seuil fixé par 'utilisateur en fonction de ’application notamment de
I’amplitude de la variation du signal de mesure en fonction de 1’état.
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Qu’il soit systématique ou adaptatif, le rééchantillonnage rompt 1'indépendance des
particules ainsi les théorémes classiques de convergence tels que la loi des grands nombres
ou encore le théoréme de la limite centrale sont inapplicables. Des résultats théoriques sur
la convergence des méthodes de filtrage particulaire avec interaction peuvent étre trouvés
dans [Moral, 1995]|Crisan et al., 1999|. Du point de vue pratique la dépendance des par-
ticules introduite par ’étape de rééchantillonnage ne permet plus une parallélisation du
filtre selon chaque particule.

2.3.3.3 Conclusion

L’ajout de I’étape de rééchantillonnage a permis d’endiguer le probléme de dégénéres-
cence rencontré dans les filtres de Monté Carlo, faisant ainsi du filtre particulaire avec
interaction 'un des meilleurs filtres en matiére d’estimation pour systémes non-linéaires.
Cependant, ce filtre n’est pas a ’abri du phénoméne de dégénérescence notamment lorsque
les bruits d’observations et/ou les bruits du systéme dynamique sont faibles ou inexistants.

Selon certains auteurs dont Oudjane [Oudjane, 2000], le caractére discret du filtre est
déterminant dans ce phénomeéne de divergence et propose de réaliser I'estimation a partir
d’une approximation continue de la densité de probabilité de la mesure. Cette approxima-
tion est effectuée par 'introduction d’une étape de régularisation dans le filtre particulaire
avec interaction. Ce nouveau filtre se nomme alors le filtre particulaire régularisé. D’autres
auteurs dont Higuchi [Higuchi, 1997|, proposent de résoudre le phénoméne de dégénéres-
cence en combinant la théorie de I’évolution génétique a 1’étape de prédiction du filtre
particulaire avec interaction. Cette technique permet une meilleure couverture de ’espace
d’état de la part des particules et diminue fortement le risque d’appauvrissement des états
ainsi que la dégénérescence des particules. On parle alors de filtre particulaire génétique.
Ces deux filtres sont maintenant présentés en détails dans les deux prochaines sections.

2.3.4 Filtre particulaire régularisé RPF
2.3.4.1 Description du filtre

L’étape de rééchantillonnage proposée dans les filtres particulaires avec interaction est
une méthode commode pour diminuer le probléme de dégénérescence du jeu de particules.
Cependant lorsque le systéme dynamique est mal posé, c’est-a-dire le rapport signal sur
bruit est soit trés grand soit trés petit, les filtres particulaires rencontrent des problémes
d’appauvrissement des particules. Ce phénomeéne est d’autant plus accentué que dans
I’étape de rééchantillonnage, les particules représentent une distribution discréte au lieu
d’une distribution continue. Si ce probléme n’est pas pris en compte correctement, il peut
conduire & un appauvrissement sévére des particules ol toutes les particules occupent le
méme point de ’espace d’état donnant ainsi une représentation erronée de la distribution
de probabilité a posteriori.

Une solution possible pour endiguer ce probléme a été proposée dans [Oudjane, 2000]
et [Musso et al., 2001], sous le nom de filtre particulaire régularisé. Ce filtre est identique
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densité estimée

—

/ o

échantillon
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F1G. 2.2: Approximation continue de la distribution de probabilité

au filtre particulaire avec interaction excepté ’étape de rééchantillonnage qui ne s’effectue
plus par rapport a une représentation discréte de la distribution de probabilité a posteriori
mais & partir d’'une approximation continue de la distribution de probabilité p(X,|Y.,)
(cf. figure 2.2). Ainsi le filtre particulaire régularisé approche la distribution de probabilité
a posteriori selon la relation suivante :

(XY ) ~ Zkah - X3) (2.71)

ou K} est le noyau de régularisation défini par :

Ky(X) =

1 X
K(Z) (2.72)

hn:c (

avec
— h:le facteur de dilatation qui définit la taille de la fenétre du noyau de régularisation,
sous la contrainte que h > 0.
— nz : la dimension du vecteur d’état.

Le paramétre h joue un role de lissage de la densité de probabilité a posteriori. Ainsi si
h est petit, le noyau de régularisation approche une impulsion de Dirac et donc on obtient
une représentation discréte de la distribution de probabilité. Au contraire si h est grand
on s’approche d’une représentation continue de celle-ci.
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Le noyau de régularisation K et le facteur de dilatation h sont choisis de maniére
a minimiser 'erreur quadratique moyenne (notée MISE) entre la vraie distribution de
probabilité et la représentation empirique fournie par le filtre particulaire régularisé :

MISE(h K) = E[ [[FOGIY, K) = p5Y,0) P, (273)

Une description du filtre particulaire régularisé est donnée par l’algorithme 2.6.

Algorithme 2.6 : Filtre particulaire régularisé RPF

e Pour k=0
e générer SV = (X§,wy = ) selon la loi initiale £,.
o Pourk>1
e Evolution : générer X selon la loi p(X}| X} ;).
e Correction :

e pour toutes les particules calculer les poids non normalisés :
n n
Wy = p(Y | Xi)wy_,

e puis normaliser les poids : w} = wy/ S Wy,
e Rééchantillonnage :
e si le critére de rééchantillonnage est vérifié alors :
e calculer S, la matrice de covariance empirique du jeux de particules
SN
ki
e calculer Dy, tel que D,D! =S,

e effectuer un tirage aléatoire avec remise parmi S} et proportionnel-
lement aux poids w}

H n 3 1
e mettre les poids wy a la valeur
e générer N variables aléatoires € a partir du noyau d'Epanechnikov
e enfin réaliser X} = X7 + hypDje”

e Estimation : le nuage Sk|l<: (s§,w?) permet d'approcher la loi a posteriori :

(XY ) = Zwk5X"

En terme de complexité, le filtre particulaire régularisé est comparable au filtre parti-
culaire avec interaction, demandant seulement en plus la génération de N particules selon



2.3. Les filtres de Monté Carlo

79

le noyau de régularisation a chaque étape de rééchantillonnage. Dans la pratique, il ob-
tient de meilleures performances que le filtre particulaire avec interaction, en particulier il
est capable d’endiguer les cas d’appauvrissement sévéres du jeux de particules lorsque les
bruits du systéme dynamique sont nuls. Néanmoins dans le cas oil les bruits de mesures
sont faibles la quasi-totalité des particules ont une vraisemblance nulle (figure 2.3) et le
filtre particulaire régularisé peut alors diverger malgré 1'étape de régularisation.

F1G. 2.3: Dégénérescence du filtre particulaire régularisé : faible bruit d’observation

2.3.4.2 Choix optimal du noyau

Dans le cas ou toutes les particules ont le méme poids, le choix optimal du noyau de
régularisation est un noyau d’Epanechnikov [Oudjane, 2000] [Rossi, 2004| ainsi :

nx + 2 .
Kowed S W llal) sl < 2.74)
sinon
Pour ce méme cas, le paramétre de dilatation optimal est :
hopt = A(K)N 773 (2.75)
ol
A= [80;5 (nz + 4)(2#)”%] e (2.76)

ou C,, est le volume de I’hypersphére défini dans R"*. Il est important de noter que le
noyau optimal K, est totalement indépendant de la distribution de probabilité p(x) et
qu’en revanche le facteur de dilatation en est fortement dépendant. Son choix est donc
primordial pour le comportement de 'estimée [Delaigle, 1999.
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2.3.5 Le filtre particulaire génétique

Le filtre particulaire génétique proposé initialement par Higuchi dans [Higuchi, 1997]
est une méthode originale pour résoudre le probléme de dégénérescence du filtre particu-
laire avec interaction combinant la théorie de 1’évolution génétique a celui-ci. Les auteurs
proposent d’introduire une étape de mutation génétique dans 1’étape traditionnelle de pré-
diction du filtre particulaire avec interaction, ainsi les particules évoluent selon I’équation
dynamique du systéme d’état puis subissent des mutations de telle facon qu’elles occupent
au mieux possible I'espace d’état. Dans cette section nous allons rappeler le principe de
I’évolution génétique, comment l'appliquer a un systéme d’espace d’état et enfin comment
I'intégrer au filtre particulaire.

2.3.5.1 Evolution génétique et systéme d’état

Le principe de I’évolution en génétique : Les algorithmes d’évolution génétique
permettent de faire évoluer dans le temps une population Py, = (Z},Z2,...ZY) de N
individus (ou chromosomes) ou chacun de ces individus représente une solution potentielle
au probléme posé. L’évolution dans le temps d’une telle approche se décompose en quatre
étapes :

1. la création de la population initiale,

2. ’évaluation a I'instant k& de chaque solution fournissant ainsi une mesure de leur
importance dans la population,

3. la sélection génétique permettant de former une nouvelle population Py & partir de
la population P et en fonction des génes recherchés (c’est-a-dire de leur importance
dans la population)

4. I'évolution proprement dite effectuée par la mutation de la population, une nouvelle
population Py, est ainsi formée en appliquant des opérateurs génétiques sur la
population P

On peut noter qu’il y a deux familles d’opérateurs génétiques différents :
— les opérateurs de mutation® : qui permettent de créer de nouveaux individus en
appliquant de faible changement & un unique individu,
— les opérateurs de mélange? : qui permettent de créer des nouveaux individus en
combinant certains génes de plusieurs individus.

En prenant en compte cette description, on peut définir I’évolution génétique par ’al-
gorithme suivant :

Evolution génétique d’un systéme d’espace d’état : Maintenant, appliquons ce
principe a une population dont I’évolution est régie par un modéle d’espace d’état. La

Imutation operators
2crossover operators
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Algorithme 2.7 : L’évolution génétique

e Pour k=0
e Initialisation :générer P,
e Pour k <1
e Evaluation : calculer w} , de la population Py_;,
e Sélection génétique : générer P, en fonction de Pj_;

e Mutation génétique : muter P, avec les opérateurs génétiques.

population est alors substituée par un ensemble de vecteurs d’état :
Pe=X,, X3, ., XY (2.77)

et les différentes étapes de I’évolution deviennent :

1. Tinitialisation : doit générer I’ensemble des états X' en fonction de la distribution de
probabilité p(X ) et évaluer 'importance de chacun de ces états selon la distribution
de probabilité p(X,|Y,)-

e Pour n =1... N calculer Xjj = p(X,) et wy = p(X7|Y,)

2. I’évaluation : doit permettre de calculer I'importance de chaque état au sein de la
population selon une fonction de vraisemblance wj = f(X}) qui peut étre définie
heuristiquement ou en suivant les fondements mathématiques du probléme posé.
Ces fonctions heuristiques peuvent étre w = |Y — f(X,)], wf = (Y — f(X,))? ou

. (r-xp)?
encore la loi normale w} = e~ 2r

e Pour n =1...N calculer w} = f(X})

3. la sélection : permet de créer un nouvelle population en sélectionnant les individus
de plus grandes importances, il existe de nombreuses techniques de sélection, entre
autre toutes les techniques de rééchantillonnage des filtres particulaires avec inter-
actions sont ici utilisables.

4. la mutation génétique : doit générer une nouvelle population en lui appliquant les
opérateurs génétiques et permet ainsi de faire évoluer la population dans le temps.

e Pour n =1... N générer un nombre aléatoire r € [0, 1]

e Sir < p, alors sélectionner aléatoirement deux individus { X', X} dans
la population de P, et effectuer la mutation suivante :

newA __ A . B

XpP = X7+ (1—)X]
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ot vy € [0, 1] est choisi par l'utilisateur selon le probléme & résoudre. Les
parents { X3, X5} sont alors remplacés par leurs descendants
{XnewA XnewB}

Ak y L2k .

e Pour n =1... N générer un nombre aléatoire r € [0, 1]

e si r < p,, alors sélectionner aléatoirement I'individu X ,f dans la popu-
lation P;, et effectuer la mutation suivante :

Xpeh = X+ em (2.79)

ol €, est régi par la loi normale N (0, Q,,) définissant la variation pos-
sible autour de I'individu parent.

Pe €t p,, représentent la probabilité d’effectuer soit un brassage génétique soit une muta-
tion génétique.

Avec une telle approche, il est possible d’estimer dans les états successifs X, =
(Xy, X, ...X,) d’'un probléme régi par un modéle d’espace d’état, mais probablement
avec une mauvaise précision. En effet, I’évolution de la population est effectuée par I’étape
de mutation et ne prend pas en compte le modéle dynamique du systéme d’état. Ainsi
la nouvelle population P, est le résultat d’une diffusion des états autour de ’ancienne
population Py_; (figure 2.4(a)) et n’est donc pas orientée dans I’espace d’état comme le
ferait I’étape de prédiction des filtres particulaires (figure 2.4(b)). Intuitivement on com-
prend que cette méthode rencontre des problémes de convergence dus au caractére diffus
de I’évolution et impose une mauvaise précision sur 1’estimée.

40 T T 5 T

* particules initiales + particules initiales
+ particules prédites 4 +  particules prédites

y(m)
o
y(m)
o

=40 L L . L : L ) L L L -5 I I I

F1G. 2.4: Evolution génétique/filtre particulaire : figure (a) génétique, figure (b) filtre
particulaire
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2.3.5.2 Principe du filtre particulaire génétique

La structure algorithmique d’un filtre particulaire avec interaction et ’approche d’évo-
lution génétique ont en réalité de nombreuses similarités :

— T'association population P", w" est similaire au jeu de particules SV = (X

— I’étape d’évaluation est similaire a 1’étape de correction,

— l'étape de sélection est similaire a 1’étape de rééchantillonnage.
En effet, seul les étapes d’évolution des états sont différentes dans ces deux approches.
Or, chacune de ces étapes présente un défaut :

" w"),

1. ’étape de mutation impose une convergence lente de la population vers la vraie
solution en raison d’une diffusion excessive des particules dans I'espace d’état.

2. lorsque les bruits des équations dynamiques sont faibles, ’étape de prédiction du
filtre particulaire introduit un phénomeéne de dégénérescence du en partie au manque
de diffusion des particules dans ’espace d’état.

A priori, leurs défauts semblent étre complémentaires et ces deux étapes peuvent étre
combinées afin de pallier le phénoméne de dégénérescence rencontré dans les filtres parti-
culaires avec interaction. Le filtre ainsi obtenu s’appelle le filtre particulaire génétique et
peut étre décrit par ’algorithme 2.8.

Si 'on compare le filtre particulaire génétique au filtre particulaire avec interaction
traditionnel, seule I’étape de prédiction est différente. Elle réalise, dans un premier temps,
une mutation du jeux de particules S’ ; selon les différents opérateurs génétiques afin
que les particules couvrent le mieux possible I’espace d’état puis, dans un deuxiéme
temps, elle effectue ’évolution des particules selon les équations dynamiques du systéme
d’état. Néanmoins pour que la couverture de ’espace d’état soit optimale, il est nécessaire
d’orienter le processus de mutation du jeux de particules et donc de superviser les opéra-
teurs génétiques. Pour ceci, 'algorithme de Métropolis-Hasting [Metropolis et al., 1953]
[Hastings, 1970] est utilisé. Les nouveaux opérateurs génétiques résultants sont alors ap-
pelés opérateurs génétiques "métropolisés".

2.3.5.3 Les opérateurs génétiques "métropolisés"

Avec les opérateurs génétiques traditionnels, le jeu de particules subit des mutations
diffuses tout autour de I’ancien jeu de particules. Cependant, pour que les particules
couvrent correctement 1’espace d’état il est nécessaire que cette mutation soit orientée. Or,
lors de la derniére correction, le jeu de particules est orienté dans 1’espace d’état, selon la
densité d’importance p(Y,_;, X} ;). Il est donc obligatoire que les opérateurs génétiques
prennent en compte cette densité d’importance pour réaliser la mutation [Liu, 1996]. Pour
ceci les opérateurs génétiques traditionnels sont modifiés en introduisant ’algorithme de
Meétropolis-Hastings dans leur structure. Ces nouveaux opérateurs sont présentés dans les

algorithmes 2.9 et 2.10.
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Algorithme 2.8 : Filtre particulaire génétique GPF

e Pour k=0
o générer S = (X7, wl = 1/n) selon la loi initiale £,
e Pour k #£1
e Evolution :
e appliquer I'opérateur de mélange génétique a Si¥ |
e appliquer I'opérateur de mutation génétique a SV |
e générer X} selon la loi p(X7, X} ;)
e Correction :

e pour toutes les particules calculer les poids non normalisés

wy, = p(Zk|Xk)w

H . H n __.n N -~y
e puis normaliser les poids w} = wp > ", W}

e Rééchantillonnage :

o effectuer un tirage aléatoire avec remise parmi SJ et proportionnellement
aux poids w}

e mettre les poids a la valeur -

e Estimation : le nuage S}¥ = (X}, w}) permet d'approcher la loi a posteriori :

(XilYye) ngé

On peut noter que les probabilités p. et p,, n’apparaissent plus dans les opérateurs
génétiques "métropolisés", car elles sont remplacées par les critéres de Métropolis.

2.3.5.4 Conclusion

D’aprés les résultats expérimentaux présentés par Tito dans [Tito et al., 2003a| et
[Tito et al., 2003b], le comportement du filtre particulaire génétique est bien meilleur
que celui du filtre particulaire avec interaction. La mutation génétique lors de I'étape
de prédiction permet bien une meilleure couverture des particules de 1’espace d’état et
endigue le phénoméne de dégénérescence du filtre SIR. De plus I'utilisation de I’algorithme
de Métropolis-Hasting dans les opérateurs génétiques assure une couverture optimale de
I’espace d’état au vu des observations et provoque une convergence siire et rapide de ce
filtre, méme avec un nombre de particules réduit. L’introduction de mutations génétiques
dans I’étape d’évolution permet aussi un gain en temps de calcul, en mémoire, en précision
du filtre particulaire avec interaction classique.
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Algorithme 2.9 : L'opérateur de brassage génétique "métropolisé"

e Pour n... N sélectionner aléatoirement deux particules {S:! |, SP |} et appliquer leur
I'opérateur de brassage génétique traditionnel

{ XZT‘{’; = 7122_1 +(1- W)Xg_l
XP7 = X+ (- X,
ou 7y est régi par la loi uniforme 1[0, 1].

e Remplacer les parents par leurs descendants en prenant en compte le critére de Métro-
polis :

o 5/ est acceptée si
P3| X5 > maz{p(Yy_y, Xiy), p(Y oy, X0}

e sinon elle est acceptée selon probabilité

p(Xk—l IXZi“{)
ma‘r{p(xkz—lv 1?—1)7 p(Yy q, XE—I)

Algorithme 2.10 : L'opérateur de mutation génétique "métropolisé"

e Pour n... N sélectionner aléatoirement une particule S;* | et appliquer lui I'opérateur
de mutation génétique traditionnel

newA A
Xpm =X tem

ou €, régi par N'(0,02)
e Remplacer le parent par son descendant en prenant en compte le critére de Métropolis

newA

e 5.7 " est acceptée si

p(Y | X59) > p(xk—pX?—l)

e sinon elle est acceptée selon probabilité

p(Xk—l |_Ziu1))
p(Xk—p X?—l)

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit les deux principales méthodes de filtrage a savoir :
les méthodes analytiques avec le filtre de Kalman et les méthodes numériques avec le
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filtre de Monté Carlo et ses variantes. Dans les méthodes analytiques, le filtre de Kalman
étendu est le filtre par excellence donnant des résultats rapides et satisfaisants dans le
cadre de systémes faiblement non-linéaires. Cependant lorsque le systéme devient forte-
ment non-linéaire ses performances se dégradent. L’Unscented Kalman Filter permet de
résoudre ce probléme mais seulement sous la contrainte que les distributions de probabi-
lité a priori et a posteriori soient de natures gaussiennes. En dehors de ces hypothéses,
il fournit lui aussi de mauvais résultats. Il semble donc peu utilisable dans le contexte
de la robotique mobile ot de nombreux biais sont introduits dans I’étape de prédiction
(biais du gyrométre, connaissance approximative de la géométrie du robot etc...) et ou les
distributions de probabilité ont peu de chance d’étre gaussiennes.

Lorsque les conditions de non-linéarités sont fortes et que les méthodes analytiques
échouent, les méthodes numériques (en particulier les filtres de Monté Carlo) sont alors
utilisées. Cependant les filtres de Monté Carlo présentent eux aussi quelques faiblesses.
Ainsi, pour les filtres de Monté Carlo basés sur la procédure SIS, et pour un nombre
constant de particules dans le temps, il est quasi-inévitable que l’estimation diverge a
long terme. Pour les filtres de Monté Carlo basés sur la procédure SIS-R, en particulier le
filtre particulaire avec interaction, ce phénoméne est atténué par I'ajout d’une étape de
rééchantillonnage. Néanmoins ces filtres peuvent encore diverger lorsque le systéme d’état
est faiblement bruité.

Il existe deux méthodes pour diminuer le phénomeéne de divergence, le filtrage parti-
culaire régularisé et le filtrage particulaire génétique :

1. La premiére méthode permet de conserver la diversité du jeu de particules grace
a une étape de régularisation par noyau de convolution et ainsi d’effectuer une
estimation correcte lorsque les bruits du systéme dynamique sont faibles, ou méme
voire inexistants. Cependant, ce filtre peut tout de méme étre mis en défaut lorsque
le bruit de mesure est trés faible.

2. La seconde méthode permet elle aussi de conserver la diversité du jeu de particules
mais cette fois en améliorant I’étape d’évolution du filtre SIR & 1’aide d’opérateurs
génétiques. Cette technique permet une estimation correcte lorsque les bruits du
systéme dynamique sont faibles. De plus l'introduction de l’algorithme accepta-
tion/rejet de Métropolis-Hasting dans les opérateurs génétiques permet une conver-
gence rapide de ce filtre et une diminution des particules nécessaires a son bon
fonctionnement.

Enfin, pour un bon fonctionnement de ces méthodes de filtrage, certaines contraintes
sur les informations doivent étre respectées. Ainsi pour les divers filtres de Kalman, I’es-
timation de I’état du systéme se base sur les deux premiers moments des informations, il
est alors préférable que ces informations soient de nature gaussienne et soient nécessaire-
ment blanches. En revanche comme les filtres particulaires traitent directement la densité
de probabilité, la nature des informations importe peu (ex : uniforme, gaussienne, multi-
modale etc...). Par contre, comme pour le filtre de Kalman, ces informations doivent étre
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blanches. Si cette derniére contrainte n’est pas respectée, cela signifie que ces informations
comportent une partie stochastique qui est elle-méme régie par un systéme d’état. Pour
obtenir un fonctionnement optimal des méthodes de filtrage présentées dans ce chapitre, il
est alors nécessaire d’identifier ce systéme d’état et de I'introduire dans le systéme d’état
du filtre de Kalman ou du filtre particulaire. C’est ’objet du prochain chapitre.






Chapitre 3

Modélisation des erreurs

Comme on I’a vu a la fin du chapitre précédent, les méthodes de filtrage requiérent
certaines contraintes sur les informations qu’elles traitent dont la plus importante est leur
blancheur. Si cette contrainte n’est pas respectée cela signifie que les informations ne sont
pas uniquement caractérisées par leurs propriétés statistiques mais sont aussi par leur
comportement temporel. Dans ce cas, il est nécessaire de le modéliser et de le prendre en
compte dans le processus de fusion afin d’obtenir un filtrage optimal. Considérons y; une
information non blanche, celle-ci peut étre décrite de la maniére suivante :

Xt = Xk + ka + €y, (3.1)

avec
— x : information fournie par un capteur,
— x : la valeur réelle de I'information ou la partie systématique de I'information y
— b, : la partie non-blanche de I'information x que I’on nommera par la suite "partie
stochastique",
— €, : un bruit blanc résiduel.

ou la partie stochastique 0, de 'information )y peut étre considérée comme un processus
stochastique dont le comportement dans le temps est régi par le systéme d’état suivant :

by, = Fby, ., + Pwy
(3.2)
Y = Hka + \IIUk

Ce systéme d’état décrit donc le comportement dans le temps de la partie stochastique
de 'information Y, lorsqu’une telle information est prise en compte dans une méthode
filtrage. Il est alors nécessaire de caractériser ce systéme d’état (en particulier le systéme
dynamique) et de l'intégrer au systéme d’état de la méthode de filtrage.

Dans ce chapitre, nous allons tout d’abord rappeler les divers outils mathématiques
nécessaires & la caractérisation des processus stochastiques notamment la fonction d’auto-
corrélation qui permet de décrire leur comportement temporel, puis présenter les différents
modéles de base permettant une caractérisation simple et rapide de nombreux processus
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stochastiques. Ce sont les processus de constante aléatoire, les processus de marche aléa-
toire ou encore les processus de Gauss-Markov. Enfin lorsque ces derniers ne peuvent
approcher les véritables processus stochastiques, les processus autorégressifs sont souvent
utilisés. Ceux-ci ont la particularité de pouvoir utiliser un grand nombre de paramétres
afin d’obtenir une description trés fidéle du processus & modéliser. Ces paramétres sont le
plus le souvent déterminés par des méthodes de régression linéaire telle que la méthode
de Yule-Walker, la méthode de la Covariance ou encore la méthode de Burg (cf section
3.3).

3.1 Fondement mathématiques

3.1.1 Fonction d’autocorrélation et densité spectrale

Considérons un processus stochastique stationnaire au second ordre, c’est-a-dire un
processus qui & n’importe quel instant du temps a la méme moyenne et la méme variance.
D’aprés [Brown et al., 1997|, pour caractériser entiérement un processus stochastique, il
est nécessaire de connaitre les dépendances dans le temps de toutes les valeurs du proces-
sus et propose d’utiliser les caractéristiques de la fonction d’autocorrélation pour définir
le processus.

La fonction d’autocorrélation d’un processus b(t) est définie comme la moyenne du
produit b(¢).b(t — 7) :

Ryp(1) = E[b(t).b(t — 7)) = /_ ()bt — T)dr (3.3)

[e.e]

ou 7 est le décalage temporel entre les échantillons.

Si le probléme est traité dans le domaine discret, la fonction d’autocorrélation est
remplacée par la séquence d’autocorrélation qui est définie de la maniére suivante :

Rip(m) = E[b(k).b(k — m)] = mean[ 3" b(k).b(k — m) (3.4)

k=—o00

ou
— k représente les instants d’échantillonnage du processus, tels que t = kA avec Ar
la période d’échantillonnage du processus discret,
— m représente le décalage temporel entre les échantillons.

D’aprés les équations (3.3) et (3.4), les valeurs de Ry, sont connues si le nombre de
mesures expérimentales du processus aléatoire b est infini. Cependant, dans la pratique,
la fonction d’autocorrélation est calculée & partir d’'un nombre de mesures fini. Dans ce
cas Ry,(m) est alors remplacée par Ry,(m). Ainsi pour une série de mesures discrétes du
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processus b(k) avec k = 1... N, la séquence d’autocorrélation est :

N—|m|

> b(k).b(k —m) (3.5)

k=1

1

R = FE|b(k).b(k — = —
w(m) = E[b(k).b(k —m)] = —— il
Pour le décalage m = 0, la valeur de la séquence d’autocorrélation est donnée par :

Ry (0) = E[b* (k)] = b (k) = o + 1t (3.6)

1
N

IM-

ou
— oy, est 1'écart-type du processus aléatoire b(k),
— p est la moyenne du processus aléatoire b(k).

D’aprés 1’équation (3.6), si le processus étudié est non biaisé (processus & moyenne
nulle), pour m = 0 la séquence d’autocorrélation fournit directement la variance de ce
processus. De plus, si la fonction d’autocorrélation décroit rapidement dans le temps,
le processus varie rapidement dans le temps. Au contraire, si la fonction d’autocorréla-
tion décroit doucement alors le processus varie lentement. De par ce constat, on peut
en déduire qu’un processus peut étre aussi décrit par ses caractéristiques fréquentielles
et notamment par sa densité spectrale de puissance. La densité spectrale de puissance
est calculée par la transformée de Fourrier de la fonction d’autocorrélation du processus
étudié. Les densités spectrales de puissance d’un signal continu et d’un signal discret sont
décrites respectivement par les équations (3.7) et (3.8).

Sbb(w):/_ OoRbb(T)e_jwth (37)
Sbb(ejw): Z Rbb(m)e_jwm (38)

La densité spectrale de puissance décrit comment la puissance (ou plutot dans notre cas
la variance) d’une série de mesures est distribuée dans le domaine fréquentiel. Réciproque-
ment, la fonction d’autocorrélation ou la séquence d’autocorrélation peuvent étre calculées
par la transformée inverse de Fourrier de la densité spectrale de puissance et sont définies
respectivement par les équations (3.9) et (3.10) :

1 [re

Rbb(T) = % Sbb(’lU)€jwtdw (39)

—00

+m
Rbb(m) = %/ Sbb(€jw)€jwmdw (310)

™



92

Modélisation des erreurs

3.1.2 Le bruit blanc

Le bruit blanc [Anderson et al., 1979], lorsqu’il est stationnaire est un processus aléa-
toire de moyenne nulle (1, = 0) et de densité spectrale de puissance constante (Sp(.) =
Sp(0)). D’apres les équations (3.9) et (3.10), la fonction d’autocorrélation et la séquence
d’autocorrélation d’un bruit blanc sont données respectivement par les équations (3.11)
et (3.12) :

1 e jwt Sbb(o) e jwt

Rbb(7>:§ Spp(0)e’dw = 7/ e dw = Sp(0)d(7) (3.11)
1 [T . S (0) [t .

Rbb(m):§ Sp(0)e’dw = %/ ddw = Spp(0)d(m) (3.12)

ou §(7) est la fonction de Dirac pour la représentation continue et d(m) est 'impulsion
unitaire pour la représentation discréte et sont définies de la maniére suivante :

5(r) :{ 0 pour7#0 et 5(m) :{ 0 pour m # 0 (3.13)

oo pour 7 =0 1 pourm =20

Ainsi en considérant ’équation (3.12) et les propriétés de I'impulsion unitaire d(m), on
peut en déduire que la fonction d’autocorrélation Ry,(m) est égale & Ry, (0) :

Les figures 3.1(a) et 3.1(b) montrent respectivement la fonction d’autocorrélation et la
densité spectrale de puissance d’un bruit blanc. D’apreés la fonction d’autocorrélation, il
n’existe aucune autocorrélation d’un bruit blanc en dehors de m=0. De plus, en prenant
en compte les caractéristiques de 'impulsion de Dirac, la variance d’un bruit blanc est
infinie. Ainsi le bruit blanc (souvent appelé processus aléatoire pur) est seulement un
concept théorique et n’est pas physiquement réalisable [Gelb, 1974|. En dépit de ceci, dans
la pratique, le bruit blanc peut étre utilisé avec succés pour approcher certains processus
aléatoires ou bien encore pour générer d’autres processus aléatoires en le passant au travers
de filtres formeurs (shaping filters en anglais).

3.2 Processus générés a partir d’un bruit blanc

La plupart des processus stochastiques ne peuvent étre définis analytiquement car a
tout instant ils sont gouvernés par le hazard. Cependant ils peuvent étre approchés par des
processus dont les caractéristiques (moyenne, variance , fonction d’autocorrélation etc...)
se rapprochent le plus possible de leurs caractéristiques. Ces processus sont généralement
générés en passant un bruit blanc a travers un filtre formeur (généralement un systéme
dynamique linéaire), ce filtre modifie donc les caractéristiques de la séquence d’entrée
pour qu’elle approche le plus possible les caractéristiques du processus stochastique a mo-
déliser. Dans ces conditions, les différents paramétres du filtre formeur sont optimalement
estimés en minimisant au sens des moindres carrés la différence entre le processus et la
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Rbb(O) == Sbb(O)(;(O) Sbb = Sbb(O) = cste

(a) (b)

F1G. 3.1: Caractéristiques d’un bruit blanc, figure (a) fonction d’autocorrélation figure
(b) densité spectrale

Signal & modéliser

) Systéme dynamique
Bruit linéaire
blanc Filtre formeur
A
Estimation
optimale

F1a. 3.2: Détermination du filtre formeur

sortie du filtre formeur (figure 3.2).

Dans la suite de cette section nous allons présenter les modéles de processus stochas-
tiques les plus utilisés dans le domaine de la robotique mobile. De plus, pour plus de
lisibilité, b(k) est désormais écrit by.

3.2.1 La constante aléatoire

La constante aléatoire appelée en anglais random bias ou random constant, est une
quantité aléatoire impossible a prédire et de valeur constante. Dans ce cas, ce processus
est défini par I’équation différentielle :

b(t) =0 (3.15)

Dans le domaine discret, ce processus est alors défini par ’équation de récurrence :
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En substituant I’équation (3.16) dans ’équation (3.4) on obtient alors la fonction d’auto-
corrélation d'un processus de constante aléatoire :

Rbb( ) [bk] Rbb(O) = cste (317)

Ainsi, le filtre formeur nécessaire a ’obtention d’un tel processus est un filtre qui a pour
particularité : une condition initiale aléatoire, aucune entrée et réalise une intégration de
sa sortie d’un instant a l'autre.

3.2.2 La marche aléatoire

Pour un processus de type de marche aléatoire (appelé en anglais random walk process
ou Winner process ou encore Brownian-motion process), sa prédiction est entiérement
définie par un processus aléatoire pur, ¢’est-a-dire un bruit blanc. Dans le domaine continu
ce processus est donc décrit par I’équation différentielle :

b(t) = €(t) (3.18)
et dans le domaine discret par I’équation de récurrence :
bri1 = br + € (319)

Ainsi, le processus de marche aléatoire est généré en intégrant une séquence aléatoire
décorrélée dans le temps. D’ailleurs en prenant en compte la théorie de la limite centrale
et pour un nombre de mesures trés important, I’équation (3.19) converge vers :

k

bk+1 = Z €; (320)

i=1

D’aprés cette équation, il est facile de déterminer la moyenne et la variance d’un tel
processus :

1y = Elbps] = [Zk:e} Z €] =0 (3.21)

=1 1=

k

Elbiq] — Elbi1q] = Z Elej] = ko? (3.22)

D’aprés le calcul de la variance (cf. équation (3.22)), le processus de marche aléatoire
est un processus non stationnaire car sa variance change linéairement dans le temps. Par
conséquent les caractéristiques de la fonction d’autocorrélation ne sont pas utilisables
pour définir ce processus. Cependant d’aprés [Mohamed, 1999], il peut étre considéré
stationnaire pendant un faible intervalle de temps. L’appellation de marche aléatoire est
une analogie au comportement d’une personne effectuant des déplacements successifs dans
des directions complétement arbitraires.
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3.2.3 Les processus de Gauss-Markov

Les processus de Gauss-Markov sont des processus stationnaires dont leur fonction
d’autocorrélation sont représentées par une exponentielle. Par exemple, pour le processus
de Gauss-Markov du premier ordre la fonction d’autocorrélation est définie par :

Rbb( )_ 0' (& —A| (323)

ol
— oy est I'écart-type du processus,
— 1 est linverse du temps de corrélation 7., du processus pour lequel la fonction
d’autocorrélation vaut Ry (7.,) = 1/e o?.

Dans ce cas, le filtre formeur est le systéme a boucle fermée du premier ordre que 'on
peut voir dans la figure 3.3. Comme le montre la figure 3.4, la corrélation entre les mesures
d’un processus de Gauss-Markov du premier ordre diminuent lorsque le décalage temporel
séparant les mesures augmente et converge vers 0 pour 7 = oco. Le processus de Gauss-
Markov du ler ordre est trés souvent utilisé pour modéliser les processus stochastiques car
sa description mathématique est vraiment simple. Dans la robotique mobile il est utilisé
souvent pour représenter les parties stochastiques des informations inertielles [Park, 2004]
[Abuhadrous, 2005] .

F1G. 3.3: Filtre formeur pour un processus de Gauss-Markov du 1¢ ordre

Des processus de Gauss-Markov d’ordre plus élevé peuvent étre générés en utilisant
la formulation générale de ’autocorrélation de ces processus [Gelb, 1974]. Ainsi pour un
ordre p, la fonction d’autocorrélation d’un processus de Gauss-Markov est donnée par la
relation :

Z LRGP p+n—1)
_ 2.6p|7] p
Rbb( = 0,€ 2p 2 I (p—n— 1) (324)
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31 1
— o = —
B 51

F1G. 3.4: Fonction d’autocorrélation d’un processus de Gauss-Markov du 1" ordre

ou le temps de corrélation 7., et par conséquent (3, sont trouvés analytiquement en résol-

vant 1’équation :
1
Ryp(7e,) = 502 (3.25)

Ainsi, par exemple, pour obtenir la fonction d’autocorrélation d’un processus de Gauss-
Markov du second ordre il suffit de poser p = 2 et n = {0, 1}. Alors la fonction d’auto-
corrélation de ce processus est décrite par :

Ry (1) = c2e P21 (1 + py7) (3.26)

ou [35 est calculé en résolvant I'équation Ry, (7.,) = 107, c’est-a-dire :

ape PRl 4 By|7,|) = aje
_62‘7—02| + ln(l + 62‘TC2|) =-1 (327)
| 2.146194
2 — Tey

Les formules des fonctions d’autocorrélation des processus de Gauss-Markov d’ordre 1 &
5, ainsi que leur temps de corrélation, sont présentés dans le tableau 3.1.

Il existe deux cas particuliers pour les processus de Gauss-Markov :

1. le cas ou 'ordre p du processus de Gauss-Markov est égal a zéro. Ce processus ne
présente alors aucune corrélation dans le temps des données et tend vers un bruit
blanc.

2. le cas ou l'ordre p l'ordre du processus tend vers 'infini. L’équation (3.24) tend
alors vers eIl et la fonction d’autocorrélation vers une constante de valeur o?.
Le processus de Gauss-Markov d’ordre p — oo peut étre alors considéré comme un
processus de constante aléatoire.
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Ordre Autocorrélation fonction Ry, (7) Temps de corrélation
1
1 ofe 7|1 —
b | ‘ 61
2.146194
2 ope |r|(1 + B)|7| —Qa
s
1 2.904629
3 ape” 7| (1+ Bs|7] + B3I %) —Qa
3 Bs
3 1 3.512648
4 oye M r|(1+ Balr| + B3I + - BiI71°) —Qa
5 15 Ba
_ 3 2 1 4.034225
5| oBe M Irl(1+ )l + 2RI + B2l + <=l T
(=D 2B, (p+n—1) 1
2 _Bp|7| pl(p 1)( p b . _ -2
p ayelrimi Yy r— 2l (1~ 1] résoudre Ry(7e,) = -0

TAB. 3.1: Fonctions d’autocorrélation et temps de corrélation des processus de Gauss-
Markov d’ordre 1 & n

Pour les processus de Gauss-Markov les équations différentielles pour le domaine continu
et les équations de récurrence pour le domaine discret régissant leurs comportements dans
le temps sont, pour le premier ordre :

b(t) = —Pib(t) + \/2B107w(t) (3.28)

et
bk—i—l = (1 — ﬁlAT)bk + QﬁlagATw(k) (329)

pour le second ordre : ) '
b(t) = — b+ —G30(t) + w(?) (3.30)
et
b1k+1 = blk + kaAD
(3.31)
b2k+1 = _/BQQATblk + (1 - 252AT)b2k + Apwy,

La figure 3.5 montre les fonctions d’autocorrélation des processus de Gauss-Markov d’ordre
1 & 5 et ce pour deux différents temps de corrélation 7.,. Les paramétres 3, pour chaque
ordre sont calculés en fonction des formules du temps de corrélation données dans le ta-
bleau 3.1.
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——ordre 1 ——ordre 1
—ordre 2 —ordre 2
ordre 3 ordre 3
ordre 4 ordre 4
ordre 5 ordre 5

Fonction d aucorrélation Ry,,(t)
&

Fonction d aucorrélation Ry,(T)
°
&

Fi1G. 3.5: Fonctions d’autocorrélation de processus Gauss-Markov d’ordre 1 & 5 pour un
temps de corrélation de (a) 1/2 heure (b) 2 heures

Enfin, les processus aléatoires de Gauss-Markov sont souvent utilisés dans de nom-
breuses applications de la physique car leur modélisation est trés simple, permet d’ap-
procher de nombreux processus aléatoires avec une bonne précision et sont facilement
implantables dans un systéme.

3.2.4 Précision de la modélisation des processus

D’aprés les sections précédentes, la modélisation d’un processus aléatoire stochastique
repose en partie sur les différentes caractéristiques de la fonction d’autocorrélation empi-
rique du processus a modéliser (& partir des données expérimentales). Cependant, dans
de telles conditions, le nombre limité des mesures induit des erreurs dans cette fonction
d’autocorrélation et les valeurs des paramétres des modéles dépendent donc du niveau d’in-
certitude de la fonction d’autocorrélation et peuvent changer selon le nombre de mesures
expérimentales. Un autre probléme plus complexe a été pointé dans |[Brown et al., 1997|.
En effet, pour un processus blanc de moyenne nulle, la relation suivante est satisfaite :

4 [ _
UQRbb(T) ~ T/ R%b(T)dT (3.32)
0

ou :
— 0?Ryy(7) 1 est la variance de la fonction d’autocorrélation du processus déterminé a
partir d’'un nombre fini de mesures,
— T : est la durée totale de ’acquisition des mesures expérimentales,
— R2(7) : est la vraie fonction d’autocorrélation du processus.

Cette équation peut étre utilisée pour estimer le nombre de mesures nécessaires pour
déterminer avec une bonne précision la fonction d’autocorrélation du processus a modé-
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liser. Prenons par exemple un processus de Gauss-Markov du premier ordre. En substi-
tuant la vraie fonction d’autocorrélation R (7) par la fonction d’autocorrélation théorique
oze P alors :

4 [ 20} 20t
2 ~ 2 —B17| 7 ~ b 2% a
R ~ dr ~ ~ 3.33
o Bin(7) T/O b€ T T51 T ( )

ol 7., est le temps de corrélation d’un processus de Gauss-Markov du premier ordre.

D’aprés 1’équation (3.33), la précision accg (ou le niveau d’incertitude) de la fonction
d’autocorrélation I,(7) peut étre alors décrite par le rapport entre I'écart-type de la
fonction d’autocorrélation théorique Ry,(7) et la variance du processus a modéliser :

02 Ry (T) 27,
~ ~ ! 3.34
accr p \/ T ( )

Par conséquent si le niveau d’incertitude envisagé est de 5%, la durée totale 7" d’acquisi-
tion des mesures expérimentales doit étre approximativement égale a 27, /acc% = 4007,,,
c’est-a-dire 400 fois le temps de corrélation du processus aléatoire. En prenant un cas ol
le processus a un temps de correlation d’une heure, il est alors nécessaire d’acquérir des
données pendant 400 heures. Du point de vue expérimental, une caractérisation précise
d’un processus stochastique demande donc de grandes ressources en terme de temps et
en terme de stockage des informations et est quasi-irréalisable dans la pratique.

D’un autre point de vue, 1’équation (3.34) peut étre utilisée pour estimer la précision
de la fonction d’autocorrélation obtenue & partir d’un nombre fini de mesures expérimen-
tales (de durée totale d’acquisition T'). Dans ce cas, les paramétres « et/ou § du modéle
et donc le processus modélisé sont déduits de Ry, (7) avec une précision définie par accg.

Finalement, comme le montre Gelb dans [Gelb, 1974], a cause des limitations expéri-
mentales, la fonction autocorrélation ne peut étre déterminée correctement et la plupart
des modélisations de processus aléatoire peuvent étre satisfaites par le modéle de Gauss-
Markov du premier ordre.

3.3 Modélisation autorégressive

Lorsque le niveau d’incertitude de la fonction d’autocorrélation est grand, la modé-
lisation du processus par un processus de Gauss-Markov est peu recommandée. Pour
résoudre ce probléme la modélisation autorégressive du processus peut étre alors utilisée.
Introduite dans les années 1950, cette méthode est utilisée dans de nombreux domaines
comme la reconnaissance de la parole, la musique etc... N’étant pas limitée & un ou deux
paramétres pour caractériser le processus, elle permet une modélisation beaucoup plus
flexible et fidéle du processus. Cette modélisation est un cas particulier de la modélisation
ARMA! pour lequel il n’est pas nécessaire de résoudre un jeu d’équations non-linéaires

! Autoregressive Moving Average
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pour déterminer les paramétres «, du modéle. De plus en imposant des contraintes sur

les paramétres «,,, il est possible d’obtenir n’importe lequel des processus précédemment
7

présentés.

Dans cette section, sont présentés les aspects fondamentaux de la modélisation AR
ainsi que trois différentes méthodes de régression linéaire nécessaires a ’estimation des
paramétres «, du modéle AR : la méthode de Yule-Walker, la méthode de la covariance
et la méthode de Burg.

3.3.1 Processus autorégressif AR

Considérons dans un premier temps un processus autorégressif & moyenne mobile. La
modélisation ARMA est basée sur le principe mathématique suivant : chaque mesure x;,
a l'instant & d’une série de mesures est dépendante : 1) d’'une somme pondérée du passé
de ces mesures (partie AR) et 2) d’une somme pondérée du présent et du passé d’un
processus aléatoire décorrélé des mesures (partie MA). Le processus ARMA peut alors
étre décrit par la fonction de transfert en z suivante :

> G
H(z) = L&) _ ”:%: (3.35)
1+ 2"

n=1

ou

X(z) est la transformée en z de l'entrée xy,

Y'(2) est la transformée en z de la sortie yy,

p est 'ordre du processus AR,

— @i ..., sont les paramétres (pondérations) du processus AR
q est ’ordre du processus MA,

— Bo. .., sont les paramétres (pondérations) du processus MA.

Le processus AR est un cas particulier du processus ARMA ot 'ordre de la partie MA
est nul. Ce processus est décrit par la fonction de transfert en z :

5) — Y (z) _ Bo
H(z) X(2) O zp:anz_n (3.36)

Ainsi, I'adjectif autorégressif vient du fait que 1’échantillon du présent d’un proces-
sus autorégressif est seulement prédit par les échantillons de son propre passé. Dans le
domaine discret, ’équation de récurrence régissant ce processus peut étre obtenue par la
transformée inverse en z de I’équation (3.36) et est donnée par le relation :

P
Y = — Z nYr—n + Lo (3.37)

n=1
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c’est-a-dire :
Yp = —00Yk—1 — Q2Yk—2 - - - OpYk—p + BoTk (3.38)

Comme pour les processus générés a partir de filtres formeurs (marche aléatoire, pro-
cessus de Gauss-Markov etc...), ’entrée x; du modéle autorégressif est une séquence aléa-
toire de moyenne nulle et non corrélée dans le temps, c’est-a-dire un bruit blanc. Le
principal probléme de cette modélisation est d’estimer optimalement les valeurs des para-
metres v, du processus AR. Il est en général résolu en minimisant I'erreur de prédiction
ey entre le signal original by et le signal estimé b, déterminé par le modeéle AR de la forme
suivante :

p
bk = — Z AnYk—n (339)
n=1

La fonction de coiit utilisée pour résoudre le probléme de minimisation est alors la somme
des erreurs quadratiques & de e, :

5k :Zez
k

2
Z Yk — ?//\k::|
k

2
p

n=1

I
=

2

[ p p
— > W Yk—n + Bo€k + D Yk—n
n=1 n=1

I
=

; e

Dans ce cas, en supposant que €, est un bruit blanc de variance unitaire, la moyenne des
erreurs quadratiques (ou bien la variance si la moyenne de e, est nulle) o2 est alors égale
a B2. Ou 32 représente la variance ou encore la puissance estimée du bruit blanc en entrée
du modéle AR.

3.3.2 Détermination des paramétres des processus AR

Ils existent de nombreuses méthodes permettant de déterminer les paramétres «,, du
modéle AR. Dans cette section sont seulement présentées les trois plus connues de ces
méthodes & savoir la méthode de Yule-Walker, la méthode de la covariance et la méthode
de Burg.

3.3.2.1 La méthode de Yule-Walker

La méthode de Yule-Walker, aussi connue sous le nom de la méthode d’autocorrélation,
se déroule de la maniére suivante :
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1. la séquence d’autocorrélation Ry,(m) du processus a modéliser est calculée & partir
de données expérimentales,

2. les paramétres du modéle AR sont déterminés en résolvant un jeu d’équations li-
néaires qui permet de minimiser au sens des moindres carrés &, par rapport aux
différents paramétres «,,

La condition de minimisation du jeu d’équations est définie par la relation suivante :
Oy,
=0, 1<n<np. 3.41
0. <n<p (3.41)

En prenant comme point de départ la troisiéme ligne de I’équation (3.40), nous obtenons :

p 2 p p p
Er=>_ {bk +> oznbk_n] => {bi +2bk Y nbpon + > nbpn Y ozz-bk_z} (3.42)
k n=1 k n=1 n=1 i=1

En appliquant (3.41) & (3.42) nous obtenons :

p
> {Qbkbk_n + 2 nbpi an} =0 (3.43)

k

n=1

soit :

p
Z (67 Z bk—nbk—z’ == — Z bkbk—n (344)
k k

n=1

Sila somme ) est effectuée a partir d’'un nombre infini de mesures, alors I’équation (3.44)
k

devient :

p
> anRy(n—i)=Ry(n), 1<i<p, (3.45)
n=1

oil Ry,(n) est ensemble des séquences d’autocorrélation et Ry,(n —i) les coefficients de la
matrice d’autocorrélation de I’ensemble des mesures. Encore une fois, dans la pratique il

est impossible d’avoir un nombre infini de mesures pour caractériser le processus et 2
k
ne peut étre connue au dela k£ > N avec N le nombre fini de mesures. Pour résoudre ce

probléme, dans la méthode de Yule-Walker toutes les mesures pour £ > N sont mises
a zéro en appliquant un pré-fenétrage des mesures. Ces séquences d’autocorrélation sont
seulement calculées pour chaque mesure appartenant & la fenétre d’observation. Ainsi
dans le jeu d’équations linéaires de la relation (3.45), Rbb(n) est remplacée par Ry,(n)
et les paramétres «,, du modéle AR peuvent étre déterminés en résolvant I’expression
matricielle :

Ry.ao = —rpypy = a = —R&f.rbb (346)
ou :
(03] Rbb(l)
(0%)] Rbb(Q)

a=| 4 s Ty = Rbb(g) (347)

p Ry (p)
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et ou :
Rbb(O) Rbb(l) Rbb(Q) N Rbb(p — 1)
Rbb(l) Rbb(O) Rbb(l) N Rbb(p — 2)
Ry =| Lw(2) Ry (1) Ry(0) ... Rp(p—3) (3.48)
Ru(p—1) Rwp—2) Rum—13) ... R0

Finalement la moyenne des erreurs quadratiques o2 est déterminée en résolvant les équa-
tions suivantes :

Rbb(O) Rbb(l) Rbb(Q) e Rbb(p) 1 Uz

Rbb(l) Rbb(O) Rbb(l) e Rbb(p — 1) aq 0

Ry (2) Rip(1) Ryp(0) ... Rw(p—2)| 2| =10 (3.49)
Rup—1) Rup—2) Rulp—3) ... Ru0) ) \ay) \0

[’équation (3.49) est plus connue sous le nom d’équation de Yule-Walker. On peut noter
que la matrice Ry, est symétrique et a une structure de Toeplitz (matrice dont tous les
éléments de chaque diagonale sont égaux). Ainsi, au lieu de calculer directement R;;'
pour résoudre les équations de Yule-Walker, il est plus efficace d’appliquer I'algorithme
de Levinson-Durbin. Cet algorithme est une technique itérative qui permet de calculer
récursivement les coefficients de prédiction «,, (paramétres du modéle AR) & partir de
leurs coefficients précédents «,,_;. Cette procédure peut étre décrite par les équations
suivantes :

5k0 = Rbb(O)
n—1
Ryy(n) + Z Qi p—1 Rop(n — 1)
Vo = ZZlek 1<n<p
—1
(3.50)
Ann = Tn
Q1 Q-1+ YnQn—in—1 1<i<n—-1

Les équations sont résolues récursivement pour n = 1,2...p et la solution finale pour les
paramétres AR est fournie par la relation :

Qip 1<i<p (3.51)

Ainsi, les valeurs des paramétres du modéle AR sont déterminées par minimisation de I’er-
reur de prédiction au sens des moindres carrés. Les quantités intermédiaires v,, dans 1’équa-
tion (3.50) sont connues sous le nom de coefficient de réflections et doivent étre inférieurs
a 1 pour garantir la stabilité de tous les poles du filtre AR. D’aprés [Brown et al., 1997]
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cette méthode présente de bonnes performances lorsque les mesures expérimentales sont
trés nombreuses. En revanche dans le cas ou I'acquisition des données expérimentales est
de courte durée, les performances se dégradent a cause du processus de pré-fenétrage. De
plus, d’aprés [Erkelens et al., 1997], cette méthode peut introduire un biais dans I’estima-
tion des paramétres AR et peut entrainer une instabilité du modéle.

3.3.2.2 La méthode de la Covariance

La méthode de la Covariance est similaire & la méthode Yule-Walker dans le sens ou
elle minimise I’erreur de prédiction au sens des moindres carrés. Cependant, contrairement
a la méthode de Yule-Walker, elle ne réalise aucun pré-fenétrage des mesures et utilise
donc toutes les mesures disponibles pour minimiser 1’erreur de prédiction. En prenant en
compte cette hypothése dans ’équation (3.46), le jeu d’équations linéaires a résoudre est
alors :

P

Z Qnp, Z bi—nbr—i = — Z bibi—n

n=1 k k

(3.52)

P

>, Crp(n — i) = Cpp(0,n), 1<i:<p

n=1
ou Cy,(0,n) sont les variances ou les covariances des mesures et Cy,(n — @) sont les coeffi-
cients de la matrice de covariance de I’ensemble des mesures. Dans ce cas, et par analogie

avec les équations de Yule-Walker, nous pouvons obtenir le jeu d’équations linéaires sui-
vant pour déterminer les paramétres du modéle AR :

-1

aq Cbb(l, 1) Rbb(l, 2) Rbb(l, 3) e Rbb(l,p) C’bb(O, 1)
[6%) C’bb(2, 1) Rbb(27 2) Rbb(27 3) N Rbb(Z,p) C’bb(O, 2)
az | = — | Ow(3,1) Rw(3,2) Ru(3,3) ... Ru(3,p) Cr(0,3) (3.53)
Qy Cw(p,1) Rw(p,2) Ruw(®,3) ... Rw(p.p) Cw(0,p)

D’aprés [Makhoul, 1975], bien que la méthode de la covariance n’utilise pas de pré-
fenétrage des mesures expérimentales, les paramétres du modéle AR sont déterminés avec
une meilleure précision qu’avec la méthode de Yule-Walker. Comme le montre 1’équation
(3.53), cette méthode utilise la séquence de covariance a la place de la séquence d’au-
tocorrélation. Ici Cy, est symétrique mais n’a pas une structure de Toeplitz. Il est donc
impossible d’utiliser ’algorithme de Levinson-Dublin pour résoudre le jeu d’équations li-
néaires. Dans ce cas, pour effectuer efficacement l'inversion de CY,, la factorisation de
Cholesky de la matrice Cy, est trés souvent utilisée.

En général, la méthode de la Covariance permet une estimation plus précise des pa-
ramétres du modéle AR, surtout lorsque la durée d’acquisition des mesures est courte.
Cependant, le fait de ne pas utiliser I’algorithme de Levinson-Durbin pour résoudre le jeu
d’équations peut entrainer une instabilité des modéles AR fournis par la méthode de la
Covariance [Hoon et al., 1996].
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3.3.2.3 La méthode de Burg

La méthode de Burg [Burg, 1975| a été introduite pour résoudre les inconvénients des
deux précédentes méthodes. Elle fournit a la fois des modéles stables et des paramétres
AR de grande précision et ce pour un nombre restreint de données expérimentales. Cette
méthode essaye avant tout d’utiliser au maximum les mesures expérimentales en introdui-
sant une "backward" équation e;(k) et une "forward" équation e,(k) de la prédiction des
termes d’erreur. Dans ce cas, et par analogie avec la méthode Yule-Walker, cette méthode
minimise non plus &, mais &, , définie par la somme de ces deux équations :

N

Enpury = > _IEF(k) + €5 (k)] = min (3.54)

k=1
ou ef(k) et e,(k) sont :

6f(k?) = b(k)) + Oélb(k? — 1) + Oégb(k? — 2) + ...+ Oélb(k? — 1)
(3.55)
ep(k) =0k —p)+arb(k —p+1)+agb(k —p+2)+ ...+ a1b(k)

En substituant & par &, dans la cinquiéme équation de la relation (3.50) , les erreurs
prédites par ces deux équations peuvent étre décrites par les équations suivantes :

er, (k) = ef,_, (k) + mep,_, (k — 1)
(3.56)

6bn(k) = ebn—l (k: - 1) + ’ynefn—l(k:)

Cette forme récursive de la prédiction des erreurs est réalisée suivant une structure en
treillis (appelée lattice structure en anglais) d’un filtre récursif (cf figure 3.6).

Comme pour la méthode de Yule-Walker, la précision des paramétres du modéle AR
a1, a2, a3, ... ,q, et o2 devrait dépendre du niveau d’incertitude de la séquence d’auto-
corrélation Ry, (7). Cependant pour résoudre ce probléme, Burg propose de déterminer en
premier les coefficient de réflection +,, sans utiliser la derniére relation de 1’équation (3.50)
mais en intégrant I’équation (3.56) dans I’équation (3.54). Ainsi en fixant la condition
de linéarité du jeu d’équations par rapport aux coefficients de réflection ~, (au lieu des
paramétres «,, pour la méthode Yule-Walker) est :

aekBurg

5 =0 (3.57)

Les coeflicients de réflection sont décrits par :

2 S [eg, (k) + e, (k — 1)
Yo = 0 ~ (3.58)
PO INCDOEARUEE!

k=n
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Cette relation montre clairement que la valeur des coefficients de réflection est toujours
inférieure & 1 et donc que le modéle AR ainsi déduit est toujours stable. Finalement, les
paramétres «, du modéle AR sont obtenus en satisfaisant la contrainte décrite par la
quatriéme équation de la relation (3.50).

Enfin, d’aprés [Rezeck et al., 1997|, D'utilisation des équations "backward" et "for-
ward" pour la minimisation des erreurs de prédiction entraine une meilleure estimation
des paramétres «,, du modéle AR.

esy (k) e (k) €, (k) ey, (k)
b(k)
—
. b ] >
efo(k) €f1<k) efpfl(k) efp(k)

Fi1a. 3.6: Filtre récursif en forme de treillis

3.4 Filtrage et informations stochastiques

3.4.1 Modification du systéme d’état

Comme on I’a vu au début de ce chapitre, lorsque les informations fournies par les
différents capteurs ne sont pas blanches, il est nécessaire de caractériser leurs parties
systématiques et stochastiques et de les prendre en compte dans la méthode de filtrage.
Dans ce cas, ces parties deviennent de nouvelles inconnues (ou variables du systéme), et
doivent étre intégrées au vecteur d’état :

X=X (3.59)

ou dans notre situation :
— X est le vecteur décrivant ’attitude du robot,
— X, est le vecteur contenant les différentes variables représentant les parties systé-
matiques des diverses informations non blanches,
— X, est le vecteur contenant les différentes variables permettant de définir le com-
portement de la partie stochastique des diverses informations non blanches. Ces
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variables sont bien siir définies en fonction de la méthode de modélisation utilisée
(marche aléatoire, Gauss-Markov, AR etc...).

Nous rappelons que pour tout filtre bayésien, que ce soit le filtre de Kalman ou le
filtre particulaire, celui-ci se décompose en deux étapes : ’étape de prédiction et I'étape
de correction.

Etape de prédiction : lorsqu’il existe des informations stochastiques en entrée d’un
filtre bayésien, cette étape se décompose alors en trois parties, 1) la prédiction de lattitude
du véhicule, 2) la prédiction des parties systématiques des informations non blanches et
3) la prédiction des parties stochastiques des informations non blanches :

1. La prédiction de ’attitude du véhicule est réalisée en prenant en compte son modéle
cinématique et les informations proprioceptives. Si ces informations sont blanches,
elles sont fournies directement par les capteurs proprioceptifs, sinon ces informations
sont fournies par ’estimation de leur partie systématique,

2. La prédiction des parties systématiques est réalisée en prenant en compte leurs
variations possibles d’un instant a 'autre, ces variations sont souvent déduites selon
les contraintes de 'application.

3. La prédiction des parties stochastiques est, quant & elle, complétement définie par
les différents paramétres déterminés lors de leur modélisation.

Etape de correction : lors de cette étape, la partie systématique et la partie sto-
chastique de toutes les informations non-blanches doivent étre estimées. Pour pouvoir
estimer ces deux inconnues, il est nécessaire d’avoir au moins deux équations, ot plutot
deux observations. Dans ce cas, il est nécessaire d’avoir au moins une deuxiéme source
d’information fournissant une observation soit de la partie systématique soit de la partie
stochastique des informations non blanches.

3.4.2 Exemple

Prenons 'exemple d’un systéme de localisation 2D hybride, ou : 1) la localisation
a 'estime est fonction d’informations proprioceptives provenant d’un odométre et d’un
gyrométre, 2) la localisation absolue est fonction d’informations fournies par un GPS et 3)
la fusion de données est effectuée par un filtre de Kalman. Si la totalité des informations
fournies par les différents capteurs sont considérées blanches, le systéme sera régi par le

systéme d’état suivant :
{ Xk = f(ik—h AD’ wgyro) (360)

Y = HX), + vgps

gps
ou :
— X, = (a1, yx, 0x) est le vecteur d’état a l'instant k,
— Ap est I'information odométrique,
— Wgyro est I'information gyrométrique,
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Y o = (Tgps, Ygps)© est la position fournie par le GPS,
— H est la matrice d’observation fonction du vecteur X, et des informations GPS,

— et v,ps sont les incertitudes sur la position GPS.

Cependant, comme pour tout capteur intertiel, I'information fournie par le gyromeétre
n’est pas blanche (cf. equation 1.13), mais se décompose en deux parties :

1. une partie blanche donnée par K, w + €, ou :
— K, est le facteur d’échelle de mesure,
— w la mesure proprement dite du gyrométre,
— et ¢, est le bruit de mesure.

2. une partie stochastique b, (aussi appelé biais du gyrométre) qui est une variable
aléatoire non-observable et dépendante de la température du capteur.

Ce biais, ne pouvant étre observé, est inconnu et doit étre estimé. Pour ceci, son compor-
tement temporel est caractérisé et pris en compte dans le systéme de localisation. Ainsi
en considérant que, par exemple, b, peut &tre modélisé par un processus autorégressif
d’ordre 2, c’est-a-dire un processus aléatoire régi par le systéme dynamique suivant :

by, = —alb,, , —a2b,, , + Boey, (3.61)
ol :
— aq, g, [y sont les paramétres de la modélisation autorégressive,
— €, une variable aléatoire pure.

Le vecteur d’état du systéme de localisation doit étre augmenté de la maniére suivante :

XZ = (xkaykaekaékabwk7bwk,l)T (362)
Le systéme d’état est modifié de la maniére suivante , ou :
— I’étape de prédiction est alors :
XZ = fa(XZ—la AD7 a1, Oy, 60) (363)
c’est-a-dire :
T = Tp_1+ AD cos(@k)
Yk = Yr—1+ Apsin(by)
‘?k = Q_k—l + Ar 0 (3.64)
s = 01+ €4 ’
bwk = —albwk& — a2bwk72 + ﬁoeb
bwkfl = bwkfl
ol

— Ap est la distance parcourue par I’odométre,

— Arp le temps écoulé entre les instants k et k — 1,

— €, est un bruit blanc gaussien définissant les variations possibles de la vitesse de
rotation du véhicule entre les instants k et k — 1.
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— l'étape de correction est maintenant :
Woyro = 0+ b,
ws =0+, (3.65)
Xgzus = Halﬁ + Ugps

ou :

— wy est une information blanche permettant d’observer la partie systématique de
I'information gyrométrique et donc d’estimer la vitesse angulaire du véhicule.
Information, qui par exemple, peut étre fournie par le GPS,

— ¢, incertitude sur wy,

— H® est la matrice d’observation fonction du vecteur d’état augmenté X} et des
informations GPS.

Ainsi, d’aprés la description de ce nouveau systéme d’état, les diverses modifications
présentées dans la partie 3.4.1 sont retrouvées et nécessaires a la prise en compte d’infor-
mations non-blanches dans un systéme d’état, en effet :

1. le vecteur d’état a été augmenté, prenant ainsi en compte les parties systématique
et, stochastique de l'information gyrométrique,

2. dans I'étape de prédiction, le cacul de la pose du véhicule est réalisée en fonction
de son modeéle cinématique, de I'information odométrique et de la partie systéma-
tique € de l'information gyrométrique. La prédiction de la partie stochastique de
I'information gyrométrique est réalisée en fonction des paramétres autorégressifs et
la prédiction de la partie systématique en fonction de ses variations possibles définies
par le bruit blanc gaussien ;.

3. enfin I’étape de correction, en plus de corriger la pose du véhicule en fonction des
informations GPS, permet d’estimer les parties stochastique et systématique de
I'information gyrométrique. Dans ce cas, 'information gyrométrique elle-méme et
une seconde source d’information (observant ici la partie systématique de l'informa-
tion gyrométrique) sont utilisées pour effectuer cette estimation. Ainsi 'information
provenant du gyrométre permet d’estimer a la fois ses parties stochastique et systé-
matique a condition que sa partie systématique soit contrainte par les informations
provenant du second capteur.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre diverses méthodes de modélisation des processus stochastiques ont
été présentées. Les modéles de processus, tels que la constante aléatoire, la marche aléa-
toire ou encore les processus de Gauss-Markov permettent une description simple de ces
processus. Dans ce cas, leur détermination repose entiérement sur les caractéristiques de
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la fonction d’autocorrélation du véritable processus. Cependant, en pratique le nombre
limité de mesures induit des erreurs dans cette fonction, et les processus peuvent étre mal
modélisés.

Dans ce cas, la modélisation autorégressive des processus stochastiques est souvent
préférée. Elle permet de décrire leur comportement en fonction de leur propre passé et
d’un nombre illimité de paramétres. Ces différents paramétres sont déterminés par des
méthodes de régression linéaire telles que les méthodes de Yule-Walker, la méthode de la
Covariance ou encore la méthode de Burg. Cette derniére méthode semble la plus appro-
priée car elle permet de déterminer ces paramétres avec une bonne précision et assure une
stabilité du modéle dans toutes les conditions.

Enfin, si les informations d’un systéme de fusion (filtre de Kalman ou filtre particulaire)
comportent une partie stochastique, il est nécessaire de la caractériser puis de la prendre
en compte dans les diverses étapes du filtrage. Dans ce cas, les parties systématiques et
stochastiques de ces informations deviennent de nouvelles inconnues du systéme de fusion
et sont introduites dans le vecteur d’état. Elle sont alors estimées au méme titre que les
autres variables du systéme et nécessitent de nouvelles informations pour leur estimation.
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Chapitre 4

Choix et caractérisation des capteurs

Dans les deux premiéres sections de ce chapitre, va étre présenté le choix des différents
capteurs proprioceptifs et extéroceptifs nécessaires au bon fonctionnement de notre sys-
téeme de localisation hybride. Le choix de ces capteurs s’effectuera en fonction des critéres
suivants :

— faible cotit d’intégration,

— capteurs proprioceptifs entrainant une faible divergence de la méthode de position-

nement relatif,

— capteurs extéroceptifs les plus adéquats pour le positionnement absolu en environ-

nement routier, c’est-a-dire sans aménagement de celui-ci.

Pour chaque capteur ainsi choisi, trois caractéristiques seront définies :
1. les données fournies par le capteur,
2. les incertitudes des données,

3. la datation des données (date d’acquisition de celles-ci par le systéme de localisa-
tion).

Enfin la troisiéme section de ce chapitre montrera I'influence de la latence de certains
capteurs sur le processus de fusion de données. Une algorithmie sous-jacente au probléme
de filtrage en sera déduite, elle permettra de recaler les informations en fonction de leur
date d’acquisition pour pouvoir effectuer la fusion de données séquentiellement sans avoir
avoir & imposer une synchronisation de celles-ci.

4.1 Capteurs proprioceptifs

4.1.1 Choix des capteurs

Avant de choisir les capteurs proprioceptifs, il est nécessaire de déterminer quelle tech-
nique de localisation relative est la plus appropriée pour notre approche. D’apreés ’état de
Part sur les méthodes positionnement (cf chapitre 1), de nombreuses techniques existent :
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la navigation inertielle (1), la navigation par odométrie (2) et la navigation hybride cou-
plant différents types de capteurs (3).

1. La navigation inertielle : de par son cofit élevé elle ne semble pas trés adéquate
pour notre systéme qui ce veux avant tout un systéme de positionnement avec un
faible cotit d’intégration.

2. La navigation par odomeétrie : griace au systéme ABS équipant la plupart des
véhicules de derniéres générations, la navigation par odométrie utilisant le modele
cinématique de type char semble facile & mettre en ceuvre. Néanmoins, notre véhicule
expérimental étant relativement ancien nous n’avons pas a disposition de systéme
ABS et donc d’informations odométriques sur les deux roues. Cette technique de
navigation n’a donc pas été retenue dans notre cas.

3. La navigation hybride :

— Odometre + gyromeétre : une solution possible de navigation hybride est de com-
biner les informations provenant d’un odométre et d’'un gyrométre et d’utiliser le
modéle cinématique de type char (cf section 1.1.1.1), la vitesse angulaire de lacet
n’est plus déduite des deux odométres mais directement fournie par le gyrométre.
Un compromis prix et précision pour les deux capteurs peut étre ici facilement
réalisé, cette technique semble viable pour notre systéme.

— Odométre + angle au volant : une deuxiéme solution consiste & coupler les infor-
mations provenant d’'un odomeétre et d’un capteur d’angle du volant. Si I’angle de
braquage des roues peut étre calculé en fonction de I'angle de braquage du volant
c’est-a~dire si 0, = f(d,) est connue, alors le positionnement relatif du véhicule
peut étre estimé a 'aide d’un modéle cinématique de type tricycle (cf section
1.1.1.2). Pour réaliser un capteur d’angle au volant, un simple potentiométre fixé
sur ’axe du volant peut étre utilisé, ce capteur étant peu cotiteux cette technique
semble étre elle aussi utilisable.

— Radar a effet Doppler : le radar a effet Doppler peut étre utilisé pour remplacer
I’odométrie dans les systémes de positionnement relatif. Cependant comme pour
la navigation inertielle, le prix élevé du radar a effet Doppler n’autorise pas son
utilisation dans notre systéme.

Donc deux types de techniques de localisation relative sont a priori utilisables dans
notre systéme de localisation, la navigation par odométrie couplée avec un gyrométre
(modéle cinématique de type char) et la navigation par odométrie couplée avec le capteur
d’angle au volant (modéle cinématique de type tricycle). Pour faire le choix entre 1'une de
ces deux méthodes, nous allons réaliser la localisation de notre véhicule sur un parcours
de plusieurs kilomeétres avec chacune de ces deux méthodes et les comparer aux positions
fournies par un DGPS. Nous rappelons briévement les équations de chacun des modéles
cinématiques associés a ces deux techniques.
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4.1.1.1 Equations du modéle de type char

D’aprés les équations (1.3) et en prenant compte le fait la vitesse angulaire de lacet 9
est directement fournie par le gyromeétre, le déplacement relatif du véhicule est donné par
les équations suivantes :

Tp = Trp_1+ ADk COS(@k)
Yk = Yr—1 + Ap, sin(0y)
Hk = t9k_1 + AT Wgyro (41)

avec :
- Ap, = (Top_odox, —Top_odog_1) x MPTO la distance parcourue entre les instants
k—1etk,
— Ag la durée séparant ces deux instants.

4.1.1.2 Equations du modéle de type tricycle

D’aprés les équations (1.6) et en considérant que 'orientation des roues est donnée
par la fonction 6, = f(4,) ou J, est I’angle au volant, le déplacement relatif du véhicule
est décrit par le jeu d’équations :

T = Tp_1 + Ap cos(Oy)

Yk = Yk—1 + Apsin(by)
«9k = Qk_l + % tan (Sr (42)

avec :
— Ap, la distance parcourue entre les instants k£ — 1 et k,
— [ la distance entre essieux.

Il faut noter que ’angle au volant, dont la mesure est disponible dans notre véhicule a
été calibré en statique et que la fonction d, = f(4,) ainsi trouvée est une fonction affine.

D’apres la figure 4.1, il est aisé de voir que la technique de localisation couplant
I’odomeétrie et le gyrométre est beaucoup plus précise que celle couplant odométrie et angle
au volant. On peut expliquer ces résultats par le fait que la fonction §, = f(J,) est sujette
a de fortes contraintes mécaniques lors du déplacement du véhicule (suspension, pression
des pneus, etc...) et donc que la transformation affine entre I’angle au volant et 1’angle des
roues n’est plus vérifiée. Pour obtenir de bons résultats avec cette technique, il faudrait
estimer 1’angle des roues en fonction de I’angle au volant mais aussi de I’ensemble de ces
contraintes mécaniques ce qui semble difficile & obtenir. La technique de positionnement
couplant 'odométrie et un gyrométre est donc choisie pour effectuer la localisation relative
et par conséquent les capteurs proprioceptifs embarqués dans notre véhicule expérimental
sont un odomeétre et un gyrométre.
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F1G. 4.1: Résultats comparatifs odométre+gyrométre/odométre+angle au volant

4.1.2 L’odométre

4.1.2.1 La donnée odométrique

En raison du caractére récursif des méthodes de fusions de données (filtre de Kalman
et filtre particulaire dans notre cas), ’'odométre doit permettre d’évaluer la distance par-
courue par le véhicule entre deux étapes de correction. Deux cas de figure peuvent étre
rencontrés (cf figure 4.2), soit aucune information extéroceptive n’est traitée par le sys-
téme de fusion entre deux informations odométriques, auquel cas la distance parcourue
par le véhicule est simplement :

AD = (o + VAp (43)

ou
— ¢, est le pas de quantification de 'odométre en métre par top odométre,
— va,, est I'incertitude de la donnée odométrique,

soit une ou plusieurs informations extéroceptives sont recues et, dans ce cas, il est néces-
saire d’effectuer une interpolation des donnés odométriques pour déterminer la distance
a priori parcourue par le véhicule pour chacune de ces informations. Ainsi en considérant
une interpolation linéaire :

Ap = v,|te, — ti| + UIAD (4.4)
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avec
- t, la date d’acquisition de I'information odométrique,
— t; la date d’acquisition + latence de I'information extéroceptive,
— et v, la vitesse du véhicule déduites des informations odométriques antérieures a
I'instant £, c’est-a-dire :

Vo= qo/(to, —to,_,) Sty <t;

Qo/(to,_, — to, ,) sinon

4o Ap Ap
——p —
t; > tOk_Q t; < tgk_l
: : : : : » distance
: : : : : par courue
tOk—4 tok—S t0k72 ti tokfl tOk

F1G. 4.2: Distance parcourue par le véhicule

4.1.2.2 Incertitude de la donnée odométrique

D’apres la section 1.1.1.3, les sources classiques d’erreurs de I’odométrie peuvent étre
divisées en deux catégories, les erreurs systématiques et les erreurs non systématiques.
Dans la solution choisie pour le positionnement relatif, un seul odométre est utilisé, donc
les erreurs systématiques peuvent étre résumeées par les erreurs de résolution du codeur et
de fréquence d’échantillonnage tandis que les erreurs non systématiques restent inchan-
gées, a savoir glissement du véhicule, navigation sur terrain accidenté etc... De plus, comme
laccélération du véhicule n’est pas prise en compte lors des différentes interpolations (cf
équation 4.4), celle-ci est une nouvelle source d’erreurs dans le calcul du déplacement du
véhicule. Cependant comme notre véhicule ne peut subir des accélérations et des décéléra-
tions supérieures a 1¢g et que le pas de quantification de I’odométre est relativement petit
(o ~ 19,6c¢m) on peut considérer qu’elle est négligeable par rapport aux autres sources
d’erreurs. Ainsi en sachant que les résultats expérimentaux ont montré que ’erreur sur la
distance parcourue par le véhicule est toujours inférieure & 1%, nous supposerons que les
incertitudes va,, et UIAD sur la donnée odométrique peuvent étre décrites par la méme loi
normale :

Uap = UIAD ~ N(O> UAD) (45)

avec
Ap

780 7 100

(4.6)
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4.1.2.3 Datation de la donnée odométrique

Si ’on considére que la durée de transmission de 'information odométrique au systéme
de traitement est trés faible, alors la datation de la donnée odométrique est donnée par
la date d’acquisition de I'information Top odoy,.

4.1.3 Le gyrométre

Comme nous 'avons vu dans la section 1.1.2, le gyrométre permet la mesure d’une
vitesse angulaire. Placé sur ’axe vertical du véhicule, il permet de mesurer la vitesse de
rotation de celui-ci. D’aprés I’équation (1.13), cette information peut étre décomposée en
trois composantes : (1) le produit facteur d’échelle x donnée gyrométrique, (2) le biais et
(3) le bruit de mesure inhérent a tout capteur.

4.1.3.1 La donnée gyrométrique

Nous allons considérer que seule la premiére composante représente cette donnée. Ainsi
la donnée gyrométrique est décrite par :

Woyro = Ky + Vgyro (4.7)

ou
— K, est le facteur d’échelle,
— w est la mesure gyrométrique,
~ Vgyro incertitude de la donnée gyrométrique.

Pour calibrer le facteur d’échelle, le gyrométre a été installé sur un bras robotique capable
de réaliser des déplacements circulaires de 360° et ce a différentes vitesses de rotation
allant de -1 rad/s a 1 rad/s. Comme le montre la figure 4.3 le facteur d’échelle de notre
gyrométre peut étre considéré comme constant dans le domaine d’utilisation [-1 41| rad/s.

4.1.3.2 Incertitudes sur la donnée gyrométrique

Les deux composantes restantes (1.13) représentent donc les incertitudes sur la donnée
gyrométrique. Ainsi :
Vgyro = by + €u (4.8)

ol
— by, est le biais
— €, est le bruit de mesure

D’aprés la section 1.1.2, le biais dépend de la température. Cependant n’ayant pas de
banc de test approprié, en particulier d’enceintes thermostatées couvrant le domaine de
température que peut subir un véhicule, il nous est impossible d’établir une relation entre
le biais et la température. Néanmoins nous avons pu quand meéme réaliser quelques tests
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F1G. 4.3: Facteur d’échelle du gyromeétre

en température et en statique du gyrométre. Les résultats sont présentés dans la figure 4.4.
Au vu des courbes, le comportement décrit dans ’état de I’art est bien retrouvé. Ainsi le
biais induit une dérive de la mesure pendant les dix premiéres minutes de fonctionnement
du gyrométre. Une fois que I’échauffement des composants électroniques du gyrométre
s’est stabilisé, la mesure est seulement entachée par le bruit de mesure.
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F1G. 4.4: Comportement en situation statique du gyromeétre en fonction de la température.
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En général, ce bruit est considéré comme gaussien centré blanc. Pour vérifier cette
hypothése, une fois le gyrométre stabilisé en température, la densité de probabilité des
mesures gyrométriques a été comparée a la densité de probabilité théorique de la loi nor-
male N (b, 0;,,.,) (figure 4.5(b)) et un test de blancheur de ces mesures (figure 4.5(a)) a
été réalisé. Ainsi, d’aprés la figure 4.5(b), la densité de probabilité déduite des mesures est
trés similaire a la densité de probabilité théorique donc le bruit de mesure sera supposé
de nature gaussienne. La figure 4.5(a) présente la fonction d’autocorrélation des mesures,
celle-ci s’approchant d’une impulsion de Dirac, le bruit de mesure est un bruit blanc. Donc
le bruit de mesure peut étre considéré comme un bruit gaussien centré blanc, stationnaire
une fois la température du gyrométre stabilisée, d’oul la notation ¢,, dans I’équation (4.8).

T T T T T T
I i reelle

ool = pdf theorique| |

Ugym=0.0162

gyro

~

Autocorrélation de v,

Densité de probabilité de v

L
0
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1) \fintsize{16} v_{gyro} (rad/s)
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F1G. 4.5: Caractérisation du bruit de mesure du gyrométre, figure (a) test de blancheur,
figure (b) densité de probabilité

-01 0 0.1

Le principal probléme du modéle d’incertitude décrit dans ’équation (4.8) est que le
biais est inconnu. Nous savons qu’il est fonction de la température, cependant nous ne
pouvons établir cette relation. Plusieurs méthodes existent pour déterminer ce paramétre,
la premiére est de placer le gyrométre dans une enceinte thermostatée, la température est
alors constante et par la méme occasion le biais est lui-méme constant et connu. Cepen-
dant un tel systéme demande une longue phase de stabilisation en température et donc
une longue attente avant de pouvoir se servir du véhicule, ce qui est inenvisageable dans
le domaine de 'automobile. La deuxiéme méthode est d’estimer la valeur du biais lors
du processus de localisation. D’ailleurs dans [Park, 2004] [Abuhadrous, 2005] les auteurs
estiment les biais des différents gyrométres d’une centrale inertielle en utilisant les ob-
servations fournies par un GPS différentiel et en considérant que les biais peuvent étre
décrits par des processus markoviens. Cependant, dans notre systéme, la localisation rela-
tive est seulement réalisée par ’association d’un gyrométre et de I’odométrie, il est donc
impossible d’utiliser cette méthode pour estimer le biais du gyrométre.
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Dans notre approche, le biais sur les données gyrométriques est donc a priori inconnu.
Néanmoins pour limiter les erreurs de positionnement relatif induites par celui-ci, nous
avons considéré qu’il pouvait étre décrit par un processus de constante aléatoire. Cette
constante est alors déterminée avant chaque expérimentation par une procédure d’ap-
prentissage. Ainsi sous les contraintes que la stabilisation en température des composants
du gyromeétre soit effectuée et que le véhicule ne présente aucun mouvement, le biais (ou
la constante) est estimé en effectuant la moyenne des données fournies par le gyrométre
pendant quelques minutes :

N
~ 1
bu =+ > Kyw — Kqw (4.9)

n=1

ou N est le nombre de données gyrométriques acquises pendant ’apprentissage et w la
donnée fournie par le gyromeétre pour une vitesse angulaire nulle lors de la calibration.

Ainsi, aprés la phase d’apprentissage, le biais est considéré connu et constant pen-
dant une courte durée, mais qui est assez longue pour réaliser nos expérimentations. Les
incertitudes sur les données gyrométriques sont dans ce cas seulement le bruit de mesure :

Vgyro = € (4.10)
De ce fait, la donnée gyrométrique devient :

Wyyro = Kyw —/I;w (4.11)

4.1.3.3 Datation

Comme pour la donnée odométrique, si I’on considére que la durée de transmission
de P'information gyrométrique au systéme de traitement est trés faible, alors la datation
de la donnée gyrométrique wgy,,, est donnée par la date d’acquisition de I'information
gyrométrique.

4.2 Capteurs extéroceptifs

4.2.1 Choix des capteurs

Le choix des capteurs extéroceptifs est beaucoup plus aisé que le choix des capteurs
proprioceptifs. En effet il découle des méthodes de positionnement absolu potentiellement
utilisables dans les contextes routiers (en sachant qu’aucun aménagement du réseau rou-
tier n’est envisageable). D’aprés la section 1.2, il n’en existe que trois dans notre cas : le
positionnement par satellites, le positionnement par vision et le positionnement par télé-
phone cellulaire. Cependant le manque de maturité de cette derniére technique la rend peu
viable dans la réalité et seules les deux premiéres techniques semblent envisageables dans
notre application. Comme le positionnement par satellites est la technique par excellence
pour localiser un robot mobile ou un véhicule en environnement extérieur, il est impératif
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d’intégrer ce systéme dans notre approche et notre choix se porte donc vers un GPS. Ce-
pendant la contrainte du faible colit d’intégration de notre approche impose I'utilisation
d’un GPS bas coiit et donc de faible précision. Ainsi pour améliorer la précision de notre
systéme de localisation, des informations redondantes aux informations GPS doivent étre
prises en compte et seront dans notre cas obligatoirement fournies par un systéme de
positionnement par vision. Dans la suite de ce mémoire, ce systéme est appelé capteur
"vision" et est donc le deuxiéme capteur extéroceptif choisi pour notre application.

4.2.2 Le GPS
4.2.2.1 Les données GPS

D’aprés la section 1.2.2, les principales informations fournies par le GPS sont les co-
ordonnées géographiques du récepteur a savoir sa longitude, sa latitude et sa hauteur
ellipsoidale donnée dans le systéme de coordonnées WGS84 et le GDOP permettant de
calculer I'incertitude sur ces coordonnées. Pour que ces informations soient compatibles
avec les données fournies par les autres capteurs et le systéme d’informations géogra-
phiques (carte plane dans le systéme de coordonnées LAMBERT 93), les coordonnées
géodésiques du récepteur GPS doivent étre converties en coordonnées géocentriques puis
projetées dans le référentiel LAMBERT93 (cf annexe B). Les données GPS sont alors :

x
Yo = (27 4 1 (112)
ou
— (T gps, Ygps) est une position cartésienne dans le référentiel LAMBERT 93 décrivant
la position du récepteur GPS sur la carte,
— Vgps incertitude sur la position fournie par le GPS.

4.2.2.2 Incertitudes sur les données GPS

Dans la plupart des travaux de localisation de véhicule utilisant un GPS bas cofit les
incertitudes sur les données GPS sont approchées par un bruit blanc gaussien centré qui
suit la loi normale :

Vgps ~ N (0, Rgps) (4.13)

o Ry, est la matrice de covariance associée aux données GPS. En général cette matrice
est décrite de la maniére suivante :

2 0
Fops = <Ux6ps o2 ) avec  Ou,,, = 0y,,, = EUREgs X GDOPy,, (4.14)
Ygps

Ici TEURE,,, est I'écart-type sur la position fournie par le GPS (ce paramétre est fourni
par le constructeur du récepteur GPS) et le GDOP,,; donne la confiance sur cette posi-
tion en fonction de la position des satellites dans le ciel. Le GDOP est en général compris
entre 1 et 5, au dessus de 5 la position fournie par le GPS est complétement aberrante et
ne doit pas étre prise en compte par le systéme. Enfin on peut noter que les paramétres
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de corrélation ne sont pas fournis par le récepteur.
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F1G. 4.6: Caractéristiques des incertitudes gps : figure (a) et (b) densités de probabilité
de v,,,, et de v, ., figure (c) et (d) fonctions d’autocorrélation de v,,,, et de v, .

Pour corroborer ces affirmations, nous avons effectué le test expérimental suivant :
les informations de position zg,s et y,,, fournies par le GPS ont été acquises pendant
plusieurs heures sachant que le GPS a été disposé 4 un emplacement dont la position
était parfaitement connue. A partir des données recueillies, nous avons pu obtenir une ap-
proximation de la distribution de probabilité (figures 4.6(a) et 4.6(b)) et effectuer un test
de blancheur (figures 4.6(c) et 4.6(d)) des incertitudes de chacun de ces paramétres. En
comparant les densités de probabilité de v, ,, et v, . ainsi obtenues a leurs distributions
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de probabilité théoriques (distributions décrites par les lois N (0, agzgps ou agygps) ou les

écarts types o,, et o,  sont ceux trouvés expérimentalement). Il est aisé de voir que
les distributions de probabilité de v, et v, . ne sont pas de nature gaussienne. De plus,
les tests de blancheur réalisés par les fonctions d’autocorrélations montrent que les incer-
titudes ne sont pas blanches mais décrivent plutdt des processus qui varient lentement
et corrélés dans le temps. Ces résultats démontrent que les incertitudes des informations
GPS ne peuvent étre décrites par des bruits blancs gaussiens centrés rendant ainsi la rela-
tion (4.13) caduque. Dans ce cas, les informations GPS ne peuvent alimenter le processus
de fusion (filtre de Kalman ou filtre particulaire) sans une modélisation au préalable de
leurs parties stochastiques et doivent étre considérées comme étant :

Yo=Y, +b

gps — =—gps ' Zgps

Uy (4.15)

ou
- X/gps est la partie systématique des informations GPS qui représente la vraie position
du récepteur GPS,
— b,,s est la partie stochastique des informations GPS,

! . z
— Vg €st un bruit blanc résiduel entachant les mesures.

D’apreés le chapitre 3, il existe de nombreux processus pouvant représenter la partie sto-
chastique d’une information non-blanche : processus de marche aléatoire, processus de
Gauss-Markov, processus périodique aléatoire ou encore processus autorégressif. Pour dé-
terminer quelle est la modélisation la plus adéquate pour les informations GPS, il suffit de
comparer la moyenne des erreurs quadratiques entre la prédiction des erreurs GPS (selon
les différents processus proposés) et la vraie mesure des erreurs GPS, c’est-a-dire :

Z [bk - fM(bk:—l e bk—m7 Ek)}2 (416)

n=1

1
N

ol

— by, est la mesure des erreurs GPS a l'instant k,

— N est le nombre de mesures acquises expérimentalement,
fur sont les équations de récurrences définissant le filtre formeur du processus sto-
chastique,
m est le nombre de mesures du passé du processus pris en compte par le modéle,
— € est le signal blanc injecté dans le modéle & chaque instant k.

Ainsi, le modéle obtenant la moyenne des erreurs quadratiques de prédiction la plus
faible, et ce dans les situations statique et dynamique, sera utilisé dans le filtrage.

Erreurs de prédiction des différents modéles en statique : Le tableau 4.1 pré-
sente les statistiques sur les erreurs de prédiction (moyenne, maximum, moyenne des er-
reurs quadratiques) selon différents modéles de processus aléatoires a savoir : bruit blanc,
marche aléatoire , Gauss-Markov d’ordre 1 et AR d’ordre 1 4 5 définis par la méthode de
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Burg.

D’apres la premiére ligne du tableau 4.1, il est clair que la modélisation des incertitudes
Modéle de Erreurs en x (m) Erreur en y (m)
processus moy | max | RMS | moy max | RMS

Bruit blanc gaussien | 1.994 | 8.495 | 2.559 | 3.691 | 20.320 | 4.6
Rand Walk 0.038 | 0.649 | 0.077 | 0.104 | 1.298 | 0.171

Gauss-Markov ordre 1 | 0.091 | 0.6028 | 0.118 | 0.179 | 1.352 | 0.236
AR ordre 1 0.038 | 0.6484 | 0.077 | 0.0994 | 1.295 | 0.171
AR ordre 2 0.038 | 0.6484 | 0.076 | 0.1034 | 1.262 | 0.168
AR ordre 3 0.041 | 0.7166 | 0.074 | 0.1041 | 1.253 | 0.168
AR ordre 4 0.043 | 0.7173 | 0.071 | 0.1057 | 1.281 | 0.165
AR ordre 5 0.043 | 0.6724 | 0.069 | 0.1053 | 1.255 | 0.163

TAB. 4.1: Erreur de prédiction en statique selon les modélisations stochastiques

GPS par un bruit blanc gaussien n’est pas adéquate. D’apreés les fonctions d’autocorréla-
tion de la figure 4.6, les incertitudes du GPS sont des processus aléatoires qui varient trés
lentement avec un temps de corrélation proche de 900s (¢, ~ 1/4h). Comme la période
d’échantillonnage des informations GPS est de 1s, alors leurs incertitudes ne varient qua-
siment pas d’un instant & I'autre, ce qui explique que la modélisation des incertitudes par
un processus de marche aléatoire donne quasiment les mémes résultats qu’un processus
autorégressif d’ordre 5. A priori d’aprés les résultats du tableau 4.1, & part le bruit blanc
et le processus de Gauss-Markov n’importe quel autre processus peut étre utilisé pour
modéliser les incertitudes du GPS en statique.

La figure 4.7 présente la moyenne des erreurs quadratiques de prédiction des modéles
AR d’ordre 1 a 5, et ce pour les méthodes de régression linéaire de Yule-Walker, de Burg
et de la Covariance. D’aprés cette figure on retrouve les propos énoncés dans la section 3.5,
a savoir que la méthode Yule-Walker fournit les modéles autorégressifs les moins précis,
la méthode de la Covariance les modéles les plus précis et que la méthode de Burg donne
des résultats similaires a la méthode de la Covariance. Enfin, comme la méthode de Burg
est la seule a garantir la stabilité du modéle, il est préférable d’utiliser cette méthode pour
définir la partie stochastique des informations GPS.

Erreurs de prédiction des différents modéles en dynamique. Le tableau 4.2 pré-
sente les statistiques des erreurs de prédiction (moyenne, maximum, moyenne des erreurs
quadratiques) selon les processus aléatoires utilisés dans le paragraphe précédent.

La encore, d’aprés la premiére ligne du tableau 4.2 on peut voir que le bruit blanc
gaussien n’est pas adéquat pour modéliser les incertitudes GPS. Sinon tous les autres
processus donnent des résultats similaires a part peut étre les modéles AR d’ordre élevé
qui améliorent sensiblement la précision de la prédiction. On peut donc tout simplement
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F1G. 4.7: RMSE de prédiction en statique de b, et b, pour les méthodes de Yule-Walker,
de Burg et de covariance

Modeéle de Erreurs en x (m) Erreur en y (m)
processus moy max | RMS moy max | RMS
Bruit blanc gaussien | 1.530 | 6.903 | 1.935 | 2.582 | 10.704 | 3.227
Rand Walk 0.5554 | 5.0738 | 0.8491 | 0.4304 | 5.0576 | 0.6518
Gauss-Markov ordre 1 | 0.5591 | 5.1599 | 0.8521 | 0.4413 | 4.9312 | 0.6583
AR ordre 1 0.5533 | 5.0318 | 0.8477 | 0.4280 | 5.0604 | 0.6488
AR ordre 2 0.5543 | 5.2363 | 0.7860 | 0.4206 | 4.9791 | 0.6239
AR ordre 3 0.5536 | 5.2379 | 0.7600 | 0.4219 | 4.9336 | 0.6183
AR ordre 4 0.5533 | 5.2528 | 0.7454 | 0.4222 | 4.9153 | 0.6176
AR ordre 5 0.5536 | 5.2592 | 0.7413 | 0.4224 | 4.9063 | 0.6175

TAB. 4.2: Erreur de prédiction en dynamique selon les modélisations stochastiques

utiliser n’importe lequel de ces processus pour modéliser les incertitudes GPS.

La figure 4.8 présente la moyenne des erreurs quadratiques de prédiction en dynamique
des modéles AR d’ordre 1 a 5 fournis par les trois différentes méthodes de régression li-
néaire. D’aprés cette figure, il apparait que les trois méthodes fournissent des modéles
quasi-équivalents, cependant comme la méthode de Burg garantit la stabilité de ces mo-
déles, il est préférable d’utiliser cette méthode.

Etape du filtrage. D’aprés les deux paragraphes précédents, de nombreuses méthodes
peuvent étre utilisées pour modéliser la partie stochastique des informations GPS (marche
aléatoire, Gauss-Markov, AR). La plus précise de toutes est bien siir la modélisation AR
d’ordre élevé. Cependant celle-ci représente un inconvénient pour le filtrage et notamment
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pour le filtrage particulaire. En effet, pour toute information non blanche, la partie systé-
matique et la partie stochastique sont des inconnues et doivent étre intégrées au vecteur
d’état pour étre estimées (cf section 3.4). Sil’on considére un modeéle AR d’ordre 5, il est
alors nécessaire d’ajouter douze variables au vecteur d’état, c’est-a-dire 5 variables pour
la partie systématique et 1 variable pour la partie stochastique des informations = et y
du GPS. Dans cette situation ’espace d’état a couvrir par la méthode de filtrage devient
trés grand et I'estimation de la position du véhicule par un filtre particulaire demande un
trés grand nombre de particules qui peut dépasser la puissance de calcul des ordinateurs
actuels. Ainsi, pour réaliser le filtrage, nous avons donc préféré utiliser une modélisation
AR du premier ordre. Les informations GPS peuvent étre alors décrites par :

/
'rgpsk _= xk - axbrk—l + /B-TEbzk + UCC
/

gps 4.17
Ygpsi, = Y — Qyby, | + ﬁyebyk +v ( )

Ygps

ol
— 1z, et y, sont les parties systématiques des informations GPS,
— by, et by, sont les parties stochastiques des informations GPS que I’on nommera les
paramétres de biais du GPS,
— O, By, 0y et B, les paramétres des modéles AR du premier ordre avec o, et o, de
I'ordre de 0.99 et 3, et (3, de 'ordre de 0.2,

En considérant que les parties systématiques z; et y, des informations GPS sont en
réalité la vraie position du véhicule et donc la position que I'on veut estimer, il est alors
seulement nécessaire d’intégrer les variables de la partie stochastique dans le vecteur
d’état :

X=(z y 0 b b)) (4.18)
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’

Alors les incertitudes sur les informations GPS sont renommées v'g,s = N(0,R,,,)
et sont déterminées en fonction des erreurs résiduelles de prédiction du modéle AR du
premier ordre, tel que :

R~ (UE‘RI Y ) (4.19)
gps 0 0124 R, :
ol 04R, et o4r, sont les écarts-types des erreurs résiduelles de prédiction.

4.2.2.3 Datation des données GPS

Comme pour tout récepteur GPS, les informations GPS sont fournies au systéme avec
un retard. Ce retard est communément appelé la latence GPS et correspond principale-
ment au temps de traitement des informations recues de chacun des satellites visibles.
Cette latence est variable et dépend fortement de la position et du nombre des satellites
visibles. Généralement de ’ordre de quelques centaines de millisecondes, elle ne peut étre
négligée par le systéme de fusion. En effet, si 'on considére un véhicule se déplacant le
long d’une trajectoire rectiligne a la vitesse de 90km/h, une latence de 200ms induit une
erreur sur la position du véhicule d’environ 5m, si la mise & jour est réalisée en fonction
de cette observation alors l’estimation de la position sera obligatoirement erronée. Avant
de considérer les observations GPS, il est donc nécessaire de recaler dans le temps ces
informations en fonction de leur latence, ceci est I'objet du paragraphe 4.2.3.3. Dans la
suite de cette section nous allons décrire la méthode utilisée pour quantifier cette latence.

D’aprés le paragraphe précédent, les erreurs sur les informations GPS varient pour
I’essentiel trés lentement dans le temps. On peut donc supposer que le déplacement relatif
du véhicule peut étre calculé avec une bonne précision en fonction de deux informations
GPS a condition que le temps séparant ces informations soit relativement faible par rap-
port au temps de corrélation des incertitudes GPS (de I'ordre de la minute). Ce méme
déplacement peut étre aussi calculé en fonction des capteurs proprioceptifs du véhicule
sachant que la aussi une bonne précision n’est obtenue que si le temps écoulé entre le
début et la fin du déplacement reste court. La latence peut étre alors identifiée par une
minimisation de la somme des erreurs quadratiques entre le déplacement calculé avec deux
informations GPS et le déplacement calculé avec les informations proprioceptives :

lat, = Arg min< S ’ADW (t) — Ap,.(t— ¢) D 6 € [0, brma] (4.20)

avec
— Ap,,, la distance calculée a partir des informations GPS.
— Ap,,, la distance déduite des informations proprioceptives.

La minimisation est bornée entre 0 et ¢,,,., = 1s dans le temps car on considére que la
latence est obligatoirement comprise dans ce méme intervalle, ce qui est réaliste pour un

GPS.

Pour réaliser ce calcul, nous nous sommes imposés les conditions expérimentales sui-
vantes :
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— le véhicule se déplace selon une trajectoire rectiligne, ainsi le déplacement se résume
a la distance curviligne parcourue par le véhicule :
— pour les informations GPS ce déplacement est décrit par

Ap,,,(t) = \/ (Zgps (1) = 2gps (0))? + (Ygps(t) = Ygps(0))? (4.21)

ol (Zgps(0), Ygps(0)) est la position de départ du véhicule et (z4,(t), ygps(t)) la
position du véhicule a I'instant ¢

— pour les informations proprioceptives, ce déplacement peut étre déduit simplement
a partir de 'odométrie,

Ap,,,(t) = i Ap(t) (4.22)

t=to

avec Ap(t,) le déplacement curviligne du véhicule mesuré par 'odométrie entre
deux instants ¢, et t,_1,
— la distance & parcourir est d’environ 1500m,
— le véhicule doit évoluer & vitesse constante le plus longtemps possible, cette vitesse
étant comprise entre 50 et 100km/h.

La figure 4.9(a) montre que les distances calculées Ap . et Ap  en fonction des
deux différentes sources d’informations décrivent bien le méme déplacement curviligne du
véhicule et ce pour différentes vitesses d’évolution. Cependant dans la partie linéaire des
courbes (figure 4.9(b)) c’est-a-dire quand le véhicule évolue a vitesse constante, la courbe
calculée en fonction des informations GPS est en retard par rapport a celle calculée en
fonction des données odométriques, démontrant ainsi la présence d’une latence pour les
informations GPS. Les sommes des erreurs quadratiques pour ¢ allant de 0 & 1s et pour
les vitesses 60 et 70km/h sont montrées dans les figures 4.9(c) et 4.9(d). Il est aisé de
voir que ces fonctions présentent un minimum global autour de 250ms. Ce minimum
est donc la latence du GPS. D’ailleurs, on peut trouver les valeurs de latences pour des
vitesses d’évolution du véhicule comprises entre 50km/h & 100km/h dans le tableau 4.3.
Au vu de ce tableau on peut en déduire que la latence du GPS n’est pas forcément
constante. Mais, d’aprés les tests expérimentaux que nous avons effectués, celle-ci est
toujours comprise entre 200ms et 260ms. Dans la suite de ce mémoire, nous considérons
que la latence du GPS est constante et égale a ’espérance de toutes les latences mesurées
expérimentalement soit environ 220ms et qui par exemple, engendera une erreur maximale
de 1.44m & 130km/h de 1m a 90km/h et de 0.55m a 50km/h sur la localisation du véhicule.

4.2.3 Le capteur "Vision"

Comme énoncé dans le début de cette partie, nous voulons effectuer la localisation de
notre véhicule avec des capteurs bas cotits. Dans ce cas, les informations provenant du
GPS sont peu précises et il est donc nécessaire d’avoir une deuxiéme source d’informations
extéroceptives plus précises pour obtenir une localisation correcte du véhicule. De plus,
d’aprés la section 4.2.2.2, les informations GPS ne sont pas blanches et introduisent deux
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F1G. 4.9: Caractérisation de la latence du GPS, figure(a) déplacement relatif pour des
vitesses d’évolution de 60km/h et 70km/h, figure (b) zone linéaire du déplacement, figure
(c) et (d) : somme des erreurs quadratiques pour 60km/h et T0km/h

vitesse (km/h)
latence (s)

a0
0.200

60
0.260

70
0.250

80
0.220

90
0.230

100
0.220

TAB. 4.3: Latences estimées pour différentes vitesses d’évolution du véhicule

variables supplémentaires b, et b, (parties stochastiques des informations GPS) dans le
vecteur d’état. Les informations fournies par le capteur "vision" devront donc permettre
une estimation de ces paramétres et améliorer ainsi la localisation du véhicule.

Le capteur "vision" est un capteur hybride couplant les informations provenant d’un
algorithme de détection de voies par vision monoculaire et les informations provenant des
capteurs proprioceptifs du véhicule. L’algorithme de détection de voies a été concu dans
notre laboratoire par Romuald Aufrére [Aufrére, 2001|. Il permet entre autre de détecter
les marquages au sol, de les mettre en correspondance avec un modéle général de route et
d’estimer la position latérale et I'orientation du véhicule sur la chaussée ainsi que certains
paramétres géométriques de la route, comme sa largeur ou encore sa courbure. Dans sa
version intiale cet algorithme connaissait quelques limitations :

1. l'utilisation d’un modéle paramétrique a courbure constante pour représenter la
géométrie de la route qui, nous le rappelons, ne peut décrire toutes les situations
routiéres et notamment les zones de transitions (cf. section 1.2.4.3),
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2. I'impossibilité de réaliser un suivi temporel en fonction du comportement cinéma-
tique du véhicule car, a ’époque, notre véhicule expérimental n’était pas équipé de
capteurs proprioceptifs.

Dans la suite de cette section, nous allons rappeler le principe de cet algorithme auquel
nous avons ajouté une étape de prédiction prenant en compte le comportement cinéma-
tique et substitué un modéle clothoidal au modéle a courbure constante. Enfin, le principe
de la détection des amers visuels ne sera pas présenté en détails. Néanmoins, de nombreuses
informations peuvent étre trouvées dans [Aufrére et al., 2000a] [Aufrére et al., 2000Db).

4.2.3.1 Le principe de I’algorithme de vision

Dans la plupart des méthodes traditionnelles de localisation basées sur la vision, le
processus est divisé en deux étapes : 1) la détection de primitives dans l'image, 2) I'es-
timation de la position & partir des primitives images. De par le manque d’informations
sur la cohérence entre les primitives images et les paramétres 3D & estimer, 1’estimation
de la localisation du véhicule est trés sensible & la vraisemblance des primitives détectées.
Pour pallier ce défaut, 'approche utilisée dans le capteur "vision" propose de guider la
détection des primitives par un modéle statistique qui fournit les dépendances entre les
informations images et les parameétres de localisation.

Ainsi les deux étapes traditionnelles de localisation sont réunies en une seule, le vecteur
d’état X, a estimer est constitué par les primitives images, les parameétres de localisation
du véhicule et les paramétres de géométrie de la route. La cohérence entre les primitives et
les paramétres 3D est régie par la distribution de probabilité normale N (X, (0), P, (0)).
Cette loi est apprise pendant une phase d’apprentissage, en considérant que I’ensemble
des primitives images sont reliées aux parameétres 3D de la scéne routiére par un jeux
d’équations considérées linéaires autour du point de fonctionnement défini par la loi nor-
male NV (X,(0),Px,(0)). Ou X,(0) est le vecteur moyen des paramétres de localisation et
de géométrie de la chaussée et P, (0) une matrice de covariance décrivant les variations
possibles de ces paramétres en considérant toutes les situations possibles de scénes rou-
tieres.

Ainsi, de cette maniére, la localisation est toujours contrainte par le modéle statistique
général et ne peut étre aberrante. De plus une estimation de sa qualité est fournie par
I’algorithme de vision et permet de savoir si la localisation doit étre prise en compte ou
non. La figure 4.10 présente ’organigramme de ’algorithme de vision.

A Les paramétres 2D et 3D et ’apprentissage

Dans cette partie ’ensemble des paramétres de localisation, de géométrie de la route
ainsi que le modéle utilisé pour les primitives vont étre présentés. Une fois ces paramétres
énoncés, 'apprentissage nécessaire au fonctionnement de l'algorithme va étre décrit en
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proprioceptives
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F1G. 4.10: Organigramme de 1’algorithme de vision

détail.

Paramétres de localisation et de géométrie de la route. Les paramétres décrivant
la position latérale et 1’orientation du véhicule sur la chaussée ainsi que les paramétres
géométriques de la route sont définis par le vecteur suivant :

X, = (L, Xo, U, 0, Cy,, C1)" (4.23)

avec :
— L : la largeur de la voie de circulation ou de la chaussée,
— Xp : la position latérale du véhicule sur la chaussée,
— g : Porientation du véhicule sur la chaussée,
— « : l'inclinaison de la caméra,
— (Y}, : la courbure latérale de la route,
— ( : la variation clothoidale de la courbure.

Les primitives images : Les primitives images permettent de représenter au mieux
les bords de la route dans I'image. Dans de nombreuses applications, les bords de la route
sont représentés par des fonctions d’interpolation (polynomes d’ordre élevé, splines etc..).
Dans cette approche, les bords de la route sont représentés par un ensemble de 2(n — 1)
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segments (cf figure 4.11), dont les ordonnées de leurs extrémités sont fixes et définies une
fois pour toutes lors de la phase d’apprentissage. Les primitives images sont alors décrites
par le vecteur X; composé des abscisses des extrémités de chacun de ces segments.

o /
|/ N
/ Compesrteds N\ o
/ 2 vd
v VAN
VAR Y I N
VA - | N
/ N

|
v /

/

AO/e! ‘
u B 'bng Uo,

nq

F1G. 4.11: Primitives images de I’algorithme de vision

T
Xg=(Ugs oy Ungs Uiy, -y Uny) (4.24)
ol :
— Uy, ..., Un, représentent les abscisses du bord gauche de la route,
- Uy, ..., Uy, représentent les abscisses du bord droit de la route.

Une matrice de covariance P, associée au vecteur X ; est définie et permet de connaitre les
variations possibles de la position de chacun des segments dans I’image. Ces variations sont
régies soit par la loi de distribution de probabilité N'(X,; ,Pg4,) définie par la phase d’ap-
prentissage pour la premiére itération de I’algorithme, soit par la loi /\/(&dk‘kﬂ, Pdk\k—l)
déduite de la phase de suivi pour les itérations suivantes. Cette loi permet, en outre, de
définir les zones de recherche dans I'image et donc de diriger la détection des primitives.

La phase d’apprentissage. Comme décrit précédemment, le but de cette phase est
d’apprendre la loi de distribution de probabilité V(X ,P,,) régissant ’ensemble des
paramétres du vecteur d’état. Cette loi doit étre représentative de 'ensemble des scénes
routiéres existantes et apprise une fois pour toutes. Elle est définie comme étant une
fonction linéaire des paramétres de la loi N (X, ,P;,) et des paramétres intrinséques et
extrinséques de la caméra sous I'hypothése que la route est localement plane et que la
courbure de la route peut étre définie par un modéle clothoidal.

N(X on) = f(eua €o; ZOaN(Xl(J; Plo)) (4.25)

=—=0?

avec e, = — et e, = = les paramétres intrinséques de la caméra numérique dont :

d d

— fest la focale de la caméra,
- d, et d, la largeur et la hauteur d’un pixel de la matrice CCD.
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et Zy la hauteur de la caméra par rapport au sol.

Les calculs du vecteur X, et de la matrice de covariance P,, sont présentés dans
I’annexe A.

B Localisation du véhicule

La localisation nécessite deux étapes : (1) 'algorithme doit rechercher ’ensemble des
primitives X dis représentant a priori la route pour I'image k. (2) si cette étape est réussie,
I’estimation des parameétres de localisation peut étre effectuée a I'aide d’un filtre de Kal-
man sachant les dépendances entre les primitives images et les paramétres de localisation
apprises au moment de ’apprentissage. Ces deux étapes sont décrites ci-dessous.

(1) Reconnaissance des bords de voies dans ’'image. Cette phase repose sur
I’exploration de ’espace des primitives images par un algorithme de type "branch and
bound". La figure 4.12 présente 'organigramme de cette procédure de recherche. Par un
souci de clarté, ’aspect "bracktracking" nécessaire a I’algorithme de "branch and bound"
n’est pas décrit dans cet organigramme.

Zones de recherche
(Xdk\k—l ’Pdk\k—l)

Xdk\k (d) ’Pdk\k (d)

Sélection de la
meilleure zone
d’intérét

[ Détection j

[ Mise a jour ]

F1G. 4.12: Organigramme de la recherche des primitives images

Pour chaque profondeur d’analyse d de l'arbre de recherche, la reconnaissance est
constituée des trois étapes suivantes : d’abord 1’algorithme recherche la zone d’intérét la
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mieux positionnée dans I'image, un segment censé représenter le bord de la voie de circu-
lation dans cette zone est alors détecté et enfin le vecteur d’état X dk\k(d) des primitives
images est mis a jour en fonction du segment précédemment détecté.

Pour chaque estimation de X dk\k(d>’ un critere de reconnaissance de la route est cal-
culé. Ce critére quantifie la probabilité que la route soit retrouvée conditionnellement aux
segments détectés dans I'image et peut étre écrit P(R,|S,,d). Ainsi & chaque profondeur
d de I’arbre de recherche de la méthode "Branch and Bound", celui-ci peut étre calculé
de la maniére suivante :

(Y

{ P(R,|S;,d) = P(R.S,,d—1)+ % si le segment est détecté

P(R,|S;,d) = P(R,|S,,d—1) sinon.

(4.26)

ou A, est la hauteur totale de la zone d’analyse dans I'image et v,, et v,,_; sont les ordon-
nées de zone de recherche dans laquelle a été recherché le segment pour la profondeur d
de arbre de recherche.

Ainsi la route est retrouvée si P(R,|S,,d) > Rrp, avec Rpy, € [0, 1] un seuil que 1'uti-
lisateur se fixe selon les diverses situations routiéres. Par exemple pour un environnement
routier signalisé avec des marquages au sol, Ry, peut étre fixé 0.4 alors que pour un en-
vironnement rural tel que des chemins il peut étre fixé a 0.2.

Enfin la figure 4.13 présente un exemple simplifié d’évolution de I'algorithme de vision
pour une image donnée.

(2) Estimation de la position du véhicule. Une fois la recherche des primitives
dans 'image effectuée a I'instant k, le vecteur X i ainsi que la matrice f)dk\k sont & notre
disposition. Une estimation du vecteur d’état X e et de la matrice de covariance P
est possible par 'intermédiaire d’un filtre de Kalman, ce filtre prenant en compte la loi

N (X, ,P,,) déduite de Papprentissage :

=0’

{ Xvk\k = Xvo + Kd[idk\k—l o Hdivo] (427)

ka\k = on_Kdeon
avec

- Ky = onHg [Hdeng + i:\)dk\k
— H, est tel que X 0= Hg X, +v, avec E[QdeT] = f)d

-1

Par conséquent une estimation de I’attitude du véhicule sur la chaussée est donnée par
le vecteur X Lije inclus dans le vecteur X - et les incertitudes sur chacun des paramétres

sont caractérisées par la matrice de covariance Plk‘ . incluse dans la matrice ka‘ -
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d=0 ' (de‘k(O)ipdk\k(O))
P(R,|S,,0) =0
«—2n — 2 Zones
classées par
ordre de

zZones avec variance
détection ———

,/J:O estimation de (Xdk‘k(l)?isdk\k(l))

calcul de P(R,|S,,1)

2n — 3 zones a tester

estimation de (Xdk‘k(z),f’dk‘k(z))

/ calcul de P(R,|S,,2)
zones sans
détection

N\

2n — 4 zones a tester

d—2 estimation de (Xdk,k(g),lsdk,m))
calcul de P(R,|S,,3)

2n — 6 zones a tester

d=d; résultat final

F1G. 4.13: Evolution de I'algorithme de vision sur une image
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C L’étape de prédiction

Avant de lancer une nouvelle reconnaissance des bords de voies a I'instant k£ 4 1, une
connaissance a priori des zones de recherche dans I'image est nécessaire pour guider la
recherche. Cette étape va étre décomposée en deux partie 1) I’évolution des paramétres
de localisation selon les informations proprioceptives et I’évolution des paramétres géomé-
triques de la route entre I'image k — 1 et I'image k, 2) I'estimation de nouvelles zones de
recherche en fonction des nouveaux parameétres de localisation et de géométrie de la route.

(1) évolution des paramétres de localisation et de géométrie de route. Entre
deux images, il est possible de connaitre le comportement cinématique du véhicule sur la
chaussée en prenant en compte des informations proprioceptives fournies par ’'odométrie
et le gyrométre. Ainsi en utilisant le modéle cinématique char (paragraphe 1.1.1.1) il est
possible de déterminer les nouvelles position et orientation du véhicule sur le route ainsi
que les parameétres géométriques de la route a I'instant & par la relation suivante :

Xlk\k—l = f(ilk_”k_la Ap, Weyro) (4.28)
ou

( Lgk—1 = Lp—1p—1 +er
Xok\k T Xokfl\k—l - ADk Sin(\pokfl\k—l)
qjok\k 1 \Ijok—l\kfl + Ar Wayro (4.29)
Qglk-1 = Qk—1k—1 T €a
Chk\k T Chk—l\k—l + ADkClk—l\k—l

\ Clk\k—l = Clk—l\k—l + g,

avec :

— Ap le déplacement longitudinal du véhicule entre les instants k et k& — 1, cette
information est fournie par ’'odométre,

— Wgyro la vitesse de rotation du véhicule fournie par le gyromeétre,

— Ar le temps écoulé entre I'image k — 1 et 'image k,

~ €7, €a, €c, des bruits blancs gaussiens décrivant respectivement les variations pos-
sibles des paramétres L, a et C] entre deux images.

La nouvelle matrice de covariance Plk“wl associée au vecteur X I peut étre établie
de la maniére suivante :

Plk\k—l = Jf‘XlPlk\kflJ:]_[;‘Xl + JJ”IPSI7J§,:|P + MgQgMg (4'30)

avec la matrice de covariance S, représentant les incertitudes sur les données propriocep-

tives :
o 0
Sp = ( 317 52 ) (4.31)

Wgyro
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la matrice de covariance Q, représentant les variations de paramétres géométriques de la
route L, a et () :

o2 0 0
Q=0 o> 0 (4.32)
0 0 oc,
et la matrice M, :
100 0 0O
M,=10 00100 (4.33)
00 0O0O0T1

Enfin les jacobiens J s x et Jy p, gradients de la fonction d’évolution suivant les parameétres
de localisation et de géométrie de la route et les informations proprioceptives sont donnés
par :

af af

S Jpp= e 4.34
an—lUc—l e a(ADa wgyro) ( )

Jrx =

(2) estimation des nouvelles zones de recherche. Les paramétres a priori de locali-
sation et de géométrie de la route sont maintenant connus. Connaissant la corrélation entre
ces paramétres et les primitives images, il est possible d’estimer le vecteur d’état a priori
Xy, €t sa matrice de covariance associée P, , en fonction du vecteur X, ~ et la
matrice de covariance P;, . sachant que le vecteur d’état est régi par la loi (X, , Py,)-
Le filtre de Kalman suivant permet de réaliser cette estimation :

{ Xvk\k—l = X, + Kl[Xlk\k—l -HX,] (4.35)
P = P, - KH/P, .

Vklo—1
avec
- Ki = P, H} [HPH + Py, ,
— Hj est tel que X, = H; X, + v, avec E[vp!] =P,

-1

Les nouvelles zones de recherche dans I'image a I'instant k& sont définies par le vecteur
Xdk\k—l et la matrice de covariance Qg , ,, contenus dans le le vecteur d’état &vkwl et
sa matrice de covariance Q,,, -

4.2.3.2 Les données "vision"

Lorsque 1’algorithme de vision a réalisé la localisation du véhicule sur la chaussée,
il fournit I’estimation d’un ensemble de paramétres représentant & la fois la position et
I’orientation du véhicule sur la chaussée ainsi qu'une description géométrique de celle-ci.
Dans la suite de ce paragraphe nous allons déterminer quels sont les parameétres les plus
adéquats pour notre approche de localisation et donc définir ce que ’on nommera les
données "vision".
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— la largeur de la route L : nos travaux sont focalisés sur la localisation de véhicule
dans un contexte routier péri-urbain ot les routes sont en général de largeur connue
et normalisée. Donc ce paramétre ne peut discriminer de maniére efficace différentes
sections de la carte du réseau routier et semble donc peu intéressant pour notre
approche. En revanche si ’on envisageait d’effectuer la localisation d’un véhicule
dans un environnement non structuré et si la carte était & méme de fournir la lar-
geur des routes, des chemins... alors ce paramétre deviendrait discriminant pour la
localisation du véhicule et serait particuliérement intéressant a utiliser.

— la courbure de la route C), : ce paramétre peut potentiellement permettre de sé-
lectionner les sections de la carte ol la courbure de la route est similaire & C}, et
donc d’émettre une hypothése sur la position du véhicule. Ce paramétre semble
tout & fait adéquat pour notre approche, cependant notre systéme d’informations
géographiques ne dispose pas d’une telle information, rendant donc ce paramétre
inutilisable dans notre situation.

— la courbe longitudinale de la route C; : en général aucune carte n’est & méme de
fournir une telle information, la notre ne manquant pas a la régle ce paramétre est
lui aussi inutilisable.

— langle de tangage de la caméra o : ce paramétre est nécessaire au bon fonction-
nement de ’algorithme de vision mais ne fournit aucune information relative a la
localisation du véhicule sur la route ainsi que sur sa géométrie. Ce paramétre peut
donc étre complétement ignoré.

— les paramétres Xo et Wy sont des paramétres de localisation a part entiére, repré-
sentant la position latérale ainsi que l’orientation du véhicule sur la chaussée. Ils

sont indispensables pour espérer réaliser la localisation du véhicule sur la chaussée
et seront donc utilisés dans notre approche.

En résumant les différents propos énoncés ci-avant, seuls les paramétres de localisation
Xy et U, fournis par 'algorithme de vision sont a priori utilisables pour notre approche
de localisation. Ainsi les données "vision" peuvent étre définies par :

X
Xm’sz'cm = Mlilk\k = (\Ij((j) + Vvision (436)

avec
010000
Ml:(()()looo)

Xl - (L7 X07 \:[107 «, Ch7 Cl)T

(4.37)
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4.2.3.3 Incertitudes sur les données "vision"

L’algorithme de "vision" fournit une estimation des incertitudes sur les paramétres

de localisation du véhicule sur la chaussée ainsi que sur la géométrie de la route, ces
incertitudes sont décrites par la loi normale N (0, Py, .)- Ainsi pour obtenir les incertitudes
Vyision des données "vision", il suffit d’extraire de cette loi de probabilité, les parties
concernant les paramétres X, et Wy. Ainsi celles-ci peuvent étre formulées de la maniére
suivante :

Uyision ™~ N(07 Rm’sion) (438)

ou
Roision = MlPlk‘kM? (439)

4.2.3.4 Datation des données "vision

Pour que la localisation soit la plus optimale possible, la correction de la position selon
les données "vision" pour le filtre de Kalman ou pour le filtre particulaire devrait étre
obligatoirement réalisée lorsque la caméra fournit 'image a l’algorithme de vision. En
effet cet algorithme ne peut effectuer instantanément une estimation des paramétres de
localisation du véhicule sur la chaussée. Il fournit donc ces informations avec une latence
correspondant au temps de traitement nécessaire a ’estimation de ces paramétres. Cette
latence peut varier d’une centaine de millisecondes pour la premiére image traitée a une
dizaine de millisecondes lorsque I’étape de suivi est réalisée. Donc, comme pour les données
GPS, il est nécessaire de recaler dans le temps les données "vision" sachant que la latence
introduite par l'algorithme de vision peut étre calculée de la maniére suivante :

latv = timage - tvision (440)

Ol timage €st la date & laquelle 'image a été fournie par la caméra au systéme informatique
et tyision la date & laquelle I'algorithme de vision a réalisé I’estimation des paramétres de
localisation du véhicule sur la chaussée.

4.3 Prise en compte du temps

Les capteurs que ’on se propose d’utiliser dans notre application ont tous une fréquence
d’acquisition différente, & savoir pour :

— le gyromeétre : une fréquence d’acquisition de 10Hz,

— l'odométre : une fréquence d’acquisition variable en fonction de la vitesse du véhi-
cule,

— le GPS : une fréquence d’acquisition de 1Hz,

— le capteur "vision" : une fréquence qui dépend du temps nécessaire a I’estimation
de la position du véhicule sur la chaussée, si celui-ci est inférieur a 33ms alors la
cadence est de 30hz sinon elle est variable et dépend de ce temps.
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De plus, deux de ces capteurs (le capteur "vision" et le GPS) fournissent leurs informa-
tions avec une latence, c’est-a-dire que leurs informations a 'instant ¢ ne sont en fait
valides qu’a l'instant ¢ — latence. Ce phénoméne représente un probléme pour le filtrage
car les méthodes de filtrage telles que le filtre de Kalman ou encore le filtre particulaire
traitent les informations de maniére séquentielle et en aucun cas il ne peuvent revenir
dans le passé et donc prendre en compte la latence des informations.

Pour résoudre ce probléme il est nécessaire d’ajouter un traitement de bas niveau qui
classe les informations recues par le systéme de fusion en fonction de leurs dates d’ac-
quisition et de leurs latences pour que le filtrage puisse se dérouler séquentiellement. En
réalité, ce traitement de bas niveau stocke le passé du filtre c’est-a-dire les états a priori
et les états a posteriori estimés ainsi que toutes les informations permettant ces estima-
tions. Puis, pour chaque nouvelle information recue par le systéme de fusion, celle-ci est
stockée et classée en fonction du temps. Ainsi les diverses étapes du filtrage peuvent étre
effectuées séquentiellement & partir de cette derniére information, les nouveaux états a
priori et a posteriori ainsi obtenus écrasant les anciens.

Prenons I'exemple de la figure 4.14. Le filtre a estimé séquentiellement les états a
priori en fonction des diverses informations proprioceptives jusqu’a l'instant ¢g4,s. A cet
instant, une information GPS est recue par le systéme, mais celle-ci est en réalité valide
pour l'instant t/gps = tgps — laty. Pour remettre a jour I'état du systeéme il ne suffit plus
d’effectuer I’étape de correction en fonction des données GPS, mais il faut tout d’abord les
recaler en fonction de la latence du GPS, réinitialiser le filtre avec I’état a priori du systéme
précédent I'instant t;ps puis effectuer a nouveau séquentiellement les diverses étapes de
prédiction et de correction du filtre & partir de cet état et en fonction des informations
stockée entre t/gps et t4s. Les états stockés correspondant & chacune de ces informations
sont alors remplacés par la nouvelle estimation. La figure 4.15 montre le méme exemple
auquel sont ajoutées des informations "vision", le principe reste exactement le méme sauf
que dans ce cas il est aussi nécessaire de recaler les informations "vision".
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F1G. 4.14: Recalage des données GPS

De ces deux exemples peut étre déduite une structure algorithmique sous-jacente au
filtrage permettant de réaliser le traitement de bas niveau :
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GPS
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F1aG. 4.15: Recalage des données GPS et "vision"

Algorithme 4.1 : Structure algorithmique sous-jacente au filtrage

e information recue
e si information proprioceptive :
o effectuer I'étape de prédiction du filtre
e si information extéroceptive :
e recaler I'information a l'instant £ — i en fonction de la latence
e effectuer les diverses étapes du filtre selon les informations & — ¢ a k

e attente d'une nouvelle information

Le probléme de datation et donc de recalage dans le temps des observations peut étre
considéré comme un traitement de bas niveau de notre approche. Il ne sera énoncé dans
aucun des algorithmes présentés dans la suite de ce manuscript, cependant il faut bien
garder en mémoire qu’avant chaque étape de filtrage de notre méthode, cet algorithme
est effectué par le systéme informatique.

4.4 Conclusion

Le choix des capteur c’est porté :

— pour les capteurs proprioceptifs : sur un odométre et un gyromeétre. Ici 'odométre
fournit des informations sur le déplacement curviligne du véhicule et le gyrométre
fournit des informations sur la vitesse de rotation du véhicule. Une fois couplés a un
modéle cinématique du véhicule, ces capteurs permettent de réaliser la localisation
a estime du véhicule, et donc d’effectuer I'étape de prédiction de la méthode de
filtrage.

— pour les capteurs extéroceptifs : sur un GPS bas coiit et un capteur hybride couplant
une caméra numérique, les capteurs proprioceptifs et un algorithme de vision. Ici
le GPS fournit la position du véhicule dans le référentiel du monde et le capteur
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hybride "vision" fournit la position et ’orientation du véhicule sur la chaussée. Ces
derniéres informations sont données dans un référentiel local & la route ou circule
le véhicule. Donc ces informations n’évoluent pas dans le méme espace d’état que
le systéme de localisation (position et orientation estimées dans le référentiel du
monde) et ainsi lors de 'étape de correction du filtrage, une carte du réseau routier
devra étre nécessairement utilisée pour relier les informations "vision" au vecteur
d’état.

Du point de vue de la caractérisation de ces capteurs et notamment de leurs incerti-
tudes, deux capteurs posent un probléme :

1. le gyrométre : en effet les incertitudes sur les informations fournies par le gyrométre
dépendent de la température. N’ayant aucun moyen de caractériser convenablement
cette dépendance, nous avons considéré que ces incertitudes peuvent étre décrites par
un processus de type "constante aléatoire" et un bruit blanc gaussien. Dans ce cas
le processus constante aléatoire est appris avant chaque nouvelle expérimentation.

2. le GPS : les incertitudes sur la position (2, ygps)” fournie par le GPS ne sont ni
blanches, ni gaussiennes comme le considérent de nombreux travaux mais peuvent
étre décrites par des processus stochastiques qui varient trés lentement dans le
temps. Nous avons donc choisi de modéliser ces incertitudes par des processus auto-
régressifs du premier ordre. Cette modélisation impose I'introduction de deux nou-
velles variables b, et b, dans le vecteur d’état, ces deux variables en fin de compte
représentent 1’estimation des erreurs de position du GPS, celles-ci au méme titre
que les paramétres de localisation doivent étre estimées et prédites (en fonction du
modéle AR) a chaque étape du filtrage.

Enfin le phénoméne de latence rencontré pour les informations extéroceptives ne peut
étre pris en compte par les méthodes de filtrage traditionnelles. Un traitement bas niveau
des informations est alors nécessaire avant d’effectuer les différentes étapes du filtre. Ce
traitement bas niveau se résume en trois étape : 1) stoker les informations, 2) classer
les informations en fonction de leurs dates d’acquisition et de leurs latences 3) effectuer
séquentiellement les diverses étapes du filtre depuis la derniére information recue.






Chapitre 5

Localisation avec filtre de Kalman

Ce chapitre présente notre approche de localisation lorsque la fusion de données est
réalisée par un filtre de Kalman. Il peut étre décomposé en deux parties, une premiére
qui décrit en détails les diverses étapes du filtre de Kalman et une deuxiéme qui présente
les résultats obtenus avec une telle approche.

La premiére partie décrit donc 'initialisation du filtre de Kalman. L’étape de prédic-
tion et notamment I’évolution des paramétres de localisation en fonction des informations
proprioceptives et du modéle cinématique char ainsi que 1’évolution des paramétres de
biais selon la modélisation autorégressive de la partie stochastique des informations GPS
est tout d’abord présentée. Ensuite, les étapes de correction sont déctrites, en particulier
la mise & jour de I’état du systéme en fonction des données GPS otu toute donnée GPS
aberrante est éliminée grace a la prise en compte de la modélisation de la partie stochas-
tique des informations GPS. Enfin, est exposée la mise & jour en fonction des informations
"vision" ou la prise en compte de la carte du réseau routier permet a la fois de déterminer
I’équation d’observation reliant les informations "vision" au vecteur d’état et de résoudre
le probléme de multimodalité rencontré avec de telles informations.

La deuxiéme partie présente, tout d’abord le comportement de cette approche en fonc-
tion de la disponibilité des capteurs extéroceptifs et la précision ainsi obtenue. Ensuite
seront exposés la nécessité d’intégrer la modélisation de la partie stochastique des infor-
mations GPS au systéme de fusion et enfin les problémes rencontrés avec le filtre Kalman
lorsque les informations "vision" sont multimodales.

5.1 Vecteur d’état

5.1.1 Description

Le vecteur d’état peut étre décomposé en deux types de paramétres, tout d’abord les
paramétres de position et d’orientation et les paramétres de biais des informations GPS
déduits de la modélisation AR des incertitudes GPS. Le vecteur d’état utilisé dans notre
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application est donc : .
X: (x>y>0>bzabya9)T (51)

avec :
— x et y position du véhicule dans le référentiel Lambert93,
— 0 orientation du véhicule dans ce méme référentiel,
— b, et b, biais sur les données GPS,
— 6 vitesse de rotation du véhicule.

Il faut noter que la vitesse de rotation 6, utile dans le modéle d’évolution du véhicule
et donc nécessaire a 1’étape de prédiction du filtre de Kalman, est en général directement
fournie par le gyrométre. Cependant la mesure gyrométrique est bruitée, afin de réaliser
un filtrage de cette information le paramétre 0 est introduit dans le vecteur d’état. Ainsi
a chaque donnée gyrométrique wy,,, ce n’est plus une étape de prédiction qui est réalisée
mais une étape de correction en fonction de celle-ci.

5.1.2 Vecteur d’état initial et matrice de covariance associée

Le vecteur initial est défini lorsque la premiére information GPS est recue par le sys-
téme. Ainsi les paramétres de position sont o = Zgps, €t Yo = Ygps,- Comme 'information
GPS ne fournit aucune hypothése sur les paramétres d’orientation et de biais, ceux-ci sont
donc considérés nuls. Le vecteur initial est le suivant :

X0|0 = (xgpsla ygpla 07 0, O; O)T (52)

Pour effectuer correctement l’initialisation du filtre de Kalman, il est nécessaire de
définir la matrice de covariance Py associée au vecteur initial et, avant tout, de définir
les variances des paramétres initiaux :

1. Variances de b,, et b,, : dépendent des variations possibles des erreurs GPS et sont
définis par les lois normales N'(0,0,,,,) et N(0,0,,,,), leurs variances sont :
var(by,) = Uigps et var(by,) = Uigps (5.3)
2. Variances de z( et yy : dépendent de la modélisation de la partie stochastique des
informations GPS. D’aprés ’équation (4.17) a I'instant £ = 0 la position du véhicule
est décrite par :
Lo = Tgps, 1 bay
Yo = Ygps, 1 Dy,
par conséquent les variances sur chacun de ces paramétres de position sont égales a
la somme des variances des données GPS et des variances des biais, et sont :

(5.4)

2

var(xg) = aiRz +05,.

et wvar(yy) = O’iRy + U;gps (5.5)
3. Variances des paramétres d’orientation : la variance de 'orientation 6 dépend des
variations possibles de ce paramétres dans l’espace d’état & couvrir lors de I'ini-
tialisation, a savoir I’ensemble des directions appartenant a l'intervalle [—m, 7]. La
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variance de la vitesse de rotation dépend des variations possibles des mesures du gy-
rométre a savoir # € [—1, 1] (section 4.1.3.2). Ainsi les variances sur ces paramétres
peuvent étre considérées comme :

var(f) = et wvar(d) =1 (5.6)

Enfin en prenant en compte le fait que les paramétres sont décorrélés la matrice de cova-
riance initiale est :

oA, + 02, 0 0 0 0 0
0 o3 R, T Uigps 0 0 0 0
mel 50 b oo 6D
0 0 0 0 o2 0
0 0 0 0 0 1

5.2 Etape de prédiction

Comme pour tout filtre de Kalman, la prédiction peut se décomposer en deux parties :
la prédiction du vecteur d’état et la prédiction de sa matrice de covariance associée. Ces
parties sont décrites dans les deux prochains paragraphes.

5.2.1 Prédiction du vecteur d’état
5.2.1.1 Equation de prédiction

La prédiction de I’état est réalisée en prenant en compte le fait que :

— I'évolution des paramétres de localisation x, y et 6 est réalisée par un modéle de
type char présenté dans la section 1.1.1.1,

— les parameétres de biais b, et b, sont régis par des processus autorégressifs du premier
ordre (cf section 4.2.2.2), .

— la vitesse de rotation du véhicule 6 est décrite par un processus de marche aléatoire,
c’est-a-dire que pour chaque étape de prédiction, celui-ci n’évolue pas mais il est
entaché d’un bruit centré blanc gaussien additif.

L’évolution du véhicule est alors décrite par la fonction :

Xk\k—l = f(lk—uk—h axk’ﬁxk’ayk7ﬂyk7 \AD?EbJ:?Eby’EG;) (5'8)
paramé:t,res AR vecteur d"gntrée Uy
ou ) )

Tt = Tp—1k—1 — Apsin(Ox_1jk—1 + Ox_1js—1A7)
Yklk—1 = Yk—1lk—1 + ADCOS(ek—l\k—l + Op—1jk—1A7)
Oke—1 = Op—1jp—1 + Op—1p—1r (5.9)
brk\k—l = _awkbwk—l\k—l + By 6o, '
b.yk\k—l = ._O{ykbmk—l\k—l + ﬂykEby

Oke—1 = Op—1jp—1 + ¢
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avec !

Ar : le temps écoulé entre les instant k — 1 et k,

Ap :ladistance parcourue entre les instants k—1 et k, sachant que Ap ~ N(Ap, JZDk ),

— Qg Oy, By By, @ les paramétres AR des processus stochastiques b, et b,. Ces
paramétres doivent étre recalculés a chaque instant,

— €, et e, : les bruits gaussiens N (0, 1) alimentant chacun des processus autorégres-
sifs,

— ¢ : le bruit gaussien N (0, 0'92) représentant les variations possibles de la vitesse an-

gulaire du véhicule d’un instant a ’autre.

D’aprés la modélisation AR des incertitudes GPS (section 4.2.2.2), les paramétres
oy, oy, Byet [, sont calculés une fois pour toute par la méthode de régression linéaire
(dans notre cas, la méthode de Burg). Ainsi ces parameétres sont définis pour la fréquence
d’échantillonnage du GPS, c’est-a-dire 1Hz. Or I’étape de prédiction du filtre de Kalman
s’effectue lors de la réception des données odométriques, sa fréquence d’échantillonnage
est alors dépendante de la vitesse du véhicule, variable dans le temps et donc incompatible
avec celle du GPS. De ce fait, les paramétres o, oy, 3, et 3, ne peuvent étre directement
utilisés dans les équations de prédiction et sont remplacés par les paramétres o, , o,

B, €t By, tels que :
Xz /y, = fa(AT7sz/y) et ﬂz/yk = fﬂ(AT7sz/y) (5'10)

ou 7, est la constante de temps des processus markoviens b, et b,.

Le prochain paragraphe présente la démarche nécessaire pour calculer ces différents
parameétres a chaque étape de prédiction.

5.2.1.2 Calcul des paramétres «o,, o, 3, 3., des processus Markovien

Considérons les variables b, et b, régies par des processus AR du premier ordre. Il est
possible d’établir les équations de récurrence suivantes pour ces deux variables :

bu’vk + alszkfl = 60m€k (5.11)
by, + by, = Fo,€x (5.12)

Avec ay,, a1, Bo, et By, les parameétres des modeles AR du premier ordre estimés par
régression linéaire. Si nous appliquons la transformée en z en prenant en compte le théo-
réme du retard, alors nous pouvons obtenir les fonctions de transfert caractérisant ces

processus :
Bo
Hyp(z) = — % 5.13
Hy,(2) o, (5.14)

1 —ap,z!
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ou oy, et ay, sont de la forme e+ . Teest la période d’échantillonnage et 7 la constante
de temps du processus. Dans notre situation, les paramétres AR ont été estimés pour
la fréquence d’échantillonnage du GPS et donc 1Hz. Or I'étape de prédiction n’est pas
échantillonnée selon la fréquence du GPS mais selon celle de 'odométre. De plus, cette
fréquence d’échantillonnage varie en fonction de la vitesse du véhicule, il est donc né-
cessaire & chaque nouvelle prédiction de recalculer les paramétres du modéle AR de la
maniére suivante :

— prenons la fonction de transfert en z d’'un modéle AR sous la forme générale :

g _ B l—e =

Te Te 1

(5.15)

Te

1—e 7271 1—e 1l—e" 72

fonction de transfert normalisée
— changeons la période d’échantillonage T'e par la nouvelle période d’échantillonage

Te' dans la fonction de transfert normalisée, tout en conservant la constante de
temps. La nouvelle fonction de transfert est alors :

/8/
avec
1 + e_Tel ,
F=—"1"""" d=—er (5.17)

B 1+e 7

Donc en considérant que T’ est équivalent & Ar, le temps écoulé entre les instants k&
et k — 1, les paramétres o, , oy, , Bz, et B, du modele AR a chaque nouvelle prédiction
du vecteur d’état (équations (5.9)) sont donnés par les relations suivantes :

_AT
1 Tha _Arp
5:6/% = i 6_ i Ay = —€ sz (518)
1+e ™
_Ar
14+e v _2r
ﬁyk = _ 1 Qy, = —e b (5'19)
1+e ™

5.2.2 Prédiction de la covariance

La prédiction de la covariance est décrite par 1’équation suivante :
Prj-1 = JPr_1jp1Jl + IS, I (5.20)

avec
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— le jacobien J., constitué des dérivées partielles des équations de prédiction de I’état
selon chacun des paramétres du vecteur d’état sera donné par :

1 0 —ADCOS(9k|k_1) 0 0 —ADATCOS(9k|k_1)
0 1 —ADSiH(8k|k_1) 0 0 —ADATSiD((gk|k_1)
oo 1 0 0 Ar
Je=10 0 0 —a,, 0 0 (5:21)
0 0 0 0 —ay, 0
00 0 0 0 1

— la matrice covariance S, représentant les incertitudes sur les variables d’entrées de
I’étape prédiction :

0%, 0 0 0
0 10 0

Se=| 0 01 o (5.22)
0 00 o

0

— le jacobien J,,, constitué des dérivées partielles des équations de prédiction de I’état
selon chacun des paramétres du vecteur d’entrée :

— sin(0k|k_1) 0 0 0

cos(Opjk—1) 0O 0 0

B 0 Bz, 0 0
J, = 0 0 5, 0 (5.23)

0 0O 0 0

0 0 0 1

5.3 Mise a jour par information gyromeétre

Comme indiqué dans le paragraphe 5.1.1, les informations fournies par le gyrométre
sont fortement bruitées. Pour limiter I'influence du bruit sur ’étape de prédiction du filtre
de Kalman il est nécessaire au préalable de filtrer ces données. Le filtre de Kalman étant
capable de remplir cette fonction, le paramétre 0 représentant la vitesse de rotation du
véhicule a été ajouté au vecteur d’état. Ainsi pour estimer et donc filtrer par la méme oc-
casion ce parametre, il est nécessaire de remettre a jour le vecteur d’état et en particulier
f pour chaque mesure fournie par le gyrométre.

L’équation d’observation a I'instant k, reliant la vitesse angulaire de rotation du véhi-
cule fournie par le gyrometre au vecteur d’état est décrite par I’équation suivante :

Weyro = Hgyroikm T Vwgyro (5.24)

avec :
— la matrice d’observation :

Hy,o=(0 0 0 0 0 1) (5.25)



5.4. Mise a jour par informations GPS 151
— l'incertitude sur la mesure, un bruit gaussien centré blanc :
/Uu}gyro ~ N(()? 0—121)gy7«0) (5'26)
Alors les équations de mise a jour de 1’état sont :
{ Xie = X1 + K gyro(Wgyro — Hgyroik\k—l) (5.27)
Pk\k = (1 - Kgyrngyro)Pk\k—l
avec :
KQ?JTO - Pk|k—1H§yro[HQ?JTOPHk—lH;yTo + Uz)gym]_l (528)

5.4 Mise a jour par informations GPS

La phase de mise a jour en fonction des données GPS peut étre décomposée en deux
étapes : une premiére étape ou la cohérence des informations GPS avec I’état a priori
est vérifiée, éliminant ainsi toutes les informations aberrantes dues aux occultations des
satellites par les batiments, aux multi-trajets, ou encore au manque de satellites dans la
constellation. Puis une deuxiéme étape ou la mise a jour en fonction des ces informations
ainsi filtrées est effectuée .

5.4.1 Cohérence des informations GPS

Avant de mettre a jour le vecteur d’état, il est nécessaire de vérifier la cohérence de
la position fournie par le GPS avec la prédiction du filtre de Kalman. En effet, pour des
raisons de trajets multiples ou de faible visibilité des satellites, le GPS peut fournir des
informations aberrantes. Il est donc nécessaire de ne pas remettre a jour le vecteur d’état
en fonction de ces informations. La vérification de cette cohérence peut étre aisément
réalisée par un test de similarité entre la position a priori GPS déduite du vecteur d’état
a priori Xy, et la nouvelle donnée GPS (cf figure 5.1).

En reprenant la définition des informations GPS (cf équation (4.17)), on peut en
déduire la position a priori ngsk‘k_l = (xgpsk‘kfl,ygpsk‘kfl)T que devrait fournir le GPS :

Topspor — Thlk—1 T bxk\k—l 5.99
{ Yopsijmr = Yklk—1 T byk\k—l ( )
ainsi que son incertitude :
Rgpsk\k_l = HQPSPk|k_1H§ps (5-30)
e 1 00100
Hyps (0 100 1 O) (5.31)

ou H s est la matrice d’observation reliant les données GPS au vecteur d’état, elle est
aussi utilisée dans les équations de mise & jour du filtre de Kalman décrites dans le pro-
chain paragraphe.
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intervalle de confiance
sur la position du véhicule

intervalle de confiance
sur la nouvelle position GPS

position GPS
O<«— incohérente avec
la prédiction

position GPS
cohérente avec
la prédiction

T
\—y
F1G. 5.1: Cohérence des informations GPS

Afin de vérifier la cohérence entre la position fournie par le GPS a l'instant k£ et sa
position a priori Xgpsk‘k_ldéduite du vecteur d’état Xy ,_;, un test de similarité défini par
le calcul de la distance de Mahalanobis suivant est réalisé :

dgps = (Y -Y )(Rgpsmfl + R, )_1(Y

T
—9gps —9PSk|k—1 gps —gps Xgpsk\kfl)

(5.32)

Si dgps > 1 la nouvelle position GPS n’est pas dans l'intervalle de confiance décrit par
I’ellipse définie par Xgpsk\k—l et Ryps,,,_,- Cette position est donc aberrante et le vecteur
ne doit pas étre remis a jour en fonction de cette observation. En revanche si d < 1, la
nouvelle position est cohérente avec le vecteur d’état a priori et la mise a jour peut étre

effectuée.

5.4.2 Mise a jour

Une fois le test de cohérence effectué, il est possible de mettre & jour le nouvel état du
véhicule en fonction des informations GPS. L’équation d’observation a l'instant % reliant
les informations GPS au vecteur d’état est la suivante :

ngs = ngs&lﬂk + U;ps (5.33)

avec :
- H,,; la matrice d’observation, cette matrice est définie dans I’équation (5.31) du
paragraphe précédent.
— les incertitudes sur la mesure GPS sont régies par la loi normale :

Ugps ™~ N(07 Rgps) (534)
en sachant que la matrice de covariance associée aux informations GPS est décrite
par :

2
/ o O’ARZ 0
R, = < 0 ) (5.35)

2
OAR,
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Alors les équations de mise a jour de I’état sont :

{ Xy = Xpppa + Kps(Ygps — Hgiosiklk—1> (5.36)
Pk\k = (1 - Kgpngps)Pk|k—1
avec

Kopps = Pk\k—ngps [ngstlk—ngps + R;ps]_l (5.37)

5.5 Mise a jour par informations "vision"

Les informations "vision" & savoir la position latérale et ’orientation du véhicule sur la
chaussée sont fournies pour une position précise du véhicule dans le réseau routier. Ainsi
pour réaliser I’étape de correction du filtre de Kalman, il est nécessaire de déterminer
I’équation d’observation en fonction des informations "vision" et des attributs de la carte
du réseau routier. De plus, lorsque le réseau routier comporte plusieurs voies de circulation
ces informations peuvent devenir potentiellement multimodales. Le filtre de Kalman ne
fonctionnant pas avec des observations multimodales, il est important de choisir le mode
le plus probable pour réaliser la mise a jour.

5.5.1 Fonction d’observation

Les informations fournies par le capteur "vision" Y ... = (X, W) sont données dans
un repére tangentiel a la route (figure 5.2). Avant de mettre a jour le vecteur d’état, il
est nécessaire d’établir une relation entre I'attitude du véhicule et celui-ci. Cette relation
doit décrire le passage du référentiel tangentiel & la route au référentiel du monde. Pour la
déterminer, une carte précise du réseau routier va étre utilisée. L’équation d’observation
reliant les informations "vision" au vecteur d’état est ainsi déduite de cette relation.

F1G. 5.2: Passage référentiel route au référentiel monde
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La carte de I'environnement routier utilisée dans notre application a été créée a par-
tir de relevées topographiques effectués par la D.D.E ! du Puy-de-Doéme, et ne concerne
qu’une partie du réseaux routier du département (Avenue Bingen dans le centre de Cler-
mont Ferrand). Elle ne posséde que trés peu d’attributs par rapport aux cartes que 1’on
peut trouver dans le commerce (ex : Navtech), en revanche elle est trés précise et fournit
des attributs spécifiques a notre application comme la position et ’orientation du repére
local tangentiel & la route ou évolue le véhicule :

— x, et y, lorigine du repére local de la route dans le référentiel du monde,

— 0, Porientation de ce méme repére dans le monde.

Ainsi considérons I'attitude d’un véhicule (z, y, 0) définie dans le référentiel du monde,
son attitude (X,,Y,, ¥,)T dans le référentiel de la route peut étre alors traduite par les
équations suivantes :

X, = COS(@,«)(JJ — xr) + Sin(‘gr)(y - yr)
Y, = —sin(0,)(z — x,) + cos(0,)(x — z,) (5.38)
U, =60-6,

avec :

— X, la position latérale du véhicule sur la chaussée,

— Y, la position longitudinale du véhicule sur la chaussé,

— W, Dorientation du véhicule.

— Z,,y- et 6, les paramétres fournis par la carte numérique pour une attitude donnée
du véhicule (x,y,0)".

Comme le capteur "vision" ne fournit aucune information longitudinale, I’équation
d’observation pour les informations "vision" est décrite par le jeu d’équations (5.38) ou la
relation concernant la position longitudinale Y, est éliminée. Ainsi & I'instant k, I’équation
d’observation est définie par la fonction non linéaire :

Xm'sicm = hvision (Kk\]w Ly Yry ‘97“7 Uvision) (539)
ol
hvision(Xk|k, Ty Yr, ‘97“7 0) = {XO = COS(OT)(\ESk__exT) +_SI;1(0r)(yk|k - yr) (540)
_ = Uklk—1 r

Dans cette situation, I’équation d’observation est donc linéarisée autour du point de fonc-
tionnement (X, 0, V). Cependant d’aprés ’état a priori il existe un ensemble de points
de fonctionnement autour desquels cette observation pourrait étre linéarisée (cf figure
5.4(a)). D’ailleurs ceux-ci peuvent étre définis par la relation :

(X;,Y:, U;) = f(Xo, 0, géométrie de la route) € N (Xgp—1, Pyjp—1) (5.41)

IDirection Départementale de ’'Equipement
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C’est-a-dire ’ensemble des positions incluses dans 'intervalle de confiance défini par I’état
a priori sachant que la position latérale et I'orientation du véhicule sur la chaussée sont
respectivement X, et W,. Cependant, de telles hypothéses ne peuvent étre gérées par le
filtre de Kalman et donc, pour tenir compte des erreurs de linéarisation de I’équation d’ob-
servation, il est nécessaire d’augmenter artificiellement les incertitudes sur les informations
"vision".

1

5.5.2 Incertitudes des informations "vision"

Pour tenir compte de erreurs de linéarisation du filtre de Kalman, les incertitudes des
informations "vision" vont étre artificiellement augmentées en prenant en compte toutes
les attitudes possibles du véhicule sur la chaussée au vu de 1’état a priori. En réalité toutes
ces attitudes sont rassemblées sur une trajectoire paralléle et translatée de X0 par rapport
au bord gauche de la route. Comme le capteur "vision" peut fournir une approximation
de la géométrie de la route (figure 5.3), il est possible de déterminer cette trajectoire et
donc de définir ’ensemble de ces attitudes.

Ainsi en considérant que localement la route peut étre décrite comme un cercle de
rayon R = 1/C}, alors pour une ordonnée Y, connue dans le référentiel de la route,
’abscisse du bord gauche de la route est X, ~ %YW I’orientation locale de la route en
ce point est ¥, ~ C},Y, et les attitudes possibles du véhicule sur la chaussée sont définies
par :

F1G. 5.3: Modélisation locale de la route

Ch s
{ Xry = TY;J +X0 Y, €[—y/o} ,\/or ] (5.42)

\IJT‘]' — Ch)/T‘J + \IIO

Ou o}, est définie en fonction de la matrice de covariance associée & 1'état a priori et de
I’orientation du repére de la route :

oy, = Mpyy, PreoiMp)y, (5.43)
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avec Mp/y, est le jacobien composé des dérivées partielles selon les parameétres de I’état
de l’équation régissant Y, (cf équations (5.38)) :

Mgy, = (cos(0) sin(@) 0 0 0 0) (5.44)

Il est alors possible de caractériser les incertitudes supplémentaires pour les informa-
tions "vision" en calculant la variance de toutes ces attitudes. Ainsi les nouvelles incer-

/

titudes des informations "vision" sont décrites par la matrice de covariance R, telle
que :
N T
/ 1 Z X, =X\ (X, — X
. = — i r ) r . _4
R'UZSZO?’L N <qj7«.] _ qu) <quj _ XT) +R7_)ZSZOTL (5 5)

Jj=1

Vv
covariance additionnelle

Ainsi comme le montre la figure 5.4(c), 'observation "vision" bien qu’elle soit linéarisée

autour du point de fonctionnement (X, 0, ¥y) englobe toutes les attitudes possibles du
véhicule sur la chaussée et permet au filtre de Kalman de converger vers une solution
viable.

5.5.3 Gestion de la multimodalité

Jusqu’a maintenant nous avons toujours fait I’hypothése que la route ou le véhicule
évolue comporte une seule voie de circulation. Pourtant ce n’est pas le cas dans des
environnements routiers tels que les autoroutes ou les voies express qui comportent au
minimum 2 voies de circulation. Dans cette situation, I’algorithme de vision fournit une
information qui potentiellement peut se situer sur n’importe laquelle des voies de circu-
lation, ainsi I'observation devient multimodale. Le filtre de Kalman ne sachant pas gérer
la multimodalité, il est nécessaire de déterminer qu’elle est 1’attitude la plus probable du
véhicule dans le réseau routier avant d’effectuer la mise a jour.

Cette situation est notamment rencontrée lors des premiéres itérations de 1’algorithme,
ou les incertitudes sur I’état sont grandes et la véritable position du véhicule peut appar-
tenir & plusieurs voies de circulation (figure 5.5(a)). On peut étre aussi confronté a ce
probléme lors des changement de voie ou I'état estimé ne permet pas de déterminer sur
quelle voie de circulation se situe véritablement le véhicule (figure 5.5(b)).

Pour réaliser ce choix, les N attitudes possibles du véhicule selon les N voies de
circulation sont comparées avec la prédiction de I’observation, I’attitude la plus proche du
point de vue statique de I'observation a priori est retenue pour mettre a jour le vecteur
d’état. La distance de Mahalanobis suivante permet d’effectuer cette comparaison :

di = (Xm'sicm - Xk\k_l)(Rvision + PYk\k71)(Xvision - Xk\k—l)T 1=1...N (546)
ou l'observation a priori est :

Xk\k—l = hm’sion(&km_la Lyy Yr, ‘97"7 0) (547)
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Intervalle de confiance Intervalle de confiance
de I’état a priori de I’état a priori

Point de fonctionnement
Pof

imr: Y|

:(x'r’ Y|

ttitudes possibles du ttitudes possibles du
véhicule compte tenu véhicule compte tenu
des informations "vision" des informations "vision"

(a) (b)

Intervalle de confiance
de I’état a priori

fo

Point e fonctionnement
i f

:(xm Yr|

ttitudes possibles du
véhicule compte tenu
des informations "vision"

()

F1G. 5.4: Observations "vision" : (a) cas ou la linéarisation s’effectue au point de fonc-
tionnement (Xo, 0, Wy), (b) cas idéal, (c) cas ou les incertitudes "vision" sont augmentées
artificiellement

et sa matrice de covariance associée est :

vision

RYk‘k_l = Hm’sionPk\k—lHT (548)

avec la matrice H,,,;,, est le Jacobien composé des dérivées partielles selon les paramétres
du vecteur d’état de I'’équation d’observation :

- (cos() sin(d) 0 0 0 O
HUZSZO” - < 0 0 1 0 0 0 (5-49)
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Intervalle de confiance
Interval de confiance de |’ observation a priori
de |’ observation a priori X

Observation
apriori

Observation
apriori

F1G. 5.5: Mise a jour en fonction d’ informations "vision" multimodales, figure (a) état a
priori, figure (b) état a posteriori

5.5.4 Mise a jour

En tenant compte de I’ensemble des remarques présentées dans les chapitres précé-
dents, la mise & jour en fonction des informations "vision" peut étre définie par I’équation
d’observation suivante :

Zvision = huision (&k\lw Lry Yr, 0T7 U;ision) (550)
avec v, le vecteur d’incertitudes sur la mesure "vision" régi par la loi normale :
U,vision ~ N(O, R;ision) (551)
Alors les équations de mise & jour de I’état sont :
Xk\k = Kk‘k_l + Kvision(xm‘si(m - hvision(&km—l; Ty Yr, 97”7 0)) (552)

Pk|k = (1 - KvisionHvision>Pk|k—1

avec
T T ! -1
Kdgps = Pk|k—1H [HvisionPk\k—lH +R Uision]

vision vision

5.6 Reésultats

L’ensemble de nos expérimentations ont été réalisées dans un environnement péri-
urbain proche du centre ville de Clermont-Ferrand ayant pour particularité d’étre doté de
différents contextes routiers : 2 x 2 voies, 1 x 1 voie, rond point et d’avoir été cartographié
de maniére trés précise par la DDE (cf figure 5.6).

Les résultats présentés dans cette section sont décomposés en trois partie : une premiére
partie ou est montrée I'influence de la disponibilité des capteurs extéroceptifs (GPS et
capteur "vision") sur la localisation du véhicule et ceci dans les trois contextes différents :
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rond point

Ix1voie

~

2X2 voies

F1G. 5.6: Carte de ’avenue Bingen a Clermont-Ferrand

1. le GPS et le capteur "vision" sont disponibles,
2. seul le GPS est disponible,

3. le GPS et le capteur "vision" subissent des pertes de données.

Dans une seconde partie il est démontré que la modélisation AR des incertitudes GPS
est absolument nécessaire pour réaliser correctement la localisation du véhicule. Et enfin,
une troisiéme et derniére partie, les effets de la multimodalité des informations "vision"
sur la localisation et en particulier lors de changement de voies sont présentés.

Pour une meilleure compréhension des résultats, ceux-ci seront fournis dans le réfé-
rentiel de la route, on parlera alors de position latérale et de position longitudinale du
véhicule sur la chaussée. La vérité terrain sera quant a elle founie par un GPS différentiel
Omnistar (systéme GPS augmenté par satellites) et les erreurs de localisation seront alors
définies par :

erreur latérale = X, — X5,

erreur longitudineal = Y, — Y, (5.53)
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avec (Xggps., Yagps,)! la position du DGPS dans le référentiel de la route.

5.6.1 Localisation selon la disponibilité des capteurs

Afin de pouvoir confronter le processus de la localisation selon la disponibilité des cap-
teurs extéroceptifs, I’ensemble des résultats présentés dans la suite de cette section ont été
obtenus a partir de données enregistrées lors d’une seule expérimentation. La disponibilité
des capteurs est alors en réalité simulée selon le contexte désiré.

Ainsi pour les trois différents contextes choisis, le trajet du véhicule est toujours le
méme :
— de t =0 a 3s le véhicule démarre en dehors de la zone cartographié,
— de t = 3 a 140s le véhicule évolue sur la 2 x 2 voies puis sur la 1 X 1 voies pour
arriver enfin au rond point,
— pour t > 140s le véhicule fait le tour du rond point puis emprunte la 2 x 2 voies
dans I’autre sens de circulation.

5.6.1.1 L’ensemble des capteurs extéroceptifs sont disponibles

La figure 5.7 présente les erreurs de position du véhicule sur la chaussée dans le cas

ou tous les capteurs extéroceptifs sont disponibles :

— det =0 a 3s : les erreurs sont considérées nulles car le véhicule évolue en dehors de
la zone cartographiée.

— de t = 3 a 12s : I'algorithme de "vision" considére que la route n’est pas retrouvée,
les informations du capteur "vision" ne sont donc pas prises en compte par la fusion
de données. La localisation s’effectue alors en fonction du GPS et des capteurs
proprioceptifs. Les erreurs latérales et longitudinales sont alors importantes mais
inférieures & GDOP,,; x EURE,,.

— det =12 a 38s : le capteur "vision" fournit des informations valides, lorsque la pre-
miére information "vision" est prise en compte par le systéme, I’erreur latérale tend
brutalement vers 0. Comme les informations "vision" n’émettent aucune hypothése
sur la position longitudinale du véhicule sur la chaussée, celle-ci n’est pas mise a
jour et les erreurs longitudinales ne varient pas. En revanche, au fur et & mesure du
temps, le recoupement des informations par le filtre de Kalman permet d’estimer la
position longitudinale du véhicule et donc de faire tendre ’erreur longitudinale vers
0.

— det = 38 & 140s : le systéme a donc convergé vers une solution proche de la véritable
solution et aucun changement significatif n’affecte alors la localisation du véhicule.

On notera que lorsque tous les capteurs extéroceptifs sont disponibles, le systéme
converge vers une solution a priori correcte au bout de quelques dizaines de secondes
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F1G. 5.7: Erreurs latérales et longitudinales

(dans notre cas t. ~ 38 — 12 &~ 26s). L’estimation de la position du véhicule est alors
relativement précise comme le montre le tableau suivant :

Moyenne | Ecart-type
erreurs latérales (m) 0.066 0.287
erreurs longitudinales (m) | -1.018 0.388

TAB. 5.1: Moyennes et écart-type des erreurs de localisation

La figure 5.8 montre 1’évolution du véhicule dans le rond point c’est-a-dire pour ¢ >
140s. Dans cette situation, le rayon de la route est trés petit, 'algorithme de "vision"
se retrouve en dehors de ses limites de fonctionnement et ne peut estimer la position et
I’orientation du véhicule sur la chaussée. Le capteur "vision" est alors dans I'incapacité
de fournir des informations au systéme de fusion et la localisation est réalisée en fonction
des informations provenant des capteurs proprioceptifs et du GPS. D’aprés les fonctions
d’autocorrélation des erreurs GPS (cf section 4.2.2.2), celles-ci évoluent trés lentement
dans le temps ce qui impose qu’a court terme les mises & jour selon les informations
GPS ont peu d’influence sur la localisation et celle-ci peut étre pratiquement considérée
comme une localisation a I’estime. Ainsi au fur et & mesure que le véhicule évolue dans le
rond point, les erreurs proprioceptives s’accumulent et la position estimée s’éloigne de la
position fournie par le DGPS. Quand le véhicule ressort du rond point, la position estimée
se trouve en dehors des voies de circulation mettant en avant le probléme de divergence
de la localisation & I'estime. Il faut attendre de nouvelles informations "vision" pour que
la position estimée tende de nouveau vers la véritable position.
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F1G. 5.8: Evolution du véhicule dans le rond point

5.6.1.2 Le capteur "vision" est indisponible

La figure 5.9 présente les résultats de localisation lorsque le capteur "vision" n’est pas
pris en compte par le systéme. De ¢ = 0 & 12s, les résultats sont similaires & ceux de la
section précédente. Au dela de t = 125 les erreurs restent importantes car il n’y a aucune
information extéroceptive permettant d’apprendre les paramétres de biais b, et b, et donc
de converger vers la véritable position du véhicule. Enfin ces erreurs sont obligatoirement
comprises entre £EURE;,; X GDOPy,,.

La figure 5.10 montre 1’évolution du véhicule dans le rond point. La trajectoire estimée
semble similaire & la trajectoire présentée dans la figure 5.8 (lorsque tous les capteurs sont
disponibles) mais celle-ci est biaisée selon les axes = et y car la position initiale dans le
rond point n’est pas estimée correctement. Ainsi pour réaliser une localisation correcte du
véhicule, il est obligatoire que des informations extéroceptives autres que celles fournies
par le GPS soient prises en compte par le processus de fusion. D’ou ['utilisation des
informations "vision" dans notre approche.

5.6.1.3 Le capteur "vision" et le GPS subissent des pertes d’informations

Dans les deux prochains paragraphes, va étre montrée I'influence de pertes d’informa-
tions extéroceptives sur la localisation. Ainsi nous allons simuler dans un premier temps la
perte d’informations GPS, puis dans un deuxiéme temps la perte d’informations "vision"
pendant un laps de temps allant de ¢t &~ 38s a4 t ~ 100s.

Perte d’informations GPS La figure 5.12 présente les résultats de localisation lorsque
le systéme de fusion subit des pertes d’informations GPS :
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F1G. 5.9: Erreurs latérales et longitudinales : "vision" indisponible
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F1G. 5.10: Evolution du véhicule dans le rond point : vision indisponible

— t = 0 a 38s les résultats sont similaires aux résultats présentés dans la section 5.6.1.1,
ainsi le filtre a quasi convergé vers la vraie solution, ’erreur latérale est alors quasi

nulle et I'erreur longitudinale est inférieure a 2m.
-t =382a100s :

du recoupement des états a priori successifs et des observations "vision" ainsi :

150

une perte d’informations GPS est simulée, la localisation est alors
réalisée en fonction des informations proprioceptives et "vision". Comme les in-
formations "vision" ne fournissent pas d’hypothése sur la position longitudinale,
I’'estimation de celle-ci dépend principalement de I’étape de prédiction mais aussi
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1. si le véhicule évolue dans une ligne droite, le recoupement des états a priori
avec les observations "vision" ne permet pas d’estimer la position longitudinale
(cf figure 5.11(a)) et donc 'accumulation des erreurs de prédiction peut faire
diverger son estimation. Ce phénomeéne est visible dans les résultats de ¢t ~ 38s
at~T7ds.

2. au contraire si le véhicule évolue sur route sinueuse le recoupement des états
a priori et des observations "vision" permet d’estimer la position longitudinale
(cf figure 5.11(b)) et donc de converger vers la vraie solution. Ce phénomeéne
est visible dans les résultats entre ¢ ~ 75s et ¢ ~ 100s.

— aprés t = 100s le systéeme reconverge de nouveau vers la véritable solution et les
résultats redeviennent similaires a ceux de la section 5.6.1.1.

Etat a priori Etat a priori

Mise a jour

H H vision ﬂ
Yr 5‘% > < N Etat a postériori Yr a priori ! > \

U Yr a posteriori Etat a postériori

Mise a jour
vision

(a) (b)

F1G. 5.11: Recoupement des informations "vision" avec ’état a priori : (a) dans une ligne
droite (b) dans un virage

Perte d’informations "vision" La figure 5.13 présente les résultats de la localisation
lors de pertes d’informations "vision" :

— de t =0 a 38s : les résultats sont similaires a ceux de la section 5.6.1.1,

— de t = 38 & 100s : une perte d’informations "vision" est simulée, la localisation est
alors réalisée en fonction des informations proprioceptives et du GPS. A I'instant t =
38s, le systéme a convergé vers une solution proche de la réalité et a donc pu estimer
la position du véhicule ainsi que les parameétres de biais b, et b,. Pendant la perte
d’informations "vision", ces deux derniers paramétres sont impossibles a estimer
et évoluent selon la modélisation AR des incertitudes GPS. Donc & court terme,
pour chaque mise a jour de I’état en fonction des informations GPS, les estimées
sont pratiquement biaisées de la méme fagon et les informations GPS ont donc peu
d’influence sur la localisation du véhicule. Les erreurs latérales et longitudinales
dépendent alors en grande partie des erreurs introduites par 1’étape de prédiction
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F1aG. 5.12: Erreurs latérales et longitudinales : pertes d’informations GPS

et donc des incertitudes des capteurs proprioceptifs. Comme le véhicule évolue sur
une portion de route comportant que des virages a grand rayon de courbure et des
lignes droites, ’étape de prédiction n’introduit que peu d’erreurs dans I'estimée et
les erreurs latérales et longitudinales évoluent trés peu.

— aprés t = 100s le systéme reconverge de nouveau vers la véritable solution et les
résultats redeviennent similaires a ceux de la section 5.6.1.1.

Si le capteur "vision" ne devait plus fournir d’informations pendant de nombreuses mi-
nutes (neige, brouillard etc...), 'estimation des paramétres de biais b, et b, divergerait
dans le temps ainsi que I'estimée de la position du véhicule. De méme si le véhicule évo-
luait sur des portions de routes sinueuses, la prédiction serait moins précise et pourrait
introduire des erreurs importantes dans I’estimée. C’est par exemple le cas d’un rond point
(cf section 5.7).

De par ces résultats, on peut noter que le systéme est plus robuste envers les pertes
d’informations "vision" qu’envers les pertes d’informations GPS. Ceci est attribué au fait
que les informations "vision" ne disposent pas de toutes les données nécessaires 4 une loca-
lisation absolue (position longitudinale du véhicule manquante). Pour pallier ce probléme,
il est nécessaire d’intégrer dans le processus de fusion des informations complémentaires a
celles du capteur "vision". Par exemple on pourrait envisager de détecter d’autres éléments
remarquables situés dans I’environnement du véhicule tels que : les panneaux de signalisa-
tion, les feux de circulations, passages cloutés et de se servir de leur position relative par
rapport au véhicule pour améliorer sa localisation. Bien siir, dans ce cas le processus de
localisation (notamment 1’étape de mise en correspondance) nécessite la connaissance de
la position de ces nouveaux éléments remarquables dans ’environnement et impose donc
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F1G. 5.13: Erreurs latérales et longitudinales : pertes d’informations "vision"

un enrichissement de sa carte.

5.6.2 Localisation sans la modélisation AR des incertitudes GPS

Dans cette section, sont présentés les résultats de la localisation lorsque la modélisation
de la partie stochastique des informations GPS n’est pas prise en compte dans le processus
de fusion. Pour ceci, il suffit de modifier ’équation d’observation reliant les informations
GPS a I'état de la maniére suivante :

Y ps = Hops X + Vgps (5.54)

100000
Hops = (0 100 0 0) (5.55)

La figure 5.14 montre les résultats d’un tel systéme de localisation :

— det =04 12s: aucune information "vision" n’est valide, les erreurs sont importantes
et dépendent directement du fait que les informations GPS sont biaisées.

— aprés t = 125 : le capteur vision fournit des informations, dans cette situation les er-
reurs latérales tendent tres rapidement vers 0 et les erreurs longitudinales subissent
d’importantes variations dans le temps montrant que le systéme ne peut converger
vers la vraie solution. En effet comme la vision n’apporte aucune information longi-
tudinale et que le systéme de fusion n’apprend pas les biais des informations GPS,
celui-ci est incapable d’estimer correctement la position longitudinale. Les erreurs
longitudinales dépendent alors en grande partie des biais sur les informations GPS.
Ce comportement nous a donc poussé a rechercher une nouvelle modélisation des

ou
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informations GPS pour améliorer la convergence du filtre (cf section 4.2.2.2).
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F1G. 5.14: Erreurs latérales et longitudinales : sans modélisation AR des incertitudes GPS

La figure 5.15 montre ’évolution du véhicule dans le rond point. Comme a ’entrée
du rond la position longitudinale n’est pas correctement estimée (erreurs longitudinales
~ —4m). Le véhicule effectue une trajectoire similaire a celle du DGPS mais biaisée en
grande partie par la mauvaise estimation de la position longitudinale.

En comparant ces résultats et les résultats de la section 5.6.1.1, on s’apercoit qu’il est
absolument nécessaire d’intégrer la modélisation de la partie stochastique des informations
GPS dans le processus de fusion pour obtenir une localisation correcte du véhicule.

5.6.3 Multimodalité et changement de voie

Dans cette section, sont présentés les effets de la multimodalité des informations "vi-
sion" sur le comportement du systéme de localisation. Notamment dans le choix du mode
des observations "vision" lorsque la premiére information "vision" est prise en compte par
la fusion et des problémes qui peuvent étre rencontrés lors des changements de voies.

Les figures 5.16(a), 5.16(c) et 5.16(e) montrent les résultats de localisation lorsque le
systéme de fusion choisit le bon mode des informations "vision". D’apreés la figure 5.16(a),
comme la position estimée avant la premiére information "vision" se situe & droite des
voies de circulation, lors de la mise & jour en fonction des informations "vision" le sys-
teme choisit le mode situé sur la voie de droite et donc converge vers la vraie position.
Le premier changement de voie (figure 5.16(c)) s’effectue correctement et d’aprés la figure
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F1G. 5.15: Evolution du véhicule dans le rond point : sans modélisation AR des incertitudes
GPS

5.16(e), les erreurs longitudinales diminuent améliorant méme la localisation du véhicule.

Les figures 5.16(b), 5.16(d) et 5.16(f) montrent les résultats de localisation lorsque le
systéme de fusion choisit le mauvais mode des informations "vision". D’aprés la figure
5.16(b), la position estimée avant la premiére information "vision" se situe sur la mau-
vaise voie de circulation. Lors de la mise & jour en fonction des information "vision", le
systéme choisit le mode appartenant a la voie de gauche. Dans ce cas le systéme converge
vers une position erronée et biaisé de 3.5m en latéral. Le premier changement de voie de
circulation (figure 5.16(d)) ne peut alors s’effectuer correctement et contrairement a la
situation précédente le filtre de Kalman diverge.

Les erreurs longitudinales passent alors de -2m a +8m (figure 5.16(f)). En effet, lors
du changement de voie, I’estimée doit varier brusquement de 3.5m selon I’axe latéral de la
route. Or d’aprés les équations de prédiction aucun paramétre ne peut varier d’une telle
maniére d’'un instant a ’autre, on rappelle que :

— les variations des paramétres de position dépendent des incertitudes sur des infor-

mations proprioceptives qui sont relativement faibles,

— les variations des paramétres de biais dépendent de la modélisation AR des incerti-

tudes GPS qui, on le sait, ont une variation trés lente dans le temps.
Donc I’état a priori est incohérent avec les observations "vision" lors du changement de
voie et le filtre de Kalman ne peut estimer correctement la position du véhicule.

D’aprés ces résultats, lors des changements de voies et si le choix du mode des informa-
tions est erroné, la multimodalité des informations "vision" peut entrainer des problémes
de divergence du filtre de Kalman. Pour résoudre ce probléme il serait nécessaire que le
capteur "vision" puisse lui-méme définir sa position sur les différentes voies de circulation
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constituant la route.

5.7 Conclusion

L’approche présentée dans ce chapitre permet de localiser le véhicule avec une précision
quasi-décimétrique, a condition que tous les capteurs extéroceptifs fournissent réguliére-
ment des informations au processus de fusion et que la partie stochastique des informations
GPS soit correctement modélisée (modélisation AR dans notre situation) et intégrée au
filtre.

A court terme, cette approche semble plus sensible aux pertes d’informations GPS
qu’aux pertes d’informations "vision". En effet, dans cette situation, le filtre de Kalman
est dans I'incapacité d’estimer la partie stochastique des informations GPS (les paramétres
de biais b, et b,). La position estimée se retrouve biaisée et la précision obtenue devient
métrique en longitudinal et grace aux informations "vision" décimétrique en latéral.

A long terme, la perte d’information provenant de I’'un des deux ou voire méme des
deux capteurs extéroceptifs devient catastrophique. En effet, 'accumulation des erreurs
proprioceptives lors de I’étape de prédiction entraine la divergence du filtre de Kalman, la
position estimée peut étre alors complétement erronée et se retrouver en dehors du réseau
routier. Ce phénoméne pourrait étre endigué si le réseau routier pouvait lui aussi fournir
des informations sur la position du véhicule. Cependant sans un aménagement adéquat
de celui-ci il semble impossible de fournir de telles informations au systéme.

Enfin les informations "vision" introduisent deux problémes dans cette approche 1)
un probléme de linéarisation des équations de correction et 2) un probléme de gestion
de leur multimodalité. Le premier probléme a été atténué en augmentant artificielle des
incertitudes "vision", alors que le second et ce malgré 'ajout d’une étape permettant
de discriminer le mode le plus probable ne peut étre résolu dans tous les cas de figure.
Pour résoudre optimalement ces problémes, nous avons donc envisagé d’utiliser un filtre
particulaire a la place du filtre de Kalman car ce filtre traite aisément tous les problémes
d’estimations non-linéaires et gére naturellement les informations ayant une distribution
de probabilité quelconque et par conséquent les multimodales. De plus, grace a ce filtre
il est possible de prendre en compte le réseau routier dans la fusion en émettant des
hypothéses sur la probabilité que le véhicule appartienne a la route, résolvant par la
méme occasion les problémes de pertes d’informations extéroceptives a long terme. Cette
étude est I'objet du prochain chapitre.



Chapitre 6

Localisation : filtre particulaire

Ce chapitre présente notre approche de localisation lorsque la fusion de données est
réalisée par un filtre particulaire. Il peut étre décomposé en trois parties, une premiére
qui décrit en détails les diverses étapes du filtre particulaire, une deuxiéme qui expose le
choix du filtre particulaire utilisé dans cette approche et une troisiéme qui présente les
résultats obtenus.

La premiére partie de ce chapitre décrit ’ensemble des étapes du filtre particulaire
c’est-a-dire : ’étape de prédiction et les diverses étapes de correction en fonction des in-
formations GPS, "vision" ainsi que d’une nouvelle source d’information qui n’est d’autre
que la carte du réseau routier.

La deuxiéme partie, présente le choix du filtre particulaire oti, notamment, nous mon-
trons que pour notre approche de localisation le filtre particulaire avec interaction tra-
ditionnel est soumis a des problémes de dégénérescence sévéres du jeux de particules et
ne peut étre utilisé pour réaliser la fusion de données. Pour résoudre ce probléme, notre
choix s’est porté alors vers un filtre particulaire génétique (cf section 2.3.5).

Enfin, comme pour I'approche avec filtre de Kalman, la troisiéme partie présente les
résultats expérimentaux. Elle donne tout d’abord une description comportementale de
cette nouvelle approche en fonction de la disponibilité des capteurs extéroceptifs. Puis
une justification de I'intégration de la partie stochastique des informations GPS dans le
systéme de fusion et ce méme si la méthode de filtrage a été changée. Enfin elle fournit
des résultats quantitatifs du comportement du filtre lorque le systéme est confronté aux
problémes de multimodalité et confirme la légitimité de I'utilisation d’un filtre particulaire
génétique a la place d’un filtre particulaire avec interaction classique.
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6.1 Le jeu de particules

6.1.1 Description

Contrairement & la méthode de localisation par filtre de Kalman ou 1’on a défini le
vecteur d’état, pour le filtre particulaire il est nécessaire de définir le jeu de particules
SN approchant la loi p(X,|Y,.,). Chaque particule décrit une position, une orientation
possible du véhicule dans le référentiel du monde ainsi que les paramétres de biais b, et
b, des informations GPS dans I’espace d’état. Ainsi le vecteur d’état associé a la particule
n sera noté X" et donné par :

Xn - (x7y7(97b$7by)T (61)

Par rapport a la localisation par filtre de Kalman, la vitesse de rotation du véhicule 6
n’apparait pas dans ce vecteur d’état. En effet avec le filtre de Kalman, cette information
était filtrée afin d’obtenir la meilleure prédiction de I’état a priori. Cependant comme nous
I’avons présenté dans 2.3.3.1, lorsque les bruits sur les équations dynamiques du systéme
d’état sont faibles, il est possible que le jeu de particules ait tendance & dégénérer et le
filtre particulaire & diverger. Dans cette approche de localisation, il n’est donc plus néces-
saire de filtrer la vitesse de rotation du véhicule et donc de l'introduire dans le vecteur
d’état. Sa véritable mesure w,,,, fournie par le gyrometre est alors directement utilisée
dans ’étape de prédiction (cf section 6.2).

Le jeu de particules est alors décrit par :
S¥=(X"w") n=1...N (6.2)

avec w" le poids de la particule n.

6.1.2 Le jeu de particules initial

Le jeu de particules est défini lorsque la premiére information GPS est recue par le
systéme. Les hypothéses sur les variations possibles des paramétres des vecteurs d’état X"
sont les mémes que pour 'approche par filtre de Kalman. Ainsi en se référant a la section
5.1.2, le vecteur d’état initial de la particule n peut étre défini de la maniére suivante :

Lgpsi + GZRI - qu;Lz
Ygps1 T GZRy - egy
X0 = 0" (6.3)
€,
(—:}}y

ou
~ Tgps, €t Ygps, : est la premiére position fournie par le GPS,
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— €, et ¢, :sont des variables aléatoires définissant les variations possibles des para-
meétres de biais, régies par les lois de probabilité A/ (0, Uggps) et N(0,02 ),

Ygps
— €4R, €t €35, : sont des variables aléatoires définissant les variations possibles de la po-

sition fournie par le GPS, régies par les lois de probabilité (0,07 ) et N'(0,07 ),

— 6" : est une variable aléatoire définissant la variation possible de 'orientation du
véhicule, régie par la loi de probabilité U[—m, ).

6.2 Etape de prédiction

L’étape de prédiction doit permettre de faire évoluer I’ensemble des particules dans
I’espace d’état en sachant que, comme pour le filtre de Kalman :

— le modeéle cinématique du véhicule est le modéle de type char décrit dans 1.1.1.1

— les paramétres de biais sont régis par des processus autorégressif du 1¢ ordre.

Ainsi la prédiction de chacune des particules est définie par :

p(_z7 —Z—l) = f(—Z’—lv gwkv 6%7 Qyy, s 6@/137 %’ EZI, EZy, w;ym) (64)
param(;trres AR vecteur d:gntrée Uy,
ou
zp = ap_ — Ahsin(0) , + wgymAT>
yr = i+ Apcos(Op_1 + w}, Ar)
‘92 = t9k_1 + wgymAT (65)
bgk = Qg bgk—l + ﬁxk 62@
bZk = TQy bgk—l + ﬂyk 62’1y
avec

— Ar : le temps écoulé entre les instants £ — 1 et k,
— Qg B0, 0y, les parametres du modéle autorégressif régissant les biais b, et by,
ces paramétres sont recalculés de la méme maniére que pour le filtre de Kalman.

— A’ : une variable aléatoire tirée selon la loi N'(Ap, UQAD),
- w : une variable aléatoire tirée selon la loi N (Wgyros o?

n
gyro Wgyro)?
- €, et ¢ : des variables aléatoires pures tirées selon la loi N(0,1).

D’aprés I’équation (6.5), la prédiction d’une particule est similaire & la prédiction réa-
lisée avec le filtre de Kalman. La encore, pour que la prédiction des biais soit effectuée
correctement, il est nécessaire de recalculer les paramétres «y,, 3;,, oy, et §,, des modéles
AR en fonction de la fréquence d’échantillonage de I’étape de prédiction (section 5.2.1.2).

Les variables d’entrées sont, quant a elles, remplacées par des variables aléatoires
discrétes permettant ainsi de balayer ’ensemble de I’espace d’état a partir des trajectoires
définies par le nuage de particules S} ;. Ces variables aléatoires sont tirées selon les
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distributions de probabilité des mesures de chacun des capteurs, selon la loi N (w g0, agym)
pour la mesure gyrométrique et N (Ap, O’ZD) pour la mesure odométrique.

6.3 Mise a jour par GPS

Pour réaliser la mise a jour en fonction des informations GPS,; il est nécessaire de déter-
miner la vraisemblance de 'observation Y - conditionnellement & chacune des particules
X, c’est-a-dire de calculer la densité de vraisemblance p(Y, |X}), puis de calculer les
poids non normalisés de chacune des particules selon la relation :

{DIZL - p(Xgps|XZ)wZ—1 (66)

D’aprés [Doucet et al., 2000], la densité de vraisemblance p(Y |X7}) peut étre optimale &
condition que le systéme d’état soit totalement linéaire gaussien ou que seules les équations
dynamiques du systéme soient non-linéaires. Alors pour le systéme d’état :

Xy o= X))+ Wy
Y, = HX;+V, 67
ou W, et V, sont des bruits centrés gaussiens indépendants définis respectivement par
les lois NV(0, Qy) et N'(0,Ry,), la loi p(Y,|X7) optimale est :

1 n -1 _ n T
PV |XT) o 6_§(Xk —Hf (X} )Ry + HQ:H) (Y, — Hf(X}_4)) (6.8)

Or en tenant compte le fait que ’étape de prédiction est décrite par les équations de
prédiction (6.5) et que I’observation Y, est formée des informations fournies par le GPS,
le systéme d’état pour cette approche de localisation est :

Xpo= f(Xp)+ W,
X = ngsXZWLKk

gps

(6.9)

ou
— W, est un vecteur de bruit blanc centré gaussien régi par la loi N'(0, Q). D’aprés les
équations de prédiction, le bruit V', défini par le vecteur (0,0,0,0, €,,, €, )" ot n’ap-
paraissent a que les bruits sur les paramétres de biais, ainsi la matrice de covariance

Q) est :
000 0 O
000 0 O
Q.=10 00 0 O (6.10)
000 agz 0
000 0 of

!

— V, est le bruit de mesure sur les informations GPS régi par la loi normale A'(0, R,,,,)
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— La matrice d’observation H reliant les observations GPS & ’état de chacune des

particules devient la matrice Hy . définie par :

, (10010
ngs_(o Lo o 1) (6.11)

D’aprés sa description ce systéme d’état remplit bien les conditions proposées par
Doucet et il est donc possible de calculer la densité de vraisemblance optimale p(Y .| X})
pour ce systéme :

1 ! n ! ! /T _l ! n T
p(Y ‘XZ) - €_§(Xgps - ngsf(ik—l))(Rgps + ngstngs) (Xgps - ngsf(lk—l))
Lgpsl2
(6.12)
ou
. O’i/ + ng 0
Rgps + HQH, ), = 0 05, +o? (6.13)

D’aprés (6.13), il n’y a pas de corrélation entre les différents parameétres rentrant en jeu
dans I’équation (6.12) car la matrice R, + H'gpstH'gf;s ne contient aucun terme de co-
variance. Ainsi, en prenant en compte la non corrélation des paramétres et en considérant
que f(X,_,) est remplacée par X alors la densité de vraisemblance peut étre réécrite de
la maniére suivante :

_1 (Tgps — a1 + bwk>2+(ygps —yi +0,)?
. 2 Ui/ +0; O’i, + o}
p(£gps|£k) xe gps 9ps (6.14)

6.4 Mise a jour par "vision"

6.4.1 Mise a jour "vision" unimodale

Comme pour la mise a jour en fonction des informations GPS, il est nécessaire de
calculer la densité de vraisemblance p(Y ,;.ion|X %) puis de mettre & jour les poids selon la
relation :

Wy = P(Y yigion| X)W1 (6.15)
Le principal inconvénient dans cette étape est que les informations "vision" et les états
du jeux de particules ne sont pas définis dans le méme référentiel. Avant de réaliser la
mise a jour des poids, il est nécessaire de redéfinir le jeux de particules dans le méme
référentiel que les informations "vision" et plus particuliérement dans le méme espace
d’état oul évoluent ces derniéres. Alors le nouveau jeu de particule S,fyk obtenu est tel que :

Spe = (XJpwp) n=1...N (6.16)
ou X7 décrit la position et l'orientation de la particule S dans le référentiel de la route.

XTL
Xy = ( o ) (6.17)

avec
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— X' : la position latérale sur la chaussée de la particule n

— U7, : Porientation sur la chaussée de la particule n.
Ainsi en prenant en compte les équations (5.38) nous pouvons définir X7, en fonction de
I’état X} et des attributs xz,, y, et 6, de la carte :

no_ COS(QT)(QSZ —x,) + Sin(er)(yg —Yr)
Xk T { 9,? _ er (618)

Lorsque ce nouveau jeu de particules est obtenu, il est possible de calculer la vraisem-
blance de I'observation "vision" conditionnellement aux vecteurs d’état X7, sachant que
I’équation d’observation est :

—vision

Y i = X0+ W, (6.19)
L’équation d’observation étant linéaire, la densité de vraisemblance optimale pour la mise

a jour "vision" est :

1 / /
5 Yvision - ? RUiSiOﬂ + Hvisz’on Hm’sion - Y, - X: g
p(Xvision‘X?,k) xe 2 (_ - ,k)( Qk ) (_k - 7k> (620)

vision défini par les dérivées partielles des équations (6.18) selon les
paramétres du vecteur d’état X :

. . !
avec le jacobien H

H

/ _(cosé’r sinf, 0 0 0) (6.21)

vision ~ 0 0 1 0 0

Comme il n’y a pas de bruit additif sur les paramétres x, y, 6 dans les équations dy-
namiques du systéme d’état, la relation H,,, Q,H est nulle et donc la densité de
vraisemblance p(Y ,;ionl X r,k) peut étre écrite :

vision

1 — n
5V ision — X0 Reiion (Y — X70)"

p(XWSiOJX?’k) - 6_2 2 vision vzswn( (622)

Pour éviter de réaliser des calculs matriciels et donc pour gagner du temps, nous allons
considérer que les informations "vision" sont décorrélées les unes des autres, ainsi la densité
de vraisemblance peut étre réécrite :

1r(Xo— X7h)? (W —wp)?
_5 o2 - o2 ]
p( UZSZOTL‘X ) XO \I/ (6.23)

Comme S et S, sont deux représentations différentes du méme jeu de particules, on
peut considérer que la densité de vraisemblance p(Y,;.,,|X; ;) peut s’appliquer au jeu de
particules S et que par conséquent p(Y ,..onl X7) = p(_mswn|X +1)- Ainsi la mise a jour
des poids du jeux de particules S;' peut étre remise a jour selon :

{EIZL - p(Zvision|—;L,k)wZ—l (624)
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6.4.2 Multimodalité des observations "vision"

Contrairement au filtre de Kalman, les filtres particulaires savent gérer les informa-
tions de densité de probabilité quelconque et notamment les informations multimodales.
Ainsi le probléme de multimodalité rencontré dans le cadre de réseau routier comportant
plusieurs voies de circulation peut étre facilement résolu. Il suffit de modifier la densité
de vraisemblance p(Y.,,;,,| X} ;) des observations "vision" de telle maniére qu’elle prenne
en considération cette multimodalité. Cette nouvelle densité de vraisemblance peut étre
alors définie comme la somme des densités de vraisemblance p(Y.,;;,,| X7 ;) de chacun des
modes des informations "vision". Sachant qu’il y a autant de modes que de voies de circu-
lation 7, la densité de vraisemblance tenant compte de la multimodalité des informations
"vision" est :

Ny
p(XUision‘—Zk) = Zp(xm'sion‘—?i,k) (625)
i=1

avec :
— N, le nombre de voies de circulation,
— X, la position et l'orientation de la particule n sur la voie de circulation 4,
— P(Yision| X7 1) la densité de vraisemblance des observations "vision" pour la voie
de circulation ¢ définie par I’équation :

1r(Xo— X7 — iLi)? (W — \I]?zk)z]
- +
2 7% 7 (6.26)

p(Zvision|—?i,k) x e
La figure 6.1 présente la densité de vraisemblance de la position latérale du véhicule
sur une route comportant deux voies de circulation. Cette densité peut étre déduite de
P(Yision| X7 1), si P'on ne considére par 'orientation dans I’équation (6.26).

Voiesde

circulation &\
-

™~

Fonction de
vraisemblance

F1G. 6.1: Densité de vraisemblance des informations "vision" (position latérale)
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6.4.3 Prise en compte de la carte

Contrairement au filtre de Kalman, en I’absence d’information "vision" le filtre parti-
culaire peut prendre en compte la carte pour se localiser. Dans ce cas, la carte est consi-
dérée comme une observation pour laquelle la fonction de vraisemblance p(”carte”, X'}
peut étre calculée, cette densité définit alors ’appartenance ou non du véhicule & une
des voies de circulation du réseau routier. D’ailleurs ce principe est toujours rencontré
dans les systémes de navigation proposés dans le commerce, ot la position du véhicule est
toujours associée a un des segments de la carte. Potentiellement dans notre situation, il
existe différentes maniéres d’exprimer la densité de vraisemblance p(”carte”, X7, ). Nous
en proposons deux :

1. le véhicule évolue obligatoirement sur une route cartographiée auquel cas on peut
décrire p(”"carte”| X!, ) par la loi de probabilité (figure 6.2(a)) suivante :

p("carte” | X7} ) Z p("voie” | X7 1) (6.27)

ot p("voie” | X7, ;) est la probabilité que le véhicule appartienne & la voie de circu-
lation ¢ :

1 si Xm L € [ZLZ, (Z + 1)[/2]
0 sinon

p("voie” | X7 ) = { (6.28)

Ainsi sous la contrainte que la véritable position du véhicule appartienne & une route
cartographiée, toutes les particules en dehors de cette route se voient attribuer un
poids nul. Lorsque le rééchantillonnage est effectué, celles-ci sont éliminées du jeu
de particules, réorientant celui-ci dans ’espace d’état selon 1’orientation de la route.
Cependant si le véhicule sort de la zone cartographiée (ex : carte incompléte, che-
mins etc...), tous les poids des particules deviennent nuls, le filtre particulaire est
alors mis en échec et est incapable d’estimer p(X,|Y.;).

2. le véhicule a seulement une forte probabilité d’évoluer sur une route cartographiée et
en particulier d’évoluer au centre d’une voie de circulation de la route, auquel cas on
peut décrire p(”carte”| X!} ) par la somme de loi normale (figure 6.2(b)) suivante :

p("carte” | X7;) o< Zp ("woie” | X7, 1) (6.29)

oil p("voie” | X7 ;) est la probabilité que la particule appartienne & la voie de circu-
lation i :

D) ~Liy2
p("voie” | X7 ) oc e 2 (5 ) (6.30)
dont les deux premiers moments sont définis par le centre des voies de circulation ¢

de la route a savoir % et la variance (%)2
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Dans ce cas, les poids des particules ne sont plus nuls lorsque le véhicule n’évolue
plus sur une route cartographiée mais diminuent en s’éloignant de celle-ci. Cette
densité de vraisemblance permet au filtre particulaire d’estimer I’état du véhicule
p(X,|Y.,) méme si celui-ci sort d’'une zone cartographiée.

Le choix entre ces deux densités d’importance est imposé par le probléme de localisation.
Dans notre situation la carte du réseaux routier est incompléte, on privilégiera donc la
deuxiéme solution pour notre approche.

Voiesde Voiesde

circulation &\ circulation &\
— -

[~ >~

Fonction de

Fonctionde —
vraisemblance / / vraisemblance

Li Li

(a)

FIG. 6.2: Densités de vraisemblance de I'information carte, figure (a) loi uniforme, figure
(b) loi normale

Enfin la mise & jour des poids du jeux de particules est réalisée en appliquant la relation
suivante :
wy = p("carte” | X7 Jwy_, (6.31)

6.5 Choix du filtre particulaire

Dans les sections précédentes, les étapes de prédiction et de correction ont été définies
au vu des différents capteurs choisis pour notre application. Maintenant, il est nécessaire
de déterminer le filtre particulaire le plus adéquat pour effectuer la fusion en fonction de
ces diverses étapes. D’apreés la section 2.3, plusieurs filtres particulaires existent : les filtres
particulaires avec procédure SIS, les filtres particulaires avec procédure SIS-R, les filtres
particulaires régularisés et enfin les filtres particulaires génétiques. Cependant, comme les
filtres particulaires avec procédure SIS ont tendance & diverger & long terme notre choix
se portera donc sur I’'un de ces trois derniers filtres. Commencons tout d’abord par le filtre
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particulaire avec procédure SIS-R et en particulier le filtre particulaire avec interaction
SIR.

6.5.1 Filtre particulaire avec interaction
6.5.1.1 Description du filtre

D’aprés la description du filtre particulaire avec interaction (cf section 2.3.3.1) et de la
définition des étapes de prédiction et de correction données dans les sections précédentes,
il est possible de décrire le filtre particulaire avec interaction dédié a notre approche par
I’algorithme 6.1.

Algorithme 6.1 : Filtre particulaire avec interaction lié a notre application

e Pour k=0
o générer SV = (X§,wy = +) selon la loi initiale £,.
e Pour £k >1
e Evolution : générer X selon la loi p(X}|X}_;) en utilisant (6.5).
e Correction :
e pour toutes les particules calculer les poids non normalisés
e si GPS : w} = p(X .| X})wp

e si "vision"

—gps

e si route retrouvée : Wy = p(X ;sionl X5 )Wh_1
e sinon : wy = p("carte” |sy)wy_,
e puis normaliser les poids : w} = @}/ 2wy,
e Rééchantillonnage :

o effectuer un tirage aléatoire avec remise parmi S} et proportionnellement
aux poids w}

H n 3 1
e mettre les poids wj a la valeur

e Estimation : le nuage S = (X}, w}) permet d'approximer la loi a posteriori :

(XY ) = Zwk

6.5.1.2 Dégénérescence du filtre particulaire

Pour étudier le comportement de ce filtre, une série des tests expérimentaux a été
réalisée dans les mémes conditions que dans la section 5.6. Les figures 6.3(a) a 6.3(d)
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montrent 1’évolution des paramétres d’état = et y du jeu de particules obtenue lors de ces
tests. Ainsi on peut voir : dans la figure 6.3(a) le jeu de particules a l'initialisation, dans
les figures 6.3(b) et 6.3(c) le nuage de particules pour ¢ = 7s et 14s en sachant que ni
les informations "vision" ni la carte sont prises en compte, enfin dans la figure 6.3(d) le
nuage de particules pour ¢t = 21s en sachant que les informations "vision" sont prises en

compte.
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F1G. 6.3: Dégénérescence du filtre particulaire avec interaction

D’aprés ces figures, au fur et & mesure du temps des disparités apparaissent dans le
jeu de particules laissant ainsi des régions de ’espace d’état complétement vide. Ce phé-
noméne est fortement accru lorsque les informations "vision" sont prises en compte. La
disparité est alors telle que le jeu de particules est divisé en plusieurs nuages distincts les
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uns des autres. On se trouve donc dans un cas sévére de dégénérescence du jeu de par-
ticules dont la cause peut étre attribuée aux faibles bruits sur les équations dynamiques
du systéme d’état et en particulier aux faibles bruits de mesures des informations gyro-
métriques et odométriques.

Plusieurs solutions s’offrent & nous pour régler ce probléme, soit :

1. on augmente artificiellement les bruits sur les équations dynamiques du systéme
d’état en rajoutant des bruits additifs sur les équations de position et d’orientation
dans la relation (6.5),

2. on augmente le nombre de particules,

3. on utilise un filtre particulaire régularisé ou un filtre particulaire génétique.

La premiére solution est facile & mettre en ceuvre cependant le choix des bruits additifs
est totalement heuristique et difficile & quantifier. La seconde solution est elle aussi trés
simple, en augmentant le nombres de particules, ’espace d’état est mieux recouvert et les
effets de dégénerescence sont diminués. Comme la charge de calcul de ce genre de filtre est
proportionnelle au nombre de particules (cf section 6.6.4), cette solution n’est applicable
qu’au détriment de la rapidité du systéme de fusion de données, ce qui pose bien siir
des problémes pour un systéme de localisation comme le notre qui se veut avant tout
un systéme temps réel. D’aprés la section 2.3.4, le filtre particulaire régularisé fonctionne
correctement lorsque les bruits du systéme dynamique sont faibles ou méme voire quasi-
inexistants mais peut potentiellement diverger lorsque les bruits des observations sont
faibles. Or, comme les informations fournies par le capteur "vision" sont trés précises, ce
filtre ne semble pas adéquat pour notre approche. Nous avons donc décidé d’utiliser un
filtre particulaire génétique a la place du filtre particulaire avec interaction.

6.5.2 Filtre particulaire génétique
6.5.2.1 Description du filtre

D’apreés la description du filtre particulaire génétique (cf section 2.3.5) et les diverses
étapes de prédiction et de correction définies dans ce chapitre, il est possible de décrire le
filtre génétique par ’algorithme 6.2.

D’aprés cette description, le filtre particulaire génétique est similaire au filtre parti-
culaire avec interaction. Seule 1’étape de prédiction est différente. En effet, le filtre par-
ticulaire génétique utilise les propriétés d’évolution génétique (mutation, brassage d’une
population, voir section 2.3.5) dans 1’étape de prédiction. Ainsi les particules couvrent
mieux 'espace d’état, les effets de disparité du jeu de particules rencontrés avec le filtre
avec interaction sont atténués et donc ce filtre est moins sujet au phénoméne de dégéné-
rescence.
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Algorithme 6.2 : Filtre particulaire génétique lié a notre application

e Pour £ =0
o générer S = (X7, wl = 1/n) selon la loi initiale £,
e Pour k£ #1
e Evolution :
e Appliquer I'opérateur de mélange génétique a SYY |
e Appliquer I'opérateur de mutation génétique a Si¥ |
e Générer X selon la loi p(X}, X} 1)
e Correction :
e pour toutes les particules calculer les poids non normalisés
e si GPS : w} = p(X .| X})wp 4

e si "vision"

—gps

e si route retrouvée : W} = P(X ;i sionl X5 )WE_1
e sinon : wy = p("carte”|s})wy
e puis normaliser les poids : w} = @}/ S Wy,
e Rééchantillonnage :

o effectuer un tirage aléatoire avec remise parmi S} et proportionnellement
aux poids w}

e mettre les poids a la valeur %

e Estimation : le nuage S¥ = (X}, w}) permet d'approcher la loi a posteriori :

(XY ) = Zwk

6.5.2.2 Atténuation du phénoméne de dégénérescence

Pour affirmer que le filtre particulaire génétique est moins sujet au phénoméne de dé-
générescence que le filtre particulaire avec interaction, une série des tests expérimentaux
a été réalisée dans les mémes conditions que la section 6.5.1. Les figures 6.4(a) a 6.4(d)
montrent I’évolution des parameétres d’état = et y du jeu de particules ainsi obtenue. On
peut donc voir : dans la figure 6.4(a) le jeu de particules a l'initialisation, dans les figures
6.4(b) et 6.4(c) le nuage de particules pour ¢t = 7s et 14s en sachant que ni les informations
"vision" ni la carte sont prises en compte, enfin dans la figure 6.4(d) le nuage de particules
pour t = 21s est observé en sachant que les informations "vision" sont prises en compte.

D’apreés ces figures, contrairement au filtre particulaire avec interaction trés peu de
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F1G. 6.4: Atténuation du phénoméne de dégénérescence avec le GPF

disparités apparaissent dans le jeu de particules au fur et a mesure du temps. D’ailleurs
lorsque la vision est prise en compte, le jeu de particules n’est plus divisé en plusieurs
nuages distincts les uns des autres mais est divisé en deux nuages représentant bien les
deux modes de 'observation "vision". Donc I'introduction des principes d’évolution géné-
tique dans un filtre particulaire permet bien de limiter I’effet de dégénérescence rencontré
dans les filtres traditionnels et justifie son utilisation dans notre approche de localisation.
Cependant, lorsque le jeu de particules est multimodal ce filtre peut étre mis en défaut.
En effet, la partie génétique de I’étape de prédiction et, en particulier, les opérateurs de
mutation et de brassage ne savent pas gérer cette situation. Nous allons donc présenter
une solution a ce probléme.
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6.5.2.3 Jeu de particules multimodal et observation unimodale

Reprenons les résultats de la section précédente. A t = 21s le jeu de particules est
multimodal et peut étre considéré comme constitué par deux populations de particules
distinctes. Maintenant, considérons qu’une nouvelle correction en fonction des informa-
tions GPS soit réalisée et appliquons ’opérateur de brassage génétique au jeu de particules.
Comme la densité de vraisemblance p(Y,|X}) est unimodale un nouveau jeu de parti-
cules est créé en mélangeant les deux modes de ’ancien jeu de particules recréant ainsi
une seule population (figure 6.5). Ainsi le jeu de particules redevient unimodal. Lors de
la prochaine correction en fonction des informations "vision", la majorité de ces nouvelles
particules apparaissent aberrantes vis a vis de la "vision" et sont éliminées du jeu de
particules. Ces particules sont donc créées inutilement et montrent un dysfonctionnement
de 'opérateur de brassage génétique lorsque l'observation est unimodale et le jeu de par-
ticules est multimodal.

x10

8571

85705

y(m)

8571

85695

8.5691

L I I I I I
6.6028 6.6029 6.6029 6.6029 6.603 6.603

X(m) x10°

F1G. 6.5: Jeu de particules aprés correction par une information GPS : opérateur de
brassage génétique "métropolisé"

Pour résoudre ce probléme, il est nécessaire que cet opérateur soit capable de réaliser
un brassage génétique de particules appartenant & une méme population et, par consé-
quent, & un méme mode du jeu de particules. Si I’on considére que chaque mode appartient
obligatoirement a une seule voie de circulation du réseau routier, il est nécessaire d’utiliser
la carte pour améliorer cet opérateur. Ainsi, il suffit de ne plus tirer les particules "pa-
rentes" de maniére totalement aléatoire mais de réaliser une tirage aléatoire selon la loi
probabilité p("voie” [{Sit |, SP ,}). Cette loi représente la probabilité que deux particules
appartiennent a la méme voie de circulation et par conséquent a la méme population. En
tenant compte des densités p("voie” | X!} ) proposées dans la section 6.4.3 on peut déduire
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cette nouvelle loi de probabilité :

Nv
pCvoie (S, SE D =0 T o0 voie”, X3,) (6:32)
i=0 j=A,B

Considérons que 'on applique maintenant ce nouvel opérateur de brassage génétique
au jeu de particules. D’aprés la figure 6.6, le brassage génétique ne "détruit" pas les deux
populations de particules pour en recréer une seule. Donc la prise en compte des voies de
circulation pour le tirage aléatoire des particules parentes permet d’empécher la création
de nouvelles particules aberrantes vis a vis des deux populations et de garder la multimo-
dalité du jeu de particules.
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F1G. 6.6: Nouvel opérateur de brassage génétique "métropolisé" : tirage aléatoire selon
une (a) loi uniforme (b) loi normale

Enfin, on peut noter que selon le choix de la loi densité de vraisemblance p(”voie”, X7, ),
a savoir une loi uniforme ol une loi normale, le comportement du filtre peut varier lors

des changements de voies. En effet pour une loi :

1. uniforme : le brassage génétique ne peut mélanger des particules parentes appar-
tenant a deux voies de circulations différentes, lors des changements de voies une
méme population se retrouvera donc divisée en deux populations quand celle-ci
chevauchera les deux voies de circulation,

2. normale : le brassage génétique peut mélanger des particules parentes appartenant
a deux voies de circulation différentes a condition que p("voie”, {S{ |,SP |}) soit
forte. Selon la densité p("voie”, {S{", SP"})) déduite de la relation (6.32), seules
les particules les plus proches du bord commun aux deux voies de circulation ont
une chance de subir une mutation. De plus, il est possible d’utiliser un seuil pour
controler la diffusion des particules entre les deux populations. Intuitivement on
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peut considérer que cette solution doit avoir un meilleur comportement lors des
changements de voie.

Cependant lors de nos tests, aucune différence notable dans le comportement de ces deux
solutions n’a pu étre détectée. Notre application n’étant pas un cas général et il est
nécessaire de méditer sur le choix de I'une de ces probabilités selon I’approche envisagée
par 'utilisateur.

6.6 Reésultats

L’ensemble de nos expérimentations pour cette approche ont été réalisées dans les
mémes conditions que pour la méthode de localisation avec le filtre de Kalman (cf section
5.6). Les résultats présentés dans cette section sont décomposés en trois parties : une
premiére partie ol est montrée I'influence sur la localisation du véhicule de la disponibilité
des informations provenant du GPS, du capteur "vision" et la carte et ceci dans les trois
contextes suivants :

1. le GPS, le capteur "vision" et la carte sont disponibles,
2. le GPS et la carte sont disponibles,
3. les GPS et le capteur "vision" subissent des pertes de données.

Une seconde partie oil est démontré que la modélisation AR des incertitudes GPS est
absolument nécessaire pour réaliser correctement la localisation du véhicule. Et enfin, une
troisiéme et derniére partie oul est montré comment le filtre particulaire traite la multi-
modalité des informations "vision" et en particulier lors de changements de voies.

Pour une meilleure compréhension, les résultats sont fournis dans le référentiel de la
route et sont ainsi décrits par la position latérale et la position longitudinale du véhicule
sur la chaussée. Nous rappelons que leurs erreurs sur ces variables sont définies par la
relation (5.53).

6.6.1 Localisation selon la disponibilité des capteurs

Afin de pouvoir a la fois confronter le processus de la localisation selon la disponibilité
des informations provenant des différents capteurs et de comparer les résultats de cette
approche avec ceux de 'approche précédente, I’ensemble des résultats présentés dans cette
section ont été obtenus a partir des mémes données expérimentales que la section 5.6.1.1.
La disponibilité des capteurs est alors encore une fois simulée selon le contexte désiré et
le trajet est identique a celui de la section 5.6.1.1 c’est-a-dire :

— de t =0 a 3s le véhicule démarre en dehors de la zone cartographiée,

— de t = 3 a 140s le véhicule évolue sur la 2 x 2 voies puis sur la 1 x 1 voies pour

arriver enfin au rond point,

— pour t > 140s le véhicule fait le tour du rond point puis emprunte la 2 X 2 voies

dans I’autre sens de circulation.
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6.6.1.1 L’ensemble des capteurs extéroceptifs sont disponibles

La figure 6.7 présente les erreurs de position du véhicule sur la chaussée dans le cas
ou tous les capteurs extéroceptifs sont disponibles :

— de t = 0 & 3s : les erreurs sont nulles car le véhicule évolue en dehors de la zone
cartographiée.

— det =3 4 12s : I’algorithme de "vision" considére que la route n’est pas retrouvée,
les informations du capteur "vision" ne sont donc pas prises en compte par la fusion
de données. Ainsi la localisation s’effectue en fonction des informations provenant du
GPS, des capteurs proprioceptifs et de la carte. Dans ce cas, la prise en compte de
la carte, permet d’émettre une hypothése sur la position latérale du véhicule sur la
route (cf section 6.4.3) et le filtre particulaire positionne le véhicule prés du centre de
la chaussée. Comme le véhicule circule sur la portion 2x2 voies, les erreurs latérales
sont obligatoirement inférieures a la largeur d’une voie (a savoir 3.5m). En revanche,
comme aucune information sur la position longitudinale est fournie par la carte, les
erreurs longitudinales sont importantes mais inférieures & £GDOPF,,; x EURE,,
(un exemple de ce comportement peut étre vu dans dans la figure 6.14(a))

— det =12 & 38s : le capteur "vision" fournit des informations valides, contrairement
au filtre de Kalman ’erreur latérale ne tend pas brutalement vers 0 & la premiére
information "vision" valide. En effet, comme le filtre particulaire sait prendre compte
la multimodalité des informations "vision", il considére que le véhicule peut se situer
sur les deux voies de circulation. Le filtre positionne encore une fois le véhicule
prés du centre de la chaussée et les erreurs latérales sur la position du véhicule
restent similaires au cas précédent. Enfin & ¢t = 38s, le véhicule effectue son premier
changement de voie, le filtre particulaire peut déterminer la voie de circulation sur
laquelle circule le véhicule, ’erreur latérale tend brutalement vers zéro alors que
I'erreur longitudinale ne varie pas (un exemple de ce comportement peut étre vu
dans la figure 6.14(c)).

— de t = 38 & 140s : le systéeme a donc déterminé sur quelle voie de circulation est
situé le véhicule, le filtre particulaire ne plus prendre en compte la multimodalité
des informations "vision" et converge lentement vers la vraie solution.

On notera que lorsque tous les capteurs extéroceptifs sont disponibles, cette approche
converge plus lentement que I'approche avec filtre de Kalman car les multimodalités des
informations "vision" sont prises en compte. Néanmoins I’estimation de la position du
véhicule est elle aussi relativement précise comme le montre le tableau 6.1.

La figure 6.8 montre 1’évolution du véhicule dans le rond point c’est-a-dire pour
t > 140s. Dans ce cas, comme pour l'approche avec le filtre de Kalman, I'algorithme
de "vision" se retrouve en dehors de ses limites de fonctionnement car le rayon de cour-
bure de la route est trop petit et il ne peut fournir une estimation de la position et de
I’orientation du véhicule sur la chaussée au filtre particulaire. De plus, d’aprés la modéli-
sation AR des incertitudes GPS, les erreurs GPS évoluent trés lentement dans le temps
ce qui a impose qu’a court terme les mises a jour selon les informations GPS n’ont que
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F1G. 6.7: Erreurs latérales et longitudinales

Moyenne | Ecart-type
erreurs latérales (m) -0.0171 0.5476
erreurs longitudinales (m) | -1.4239 1.1965

TAB. 6.1: Moyenne et écart-type des erreurs de localisation

peu d’influence sur la localisation, qui est alors en grande partie réalisée en fonction des
informations provenant des capteurs proprioceptifs et de la carte. Ainsi au fur et & mesure
que le véhicule évolue dans le rond point, les erreurs proprioceptives s’accumulent et la
position estimée peut s’éloigner de la véritable position. Mais comme la carte émet ['hy-
pothése que le véhicule appartient toujours a la route, le phénoméne de divergence de la
navigation & ’estime est atténué et contrairement au filtre de Kalman, quand le véhicule
ressort du rond point, la position estimée appartient toujours a la voie de circulation et
est trés proche de la véritable position du véhicule.

6.6.1.2 Le capteur "vision" est indisponible

La figure 6.9 présente les résultats de localisation lorsque le capteur "vision" n’est pas
pris en compte par le systéme. De ¢t = 0 & 38s, les résultats sont similaires a ceux de la
situation précédente. Au dela de t = 38s, I’hypothése d’appartenance a la route apportée
par la carte permet au filtre particulaire de déterminer sur quelle voie de circulation évolue
le véhicule, les erreurs latérales restent alors faibles et sont comprises entre -1m et 1m.
En revanche, la carte ne peut émettre une hypothése précise sur la position longitudinale
du véhicule sur la chaussée, les erreurs longitudinales restent importantes mais sont obli-
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F1G. 6.9: Erreurs latérales et longitudinales : "vision" indisponible

La figure 6.10 montre I’évolution du véhicule dans le rond point. Dans cette situation,
la trajectoire estimée est trés proche de la trajectoire fournie par le DGPS. En effet la prise
en compte de la carte a permis au filtre particulaire de fournir une estimation proche de
la véritable position du véhicule a I'entrée du rond point. Le comportement de ’approche
de localisation est alors similaire a la situation précédente et I’estimation de la position
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du véhicule tout au long du rond point reste correcte.
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F1G. 6.10: Evolution du véhicule dans le rond point : vision indisponible

Contrairement a ’approche de localisation avec filtre de Kalman, grace a la prise en
compte de la carte cette approche permet une localisation assez précise du véhicule malgré
que le capteur "vision" ne fournisse pas d’information.

6.6.1.3 Le capteur "vision" et le GPS subissent des pertes d’informations

Dans les deux prochains paragraphes, va étre montrée I'influence de pertes d’informa-
tions extéroceptives sur la localisation. Ainsi, comme pour la section 5.6.1.3, nous allons
simuler dans un premier temps la perte d’informations GPS, puis dans un deuxiéme temps
la perte d’informations "vision" pendant un laps de temps allant de t ~ 38s a ¢t ~ 100s.

Perte d’informations GPS La figure 6.11 présentent les résultats de localisation
lorsque le systéme de fusion subit des pertes d’informations GPS :

—t = 0 a 38s les résultats sont similaires aux résultats présentés dans la section
5.6.1.1, ainsi grace au recoupement des informations de chacun des capteurs et
au changement de voie effectué par le véhicule, le filtre particulaire a déterminé
précisément la position latérale du véhicule sur la chaussée. En revanche, & cause de
la multimodalité des informations "vision", le filtre n’a pas eu le temps de converger
vers la bonne position longitudinale et I’erreur longitudinale est grande et proche
de —3m.

— t = 38 4 100s : une perte d’informations GPS est simulée, la localisation est alors
réalisée en fonction des informations provenant des capteurs proprioceptifs, du cap-
teur "vision" et de la carte. Comme le capteur "vision" et la carte ne fournissent pas
d’information sur la position longitudinale, I’estimation de celle-ci dépend principa-
lement de I’étape de prédiction mais aussi du recoupement des jeux de particules a
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priori successifs et des densités de vraisemblance p(Y | vision”) et p(Y,|"carte”).
De la méme maniére que le recoupement des états a priori et des observations
"vision" pour I'approche utilisant le filtre de Kalman (cf section 5.6.1.3), on peut
distinguer deux situations de recoupement du jeux de particules et de ces densités
de vraisemblance :

1. si le véhicule évolue dans une ligne droite, le recoupement des jeux de parti-
cules a priori avec ces deux densités de vraisemblance ne permet pas d’estimer
la position longitudinale et donc son estimation diverge en fonction de ’accu-
mulation des erreurs de prédiction. Ce phénomeéne est visible dans les résultats
de t = 38s at~ 75s.

2. au contraire si le véhicule évolue sur route sinueuse le recoupement des jeux de
particules avec ces deux densités de vraisemblance permet d’estimer la position
longitudinale et donc de converger vers la vraie solution. Ce phénoméne est
visible dans les résultats entre ¢ ~ 75s et ¢ ~ 100s.

— apres t = 100s le systéme reconverge de nouveau vers la véritable solution et les
résultats redeviennent similaires a ceux de la section 5.6.1.1.
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F1aG. 6.11: Erreurs latérales et longitudinales : pertes d’informations GPS

Perte d’informations "vision" La figure 6.12 présente les résultats de la localisation
lors de pertes d’informations "vision" :
— de t =0 a 38s : les résultats sont similaires a ceux de la section 5.7,
— de t = 38 4 100s : une perte d’information "vision" est simulée, la localisation est
alors réalisée en fonction des informations proprioceptives, du GPS et de la carte.
A Tinstant t = 38s, le systéme a convergé vers la méme solution que pour la situa-
tion précédente c’est-a-dire une erreur latérale proche de 0 et une longitudinale de
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erreurs (m)

—3m. Pendant la perte d’informations "vision", les paramétres de biais b, et b, sont
impossibles & estimer et évoluent selon la modélisation AR des incertitudes GPS.
Donc a court terme, pour chaque mise & jour de ’état en fonction des informations
GPS, les estimées sont pratiquement biaisées de la méme facon et les informations
GPS ont donc peu d’influence sur la localisation du véhicule. Les erreurs latérales et
longitudinales dépendent alors en grande partie des erreurs introduites par ’étape
de prédiction et des informations provenant de la carte. Comme le véhicule évolue
sur une portion de route ne comportant que des virages & grand rayon de courbure et
des lignes droites, I’étape de prédiction n’introduit que peu d’erreurs dans I’estimée
et la prise en compte de la carte n’apporte que peu d’information sur la position du
véhicule. Les erreurs latérales et longitudinales évoluent donc trés peu.

aprés t = 100s le systéme reconverge de nouveau vers la véritable solution et les
résultats redeviennent similaires a ceux de la section 5.6.1.1.
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F1G. 6.12: Erreurs latérales et longitudinales : pertes d’informations "vison"

D’aprés ce dernier résultat, lorsque le capteur "vision" ne fournit plus d’informations,
I’estimation de la position du véhicule a court terme diverge en fonction de ’accumula-
tion des erreurs de I’étape de prédiction en revanche a long terme (conditions climatiques
difficiles : neige, brouillard etc...), la prise en compte de la carte permet d’obtenir une
estimation satisfaisante de la position du véhicule comme le montrent les résultats de la
section 6.6.1.2.

De par ces résultats, on peut noter que comme pour ’approche avec filtre de Kalman,
le systéme est plus robuste envers les pertes d’informations "vision" qu’envers les pertes
d’informations GPS. Ceci est attribué au fait que les informations provenant du capteur
"vision" et de la carte ne disposent pas de toutes les données nécessaires a une localisation
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absolue (position longitudinale du véhicule manquant dans les deux cas). La encore, pour
pallier ce probléme, il est nécessaire d’intégrer dans le processus de fusion des informations
complémentaires a celles du capteur "vision". Ces informations pourraient étre obtenues
par la détection d’éléments remarquables situés dans ’environnement du véhicule (les
panneaux de signalisation, les feux de circulations, passages cloutés).

6.6.2 Localisation sans la modélisation AR des incertitudes GPS

Dans cette section, sont présentés les résultats de la localisation lorsque la partie
stochastique des informations GPS n’est pas prise en compte dans le processus de fusion.
Pour ceci, il suffit de considérer que les incertitudes GPS sont régies par la loi gaussienne
N(0, Ufcgps) et de supprimer tous les paramétres reliés a la modélisation AR des incertitudes
GPS dans les diverses étapes du filtre particulaire. Enfin, en tenant compte de la relation
(6.26), la densité de vraisemblance p(Y . |X}) peut se réécrire :

1 [(xgps —22)° (Yops — U2)?
n 2 o2 L
(Y gps| X) o< € (6.33)

La figure 6.13 montre les résultats d’un tel systéme de localisation :

—de t = 0 & 38s : erreur latérale est comprise entre +3.5m car les informations
"vision" et de la carte sont prises en compte. A t = 38s le véhicule effectue son
premier changement de voie, le filtre particulaire peut déterminer sur quelle voie
de circulation évolue le véhicule et ’erreur latérale tend brutalement vers 0. En
revanche comme le capteur "vision" et la carte ne fournissent pas d’informations sur
la position longitudinale, les erreurs longitudinales sont importantes et dépendent
directement du fait que les informations GPS sont mal modélisées.

— aprés t = 38s : il n’y a pas de changement significatif dans le comportement du filtre,
les erreurs latérales varient peu, par contre les erreurs longitudinales évoluent dans le
temps et sont fonction du biais introduit par la partie stochastique des informations
GPS. Ces erreurs sont par contre toujours comprises entre EURE,; x GDOP.

Comme pour I'approche de localisation avec filtre de Kalman, en comparant ces résul-
tats avec les résultats de la section 6.6.1.1, on s’apercoit qu’il est absolument nécessaire
d’intégrer la modélisation AR des incertitudes GPS dans le processus de fusion pour ob-
tenir une localisation correcte du véhicule et notamment une estimation correcte de la
position longitudinale.

6.6.3 Multimodalité et changement de voie

Dans cette section, sont présentés les effets de la multimodalité des informations "vi-
sion" sur le comportement de ’approche de localisation. La figure 6.14(b) présente le jeux
de particules lorsque la premiére information est prise en compte. On peut voir que celui-ci
est partagé en deux modes qui sont disposés identiquement sur chacune des voies de cir-
culation. Ainsi comme le montre la figure 6.14(d) ’estimée position latérale fournie par le
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F1G. 6.13: Erreurs latérales et longitudinales : sans modélisation AR des incertitudes GPS

filtre particulaire se situe au milieu des deux modes, comme le véhicule est au centre de sa
voie de circulation la position latérale est alors le centre de la chaussée. Les figures 6.14(b)
et 6.14(c) montrent respectivement 1’état du jeux de particules juste avant le changement
de voie et juste aprés le changement de voie. Comme le véhicule est en réalité sur la voie
de droite et que le véhicule se déporte sur la voie de gauche pour réaliser son changement
de voie, chacun des modes du jeux de particules se déportent eux aussi sur la gauche.
Ainsi pendant le changement de voie, le mode de gauche sort petit & petit de la route
et est éliminé par le filtre particulaire lors des étapes de rééchantillonnage au profit du
mode de droite. Lorsque le véhicule a complétement changé de voie, le jeux de particules
s’est regroupé en un seul mode et la position latérale du véhicule est correctement estimée
comme le montre la figure 6.14(d).

Contrairement a ’approche avec filtre de Kalman, le filtre particulaire peut prendre
en compte la multimodalité des informations car il traite directement les informations
provenant des différents capteurs en fonction de leur distribution de probabilité. Ainsi
lorsque la premiére information "vision" est fournie au systéme de fusion, il n’est pas
obligé de choisir par défaut une voie de circulation comme pour le filtre de Kalman. Ainsi
le filtre ne peut converger vers une mauvaise solution. Seuls le déplacement du véhicule
sur la chaussée peut éliminer les modes du jeux particules et donc faire converger vers la
bonne solution.
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F1G. 6.14: Multimodalité des informations "vision" et changement de voie, figure (a) choix
du bon mode, figure (b) choix du mauvais mode, figures (c) et (d) changement de voies

6.6.4 Légitimité du filtre particulaire génétique vis-a-vis du
filtre particulaire avec interaction

Cette section présente les performances de notre application de localisation selon que
la fusion de données est effectuée par le filtre particulaire génétique ou par le filtre particu-
laire avec interaction et fournit un avis sur la légitimité de ’utilisation du filtre particulaire
génétique dans notre systéme. L’ensemble des résultats présentés ont été obtenus a partir
d’une seule base de données expérimentales et 1’algorithme est ici testé sur un ordinateur
portable pentium 4 cadencé a 2Ghz.

D’aprés le tableau 6.2, le filtre particulaire génétique converge vers une solution viable
(n’est pas effecté par le phénoméne de dégénérescence) lorsque le nombre de particules
est supérieur a 500 alors que le filtre particulaire avec interaction traditionnel ne converge
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que pour un nombre de particules supérieur ou égal & 5000. Ainsi le filtre particulaire
génétique nécessite dix fois moins de particules que le filtre particulaire avec interaction
pour assurer la convergence du filtre. Du point de vue de la précision de ’estimée, celle-ci
est similaire quel que soit le filtre particulaire et quel que soit le nombre de particules
avec un écart-type d’environ 0.56m sur la position latérale et d’environ 1m sur la po-
sition longitudinale. Selon ces résultats le filtre particulaire génétique n’améliore pas la
précision du filtrage mais par contre nécessite beaucoup moins de particules pour obtenir
le méme résultat que le filtre particulaire avec interaction. On peut donc s’attendre a ce
que ce filtre soit plus rapide que le filtre particulaire avec interaction. Enfin par sécurité
nous pouvons considérer que le nombre de particules nominal pour le filtre particulaire
génétique est de 1000 particules et que pour le filtre particulaire avec interaction il est de
10000 particules.

Filtre particulaire génétique

Erreurs latérales (m) | Erreurs longitudinales (m)

Nombre de particules écart-type écart-type
10000 0.568 0.653
5000 0.569 0.975
2000 0.553 0.842
1000 0.558 0.883
500 0.568 1.201
< 500 Le filtre de converge plus

Filtre particulaire avec interaction

Erreurs latérales en (m) | Erreur longitudinales (m)

Nombre de particules écart-type écart-type
10000 0.553 1.437
5000 0.546 1.306
< 5000 Le filtre ne converge plus

TAB. 6.2: Précision du systéme de localisation en fonction du nombre de particules et du
filtre particulaire utilisé

Le tableau 6.3 présente les temps d’exécution de chacune des étapes du systéme de
fusion de données, c’est a dire les temps d’exécution de 1’étape de prédiction, des étapes
de correction selon les informations "vision" ou GPS et ’étape de rééchantillonnage mis
par chacun de ces deux filtres particulaires. Considérons dans un premier temps que
ces deux filtres utilisent le méme nombre de particules et qu’il soit égal au nombre de
particules nominal du filtre particulaire avec interaction (N=10000). Dans ce cas, seuls
les temps d’exécution de I’étape de prédiction différent d’un filtre a 'autre. En effet pour
le filtre particulaire avec interaction celui-ci est constant quelle que soit la nature de
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la derniére information extéroceptive et vaut environ t¥ = 15ms, en revanche pour le
filtre particulaire génétique, il varie en fonction de cette derniére information. Ainsi, si la
derniére information est :
— une information "vision" :
tiision

~ Pt 4t ~ 1.453s (6.34)

— une information "GPS" :
tpg = '+t +1tLpg =~ 20ms (6.35)

avec
— t9 le temps d’exécution de I’étape de mutation génétique,
— tS:sion e temps d’exécution de I’étape de correction selon les informations "vision",

— tépg le temps d’exécution de I’étape de correction selon les informations GPS.

Considérons maintenant notre systéme de localisation dans un contexte réel, ainsi
pour une seconde d’acquisition de données, le systéme de fusion de données doit traiter
30 informations "vision" et 1 information GPS. Dans ce cas, pour effectuer cette tache le
temps global est pour :

— le filtre particulaire génétique :

tGPF ~ 30 x (tgision + tgision) + tCGPS + t%PS + 31 x t" ~ 83s (636)
— le filtre particulaire avec interaction :
tsir ~ 30 X (5,500 + 1) +tepg +P +31 xt" ~ 40s (6.37)

C’est a dire qu’a nombre de particules égal, le filtre particulaire génétique met environ
deux fois plus de temps que le filtre particulaire avec interaction pour traiter ’ensemble
de ces informations et que son utilisation n’est alors pas justifiée. Cependant, d’aprés les
résultats précédents, le nombre nominal de particules pour le filtre particulaire génétique
est de 1000 particules. Comme ’ensemble des étapes du filtre particulaire génétique a
une complexité algorithmique en O(N), pour ce nombre de particules celui-ci doit étre
10 fois plus rapide que pour 10000 particules et donc environ cinqg fois plus rapide que le
filtre particulaire avec interaction. Les résultats présentés dans le tableau 6.3 confirment
ces hypotheéses et prouve que le filtre particulaire génétique est alors préférable au filtre
particulaire avec interaction dans notre application si I’on utilise 1000 particules.

Néanmoins, malgré le gain en temps de calcul apporté par le filtre particulaire géné-
tique, il faut encore 8.4s pour traiter 1s de données. Il est donc impossible d’utiliser cette
approche de localisation en temps réel sans une architecture informatique dédiée. Bien
siir on peut parier que I’évolution technologique du matériel informatique devrait pallier
trés rapidement ce probléme.
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6.7. Conclusion
Etape SIR (N=10000) | GPF (N=10000) | GPF(N=1000)
Prédiction aprés GPS 0.015s 0.020s 0.0019s
Prédiction apreés "vision" 0.015s 1.453s 0.150s
Correction GPS 0.002 0.002s 0.0002s
Correction "vision" 1.300s 1.300s 0.130s
Rééchantillonnage 0.008s 0.008s 0.0007s
Total pour 1s d’acquisition 83s 30s 8.4s
de données

TAB. 6.3: Temps d’exécution des différentes étapes du filtre particulaires avec interaction
(SIR) et du filtre particulaire génétique (GPF)

6.7 Conclusion

L’approche présentée dans ce chapitre permet de localiser le véhicule avec une précision
similaire & ’approche de localisation avec filtre de Kalman, a condition qu’encore une fois
tous les capteurs extéroceptifs fournissent réguliérement des informations au processus
de fusion et que la partie stochastique des informations GPS soit correctement modélisée
(modélisation AR dans notre situation) et intégrée au filtre.

Les problémes rencontrés avec le filtre de Kalman semblent étre résolus par 'utilisation
d’un filtre particulaire ainsi :

1. la correction en fonction des informations "vision" est ici optimale car le filtre par-
ticulaire sait aisément gérer leur multimodalité. Ainsi le systéme converge vers la
bonne solution une fois que les diverses "fausses" hypothéses émises par le capteur
"vision" sont éliminées par le systéme de fusion (changement de voies, changement
de situations routiéres 2x2 voies vers 1x1 voies, etc ...),

2. la prise en compte de la carte dans le processus de fusion permet d’obtenir une
localisation du véhicule relativement précise dans n’importe quelle condition et no-
tamment lors des pertes d’informations extéroceptives.

Enfin le systéme dynamique de notre approche est trés faiblement bruité (incertitudes
des capteurs proprioceptifs relativement faibles), ce qui pose bien des problémes dans le
choix du filtre particulaire. En effet, dans ce cas le filtre particulaire avec interaction SIR
rencontre des problémes de dégénérescence et ne peut estimer correctement la position
du véhicule sans un nombre important de particules (N=10000) et donc avec un temps
d’exécution incompatible pour un systéme temps réel. Pour pallier & la fois le phénoméne
de dégénérescence et diminuer le nombre de particules, nous avons choisi d’effectuer la
fusion de données avec un filtre particulaire génétique. De cette maniére notre systéme
de localisation fournit une estimation de la position du véhicule aussi précise qu’avec un
filtre particulaire avec interaction mais en utilisant seulement 1000 particules. Dans ce
cas, le gain en temps de calcul par rapport au filtre particulaire avec interaction est de 5,
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néanmoins malgré cette amélioration ce systéme ne peut étre a ’heure actuelle utilisé en
temps réel.



Chapitre 7

Conclusion et perspectives

Le travail présenté dans ce mémoire est une contribution pour la conception de sys-
témes de localisation précis de véhicules routiers répondant aux contraintes de 1’indus-
trie de 'automobile, c’est-a-dire un systéme de faible cofit, facile & mettre en ceuvre et
robuste. La conception de ce systéme repose sur une approche de fusion de données mul-
tisensorielles combinant des informations provenant de capteurs proprioceptifs tels qu’un
odométre et un gyromeétre, de capteurs extéroceptifs tels qu'un GPS naturel faible cofit
et un systéme de "vision" ainsi que d’une carte précise de ’environnement routier. La
principale originalité de cette approche vient de I'utilisation du systéme de vision (appelé
capteur "vision") qui fournit entre autre des informations trés précises sur lattitude du
véhicule sur la chaussée telles que sa position latérale et son orientation. Cette attitude,
une fois mise en correspondance avec la carte de 'environnement donne des informations
de localisation a la fois complémentaires et redondantes aux informations GPS. Ainsi le
capteur "vision" permet de suppléer celui-ci lorsque l'intégrité de ses informations est
fortement remise en cause (contexte urbain) et d’atteindre une précision submétrique.

Pour réaliser la combinaison d’information nous nous sommes tournés vers les mé-
thodes classiques d’estimation bayésienne comme le filtre de Kalman et ses extensions
pour les méthodes analytiques ou les filtres particulaires pour les méthodes numeériques.
De 1a deux différentes approches ont été développées. La premiére approche de localisa-
tion utilise le filtre de Kalman étendu pour réaliser la fusion de données, cette technique
est la plus usitée dans les problémes de localisation car elle trés simple 4 mettre en ceuvre
et peu gourmande en temps de calcul. Cependant, malgré de bons résultats en terme de
précision et un fonctionnement temps réel, un certain nombre de problémes peuvent étre
attribués a son utilisation :

— probléme de linéarisation de ’équation d’observation "vision" car la position longi-

tudinale du véhicule sur la route est absente des données "vision",

— probléme de gestion de la multimodalité des informations "vision" (contexte auto-

routier) qui n’est pas garantie,

— enfin 'impossibilité de prendre en compte la carte pour atténuer le phénoméne de

dérive lié au positionnement a I’estime lorsque que les capteurs extéroceptifs sont
dans 'incapacité de fournir des informations (conditions climatiques difficiles telles
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que le brouillard, la neige pour le capteur "vision" ou contexte urbain pour le GPS).

Pour pallier ces différents inconvénients, une deuxiéme approche a été proposée. Cette
fois-ci, la fusion de données se base sur un filtre particulaire avec interaction. Ce choix
se justifie par le fait que cette méthode de filtrage peut 1) combiner des informations de
distributions de probabilité quelconques et donc gérer facilement les informations multi-
modales fournies par le capteur "vision" dans les contextes autoroutiers, 2) prendre en
compte la carte de maniére explicite pour contraindre la localisation du véhicule en cas
de perte d’informations extéroceptives. Malgré ces avantages et des résultats similaires
en terme de précision avec la méthode précédente, un nouveau probléme apparait avec
cette solution. En effet, le rapport signal /bruit du systéme dynamique de notre approche
est trés grand (incertitudes sur les informations proprioceptives faibles) ce qui impose
I'utilisation d’'un nombre élevé de particules pour que le filtre particulaire ne connaisse
pas de problémes de dégénérescence. Dans ce cas les temps de calculs des diverses étapes
du filtre particulaire deviennent prohibitifs empéchant la localisation temps réel du véhi-
cule. Pour endiguer ce probléme, nous proposons l’'utilisation d’'une méthode de filtrage
originale qui combine filtre particulaire et la théorie de ’évolution génétique. D’aprés nos
résultats expérimentaux, ce nouveau filtre souvent appelé dans la littérature filtre parti-
culaire génétique n’apporte que peu d’amélioration en terme de précision par rapport au
filtre particulaire avec interaction traditionnel mais en revanche nécessite dix fois moins
de particules que celui-ci pour un fonctionnement optimal. Cette diminution du nombre
de particules apporte un gain de cinq en temps de calcul par rapport au filtre particulaire
avec interaction mais reste pour l'instant insuffisante pour une utilisation temps réel de
cette deuxiéme approche.

Naturellement ces résultats n’ont pu étre obtenus sans une caractérisation méticu-
leuse des informations fournies par chacun des capteurs. Ainsi contrairement a la plupart
des systémes de localisation couplant GPS et capteurs proprioceptifs, la prise en compte
du caractére stochastique des informations GPS permet & notre systéme d’atteindre une
précision équivalente a celle d'un GPS différentiel. La modélisation des incertitudes gyro-
métriques (constante aléatoire + bruit blanc gaussien) ainsi que la prise en compte des
caractéristiques temporelles des informations (latences du GPS et du capteur "vision")
contribuent elles aussi & la précision du systéme. En effet elles permettent respectivement
d’atténuer le phénoméne de dérive de la localisation & I'estime ou encore d’obtenir une
fusion de données cohérente dans le temps bien que celles-ci soient traitées de maniére
asynchrone.

Cependant la modélisation des incertitudes gyrométriques est discutable car elle n’est
réaliste que pour une courte durée d’utilisation du systéme. Ce probléme pourrait étre
résolu en modélisant les incertitudes gyrométriques par un processus markovien (proces-
sus de gauss-markov, autorégressif, etc...) plus un bruit blanc gaussien et en estimant le
processus markovien (ou le biais du gyrométre) de la méme maniére que le biais du GPS.
Ainsi la phase d’apprentissage permettant de déterminer la valeur initiale de la constante
aléatoire ne serait plus nécessaire et le systéme deviendrait complétement autonome. De
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plus si une information de cap (boussole magnétique) est utilisée pour estimer le biais
du gyrometre, celle-ci pourrait par la méme occasion améliorer le comportement de 1’ap-
proche avec filtre particulaire en réduisant l'intervalle de recherche dans ’espace d’état
de l'orientation du véhicule et donc d’assurer une converge plus rapide du filtre.

Enfin de nombreuses améliorations sont envisageables pour ce systéme de localisation.
La premiére pourrait étre une interaction plus forte entre la carte et 'algorithme de vision.
En effet, bien que le modéle paramétrique clothoidal permette de représenter la géométrie
de la plupart des routes, dans le contexte urbain 1’algorithme de vision se retrouve limité
car les intersections, rond points etc... ne sont plus modélisables par celui-ci et ’estimation
de I'attitude du véhicule sur la chaussée devient alors impossible. Dans ce cas, on pourrait
envisager d’utiliser la carte pour fournir des informations sur la géométrie de la route et
orienter le processus de recherche de 1’algorithme de vision selon le contexte routier dans
lequel se situe le véhicule. Ainsi le capteur "vision" pourrait localiser le véhicule et donc
suppléer le GPS dans pratiquement tous les contextes routiers. De plus, la carte pour-
rait fournir des informations sur la nature des bords de route au capteur "vision" (lignes
blanches, trottoirs, bords naturel) afin de faciliter la détection de primitives dans I'image.

Une autre amélioration de notre systéme serait la détection soit par vision soit par
d’autres capteurs extéroceptifs de nouveaux éléments remarquables de 1’environnement
routier tel que les panneaux signalétiques, les feux, les passages cloutés etc... Cette so-
lution permettrait d’améliorer la précision et la robustesse du systéme de localisation et
plus particuliérement de pouvoir estimer correctement la position longitudinale du véhi-
cule sur la chaussée palliant ainsi une des limitations les plus importantes de I'utilisation
du capteur "vision" dans notre approche. Bien sir, 1a encore, la carte pourrait fournir des
informations sur la nature de ces éléments remarquables au systéme de localisation per-
mettant ainsi un choix intelligent des capteurs et des méthodes de détection en fonction
de celle-ci.

Dans tous ces cas de figure, un enrichissement de la carte est nécessaire. Elle ne peut
plus étre alors considérée comme une simple carte vectorielle mais comme une carte "hy-
permap" contenant une description précise des éléments remarquables de I’environnement
routier comme leur position, I'incertitude sur leur position ou encore leur nature. On peut
naturellement envisager d’enrichir des cartes préexistantes comme les cartes Navtech au-
quel cas, chaque élément remarquable serait rattaché a un segment de route de la carte ou
encore redéfinir un nouveau format de carte spécialement dédié au systéme de localisation
multisensoriel.
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Annexe A

Apprentissage de 'algorithme de vision

Définitions des repéres

Les figures A.1 et A.2 montrent les repéres utilisés dans ’étape d’apprentissage. Le
repére Ry : (X,Y, Z)T est un repére lié a la route dont le bord gauche est tangent a I’axe
Y, le repére R : (U, V,W)T est lié a la caméra ot le plan UW est paralléle au plan image
et I’axe V' est confondu avec I’axe optique.

Zo
,
Zo
v .Y

Rr

FiG. A.1: Repéres utilisés vue de coté

ou

L : la largeur de la route,

Xp : la position latérale du véhicule sur la route,

— Wy : lorientation du véhicule sur la route,

— « : l'inclinaison de la caméra,

Zy : la hauteur de la caméra par rapport a la route.

Si I'on considére que la route est plane et que sa courbure est représentée par un
modéle clothoidal, alors tout point 3D (X,Y, Z)T appartenant a 1’'un des bord de la route
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U, Bordsde
. laroute

F1G. A.2: Repéres utilisés vue de dessus

est totalement défini par les relations :

aY?  CYs3
X = h2 + 16 +AL et Z=0 (A.1)
avec A = 0 pour le bord droit de la route et A = —1 pour le bord gauche de la route.

Calcul du vecteur moyen

Le vecteur moyen X, est constitué par la concaténation des vecteurs X, et X, . X,
étant parfaitement connu on peut donc décomposer le calcul du vecteur moyen comme

cecl :
v hX) = fi() =T pour X,
_ fd(eu7 €v, Z07 &lo) pour &do

La fonction X, = fa(eu, €y, Zo, X;,) permet de calculer les abscisses de chacun des
segments dans I'image en fonction des paramétres 3D de la scéne routiére. Néanmoins,
avant de définir cette fonction, il nous faut connaitre les équations de projection d’un
point 3D appartenant aux bords de la route dans le repére image.

(A.2)

Soit un point 3D P, = (X,Y,Z = 0)7 défini dans le repére de la route et P, =
(U, V,W)T sa projection dans le repére caméra en tenant compte du fait que I’axe optique
caméra est situé en (X, 0, Zy) et que la caméra peut subir des rotations selon 1’angle de
tangage « et ’angle de lacet W alors :

cos(Vy) sin(¥g) O 1 0 0 X — Xy
Pe = | —sin(¥y) cos(¥y) 0 0 cos(a) —sin(a) Y (A.3)
0 0 1 0 sin(a) cos(a) —Zy

cos(Wo)(X — Xo) + sin(Vy)Y
Pre = | — cos(a) sin(Wy)(X — Xo) + cos(a) cos(¥g)Y + sin(a)Zy (A.4)
— sin(a) sin(¥o)(X — Xo) + sin(«) cos(¥)Y — cos(a) Zy
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Le point 3D P = (X, Y, 0) a pour projection dans le plan image le point P, = (u,v)7.

Connaissant les paramétres intrinséques e, et e, de la caméra, les coordonnées u et v sont
données par les équations de projection suivantes :

- ey cos(Vo)(X — Xo) + sin(¥y)Y)
R cos(a) sin(¥o) (X — Xo) + cos(a) cos(¥y)Y + sin(a) Z (#5)

_ ep(—sin(a) sin(¥o) (X — Xo) + sin(a) cos(Vy)Y — cos(a)Zp)
— cos(a) sin(Wo) (X — Xo) + cos(a) cos(Vg)Y + sin(a) Zy

(A.6)

Maintenant supposons que sin(«)Zo et sin(Wo)(X — Xo) soient toujours inférieurs a
Y. Ces hypothéses sont réalistes dans les contextes routiers que I’on a empruntés lors des
expérimentations, a savoir 3m <Y < 100m, —0.01 < C}, < 0.01, —3.5 < X < 3.5m. Les
équations de projection deviennent alors :

ey cos(Wo) (X — Xo) + sin(¥q)Y
“= cos(a) cos(¥g)Y (A7)

_ & sin(a) cos(Vg)Y — cos(a) Zy
cos(a) cos(Vy)Y

(A.8)

Revenons sur la fonction X, = fi(eu, €y, Zo, X;,). Cette fonction permet de calculer
les abscisses des extrémités des segments représentant les bords de la route dans I'image.
Sachant que leurs ordonnées sont fixes et connues, la variable Y peut étre déduite de la
relation (A.8) :

ey cos(a) Zy

Y= cos(Wo)(—v cos(a) + e, sin()) (#.9)

Si on réinjecte Y dans I’équation (A.7) et que nous prenons comme hypothése que la
route suit une trajectoire clothoidale (& savoir X = C’h%2 + C’Z%S) alors les abscisses du
bord droit de la route u;, et du bord gauche de la route u;, sont données par les équations
ci-dessous :

2
<cos \110<ng + OZ6Y — Xo) — Sin(‘l’o))

Ya =€ cos(Wy) cos(a) ( )
et )
cYy CY

Cos \Ifo< ol X - AL) — sin(¥y)
2 6 (A.11)
U; — €y .
g cos(Wy) cos(a)
avec Y; les valeurs de Y en fonction des différentes valeurs des ordonnées v;.
Ainsi la fonction X,; = fa(eu, ey, Zo, X)) est caractérisée par le jeux d’équations

permettant de calculer les abscisses u;, & u,, pour les n segments du bord droit et les
abscisses u1, a u,, pour les n segments du bord gauche.
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Calcul de la matrice de covariance

La matrice de covariance définissant les variations possibles de I’ensemble des para-
meétres en fonction des dispersions autorisées autour du vecteur moyen X, est donnée par

I’équation suivante :

P,, = JcP,J¢

(A.12)

ou le Jacobien J. est le gradient de la fonction X, = fa(ewy, €y, ZO,XZO) selon chacun des
parametres du vecteur moyen X, .

aulg 8U19 8U19 aulg 8u19 8u19
oL 0X, 0¥y Oa 0C, 0C
Oy,  OUup, Oup, Ou,, Ou,, Oup,
oL 6X0 61110 Jda 6Ch 601
0u1d 8u1d 8u1d 0u1d 8u1d 8u1d
oL 6X0 61110 o 6Ch 601
Oup, Ou,, Ou,, Ou,, Ou,, Ouy,
oL 6X0 61110 o 6Ch 601
1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1

On notera que cette matrice de covariance peut étre mise sous la forme :

P = (

P,
P,

P4,
P,

)

(A.13)

(A.14)



Annexe B

Systémes géodésiques et projections
cartographiques associées

Deux problémes se posent lorsque 1’on souhaite obtenir une localisation absolue d’'un
objet sur la terre :

1. Notre planéte ne peut étre réellement décrite par un volume de forme réguliére. Elle
est en générale assimilée a une géoide ou & une ellipsoide :

— la géoide est une surface équipotentielle coincidant avec le niveau moyen de la
mer et en chaque point est perpendiculaire a la direction de la pesanteur,

— Dellipsoide est une surface mathématique coincidant aussi bien que possible avec
la géoide, celle-ci est en générale caractérisée par différents parameétres comme son
demi-grand axe, son demi-petit axe, son aplatissement, son excentricité etc... Selon
I’endroit ou 'on se situe sur le globe terrestre, différents modéles d’ellipsoides
peuvent étre utilisées pour coincider au mieux localement avec la géoide.

2. Dans la plupart des applications de localisation en environnement extérieur, le
monde est localement représenté sous la forme d’une carte plane. Dans ce cas une loi
de conversion entre les coordonnées géodésiques absolues et les coordonnées planes
est nécessaire. La encore selon I'endroit o ’on se situe, différents systémes de pro-
jection peuvent étre utilisés.

Les systémes géodésiques

Description des systémes de coordonnées

Les coordonnées d’un objet sur le globe terrestre peuvent étre exprimées :

1. selon la forme de coordonnées géographiques : dans ce cas les coordonnées sont
basées sur une référence d’ellipsoide de révolution, qui est une approximation de
la forme de la Terre et expriment la position de 'objet en termes de latitude, de
longitude et de hauteur :
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gl Euciids

L o )

le-_-.l'l.\.ﬁ_

=
cllipmeide plotal

Fi1a. B.1: Géoides et ellipsoides de la Terre

— la latitude ¢ : est I’angle entre le plan équatorial et la normale a la surface de la
Terre (Dellipsoide) au point en question, est égal a zéro a I’équateur et est compté
positif pour I’hémisphére Nord, négatif pour ’hémisphére Sud.

— la longitude X : est I’angle entre le méridien de Greenwich et le méridien du point
en question. Il est compté positif vers I'est.

— la hauteur h : définit la hauteur ellipsoidale (ne pas confondre avec ’altitude), est
la différence en métre entre le point considéré et ’ellipsoide de référence mesurée
selon la normale & I'ellipsoide. Cette valeur est définie dans un systéme géodésique
et peut différer de plusieurs dizaines métres avec 'altitude. Enfin il existe des
modéles de géoide permettant de passer de la hauteur ellipsoidale a 'altitude
mais seulement avec un précision décimétrique.

2. selon les coordonnées cartésiennes géocentriques : dans ce cas, les coordonnés sont
décrites par la position cartésienne (X,Y,Z)T donnée dans un repére ayant son
origine au centre des masses de la Terre. Ces coordonnées ne sont pas fournies par le
GPS mais sont souvent utilisées comme intermédiaire lors des calculs de changement
de systémes géodésiques de référence.

3. selon les coordonnées locales : dans ce cas les coordonnées sont décrites par la
position (E, N,U)T donnée dans un repére cartésien tangent a la géoide et orienté
selon les directions East, North et Up (cf figure B.3).

Passage coordonnées géographiques < géocentriques

La conversion entre ces deux systémes de coordonnées requiére une approximation
géométrique de la Terre (de la géoide). En général celle-ci est caractérisée par une ellipsoide
dont la forme est controlée par un certain nombre de parameétres tels que son demi-grand
axe a, son demi-petit axe b, son aplatissement et son excentricité. Ainsi le passage des
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F1G. B.2: Systéme de coordonnées géographiques et géocentriques

coordonnées géographiques aux coordonnées géocentriques est donné par :
X = (N + h) cospcos A
X = (N + h)cospsin A (B.1)
Z =[(1— f)2N + h]sinp

et le passage des coordonnées géocentriques aux coordonnées géographiques est donné

par :
Y
)\: t —_
arctan < )

_ Z (2-f)fNy\ _
go—arctan(\/m<1— NOh ) ) (B.2)
po VAREYE

cosp

oil f = (a—b)/a est le coefficient d’aplatissement de Iellipsoide et N = a/1/1 — f(2 — f)sin® ¢
est la distance séparant le point M et ’axe polaire mesurée selon la direction perpendicu-
laire a I'ellipsoide passant par le point M.

Les indicateurs de précision DOP

En général, il est plus instructif pour I'utilisateur d’'un GPS de disposer des coor-
données du mobile dans un systéme de coordonnées locales, ces systémes sont nombreux
(UTM, Lambert, RGF93 etc...) et seront présentés dans les prochaines sections de cette
annexe. En ce qui concerne les indicateurs de précision, ils sont toujours calculés dans le
référentiel de coordonnées locales ENU (cf figure B.3) et sont déterminés de la maniére
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suivante : considérons X = (x,v, 2)T le vecteur d’erreur de position dans le systéme de
coordonnées géocentriques, le vecteur X; = (e,n,u) correspondant dans le référentiel de
coordonnées locales est donné par le produit :

& £

F1G. B.3: Systéme de coordonnées géocentriques et locales

X = FTX (B-3)

ou F est la matrice de transformation :

—cosA  sinA 0 sinp 0 —cosyp 0 10
F=|—-sinA —cosA 0 0 1 0 -1 00 (B.4)
0 0 1 cosp 0 —cosyp 0 01

En tenant compte de cette relation et en connaissant la matrice de covariance associée
au vecteur d’erreur dans le référentiel de coordonnées géocentriques, il est possible de
déterminer la covariance des mesures dans le référentiel de coordonnées locales ainsi :

cov(e,n,u) = FLcov(x,y, 2)F (B.5)
soit :
02 0.0, 0.0 02 0,0, 0,0,
ono. 02 ono | =F' | 0,0, oy o0y0. |F (B.6)
On0e OO, O 0,0, 0,0, 02

Cette matrice de covariance permet de fournir des indicateurs instructifs et fiables sur la
précision de la position calculée par le récepteur GPS. Ces indicateurs se nomment DOP?

IDilution Of Precision
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et sont :

2 2 2 2
O, + 0, + 05, + 0 N TSP
GDOP = \/ h AT . Dilution de précision géométrique
o

2 2 2
o; + o, + 0j,

PDOP =4/ =—- 22 : Dilution de précision de position
o (B.7)
2 2
HDOP = 4/ T + : Dilution de précision horizontale
o
vDoP = 2% : Dilution de précision verticale
o

ol 0? est la variance de l’erreur globale de position et o7, = la variance de Perreur de

synchronisation du temps. Ces indicateurs permettent de savoir, pour une configuration
donnée des satellites visibles comment 'erreur globale de position se distribue selon les
directions du systéme de coordonnées locales, c’est-a-dire que ce soit horizontalement, ver-
ticalement, les deux a la fois, ou encore en tenant compte des erreurs de synchronisation.

Le systéeme WGS84 et projection UTM

Comme ses initiales 'indiquent, le WGS84 est un systéme de référence global terrestre.
Mis au point par armée américaine en 1984, il est I’évolution du WGST72 développé une
décennie plus tot. Avec ce systéme géodésique, la planéte est représentée sous la forme
d’une ellipsoide référencée sous le nom IAG-GRS80 dont les propriétés sont décrites dans
le tableau B.1

Demi grand-axe a 6378137.0m

Demi petit-axe b 6356752.314m
Inverse de I’aplatissement 1/f | 298.257222101
Excentricité e 0.08181919106

TAB. B.1: Propriétés de 'ellipsoide TAG-GRS80

La représentation cartographique associée a ce systéme est réalisée par la projection de
Pellipsoide IAG-GRS80 sur un cylindre (cf figure B.5(a)), celle-ci est appelée la projection
UTM?2. La carte ainsi obtenue est constituée de 60 fuseaux couvrant 6° en longitude. La,
France est située sur 3 de ces fuseaux (figure B.4) :

1. UTM Nord fuseau 30 : entre 6 degrés ouest et 0 degré Greenwich,
2. UTM Nord fuseau 31 : entre 0 degré et 6 degrés est Greenwich,
3. UTM Nord fuseau 32 : entre 6 degrés et 12 degrés est Greenwich.

2Universal Tranversal Mercator
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F1G. B.4: La projection UTM

La Nouvelle Triangulation Francaise NTF et projection
Lambert

Ce systéme de coordonnées géodésiques est destiné plus particuliérement au position-
nement en France. Dans ce cas la Terre est représentée par ’ellipsoide Clarke 1880 IGN,
dont les propriétés sont décrites dans le tableau B.2.

Demi grand-axe a 6378388.0m
Demi petit-axe b 6356911.9461m
Inverse de I’aplatissement 1/ f 297.00000
Excentricité e 0.08199188998

TAB. B.2: Propriétés de I'ellipsoide Clarke 1880 IGN

La représentation cartographique associée a ce systéme est réalisée par la projection
Lambert, définie comme une conique tangente (cf figure B.5(b)) a I’ellipsoide Clarke 1880
IGN. Dans le but de minimiser les déformations, la France a été découpée en 4 zones. Dans
ce cas la longitude d’origine est toujours le méridien de Paris et les latitudes d’origine?

3Latitude pour laquelle le cone de projection est tangente & la terre
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sont 49°30°, 46°48’, 46°06’, et 42°09’54” respectivement pour les projections Lambert I, II,
IIT et IV.

N AR
| I
(b) c)

(
F1G. B.5: Les différents types de projections cartographiques, (a) projection sur un cylin-
drique, (b) projection sur une conique tangente, (c) projection sur une conique sécante

Le systéme RGF93 et projection Lambert 93

Ce systéeme de coordonnées a la fois tridimensionnel et géocentrique sert de base a la
création d’un réseau géodésique moderne francais, par densification des points européens
du réseau mondial géodésique ETRS89%. Les coordonnées de ce réseau sont exprimées soit
sous la forme tridimensionnelle géodésique (longitude, latitude, hauteur ellipsoidale), soit
sous la forme bidimensionnelle cartésienne selon la projection Lambert 93 unique pour
tout le territoire. Cette projection est ici définie par une projection conique sécante a
ellipsoide IAG GRS80 utilisée par le systéme WGS84 (figure B.5(c))

Les formules de conversions Lambert

Le positionnement par GPS a pour particularité de fournir la position absolue du robot
mobile (ou du véhicule) sur un ellipsoide de référence représentant le globe terrestre. Or,
comme dans notre application le mobile est localisé dans une carte référencée dans le
systéme Lambert, une position fournie par le GPS décrite par le couple longitude/latitude

“European Terrestrial Reference System 1989
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F1G. B.6: Les projections Lambert

doit étre convertie dans ce nouveau référentiel :

(=l Lie e Lt esing
2 1—-sinp 2 1—esingp
R = Cexp(—nl)
B.
v =n(A— ) (B-8)

X =X, + Rsinvy

Y =Y, + Rcosvy
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- n, C, X,, Y, sont des constantes de la projection,
— )Xo est la longitude du méridien central,
— e est 'excentricité de ’ellipsoide.

Lambert I Lambert II Lambert III | Lambert IV | Lambert 93
N ] 0.7604059656 | 0.7289686274 | 0.6959127966 | 0.6712679322 | 0.7256077650
C | 11603796.98 | 11745793.39 | 11947992.52 | 12136281.99 | 11754255.426
X5 | 600000.000 600000.000 600000.000 234.358 700000.000
Y, | 5657616.674 | 6199695.768 | 6791905.085 | 7239161.542 | 12655612.050

TAB. B.3: Les constantes de projections Lambert

Passage WGS84 = NTF

Le plus souvent, le systéme géodésique NTF n’est pas implanté dans les récepteurs
GPS, les coordonnées sont alors fournies dans le référentiel WGS84. Avant de réaliser
toute projection cartographique Lambert, il convient d’effectuer un changement de repére
de ces coordonnées géographiques dans le référentiel géographiques NTF. Ce changement
de repére est en fait simplement défini par la translation suivante :

TX = —168m
TY = —60m (B.9)
TZ = +320m

La précision sur ces nouvelles coordonnées est alors de l'ordre de quelques métres. Si
une précision centrimétrique est requise, l'utilisation d’une grille de paramétres® dans
laquelle les valeurs de translation sont interpolées est nécessaire pour prendre en compte
les déformations de la NTF.

5Grille de paramétre de transformation de coordonnées GR3DF97A






Annexe C

Le véhicule expérimental VELAC

Suite & son expérience dans le projet PROMETHEUS et a son envie de développer
un programme de recherche ambitieux dans le domaine de la conduite automobile, le
LASMEA s’est équipé en 1998 d’un véhicule expérimental nommé VELAC (Véhicule Ex-
périmental du LASMEA pour ’Aide a la Conduite). Ce véhicule de type Citroén Evasion,
permet une intégration des différents développements scientifiques réaliser au sein de notre
laboratoire. Les différents thémes de recherche abordés autour de ce démonstrateur sont
essentiellement axés sur le théme de la perception, et notamment I’analyse précise de la
scéne présente aux environs du véhicule. Quelques travaux déja réalisés dans ce contexte
peuvent étre cités : la détection de sortie de voie, la détection et suivi d’obstacles sur la
chaussée (par vision ou par LIDAR), la localisation du véhicule sur la chaussée. La figure
C.1 présente une vue d’ensemble de ce véhicule.

F1G. C.1: Le véhicule expérimental VELAC
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Energie

Une source d’énergie est indispensable pour alimenter I’ensemble du matériel embarqué
dans ce véhicule. Actuellement, dans VELAC, cette source d’énergie est assurée par un
alternateur spécifique couplé a deux batteries et un onduleur. L’alternateur est entrainé
par une courroie placée sur une nouvelle poulie de ’arbre moteur tout spécialement ins-
tallée pour ce véhicule (cf figure C.2). De plus, afin de garantir une sécurité suffisante, cet
alternateur est isolé par rapport a la masse du véhicule.

Fia. C.2: L’alternateur

L’onduleur (24V vers 220V) est associé a deux batteries de 12V montées en série afin
de fournir une puissance électrique de 'ordre de 1kW sous 220V. L’ensemble onduleur

batterie permettant d’alimenter le matériel en 220V est placé dans un caisson a l'arriére
du véhicule (cf figure C.3).

[ ™
1 B
R .

Fia. C.3: L’onduleur et les batteries
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Capteurs proprioceptifs

L’odométre

En réalité 'odométre est réalisé par un capteur de vitesse disposé sur I’arbre de sortie
de la boite de vitesse du véhicule qui délivre un signal carré de fréquence proportionnelle
a la vitesse de VELAC. Ce signal est traité par un microcontroleur de type PIC qui
détermine alors le nombre de tops odométre (nombre de front montant du signal délivré
par le capteur de vitesse). Enfin cette information est transmise au systéme informatique
via un bus CAN. D’aprés la calibration de ce systéme deux tops odométre correspondent
a un déplacement de 19,6cm.

Le gyrométre

Le gyrométre embarqué dans notre véhicule est un gyromeétre Gyrostar ENVO5SF (cf
figure C.4) qui appartient a la technologie MEMS. Placé sous les siéges arriéres selon I’axe
longitudinal du véhicule il fournit des mesures de la vitesse de rotation du véhicule. Ces
informations sont tout d’abord traitées et mises en forme par un microcontroleur avant
d’étre envoyées au systéme informatique via un bus CAN.

FiG. C.4: Le gyrométre

Capteurs extéroceptifs

Les récepteurs GPS

Deux récepteurs GPS sont embarqués dans notre véhicule expérimental (cf figure C.5).
Le premier est un récepteur Motorola Oncore & 8 voies qui permet une localisation n’im-
porte ou sur le globe terrestre avec une précision de quelques dizaines de métres. Le second
est un récepteur Omnistar 74LR12 a 12 voies qui se classe dans la classe des récepteurs
WADGPS. Grace aux corrections différentielles envoyées par le réseau satellitaire Omni-
star, il permet une localisation avec une précision inférieure a 1m dans les zones couvertes
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par ce réseau.

Gps Omnistar
GpsMaotorola

-

Fia. C.5: Les récepteurs GPS

Les informations fournies par ces deux capteurs sont tout d’abord traitées et mises
en forme par un microcontroleur avant d’étre transmises & 1’architecture informatique
via un bus CAN. Les informations alors recues par le systéme informatique sont les co-
ordonnées géographiques du véhicule (dans le référentiel WGS84) délivrées par chacun
de ces capteurs a savoir la longitude, la latitude et la hauteur ellipsoidale ainsi que le
facteur de déformation géométrique GDOP. Comme décrit dans ’annexe B, pour que ces
informations soit utilisables par le systéme de localisation, le systéme informatique réalise
alors une conversion des coordonnées géographiques en coordonnées locales (référentiel
LAMBERT93) (X,Y)T avant tout emploi de celles-ci.

La caméra numérique

La caméra numérique embarquée dans VELAC est une SONY (DFW-VL500). Placée
sur un socle amovible orientable au niveau du rétroviseur intérieur du véhicule, elle fournit
une vue de la scéne présente a 'avant du véhicule (cf figure C.6). Les images acquises
(vitesse d’acquisition maximale de 30 images par seconde) par la caméra sont transmises
a l'architecture informatique via un bus numérique de type IEEE 1394. De nombreux
formats et tailles d’image sont disponibles avec cette caméra (cf tableau C.1).

De plus, grace au bus IEEE 1394, I'architecture informatique peut controler de nom-
breux parameétres de la caméra tels que le zoom, le focus, le gain, le shutter ou encore I'iris.
On peut noter que les trois derniers parameétres peuvent étre mis en mode automatique
offrant une aide trés précieuse lors du traitement de 'image.

Le télémétre LASER

Le télémétre laser embarqué dans notre véhicule est un RIEGL LMSZ210-60 (cf figure
C.7). Placé dans le pare-chocs avant du véhicule il fournit une image de profondeur de la
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FiG. C.6: La caméra numérique

tailles des images 320x240 et 480x640
format des images | YUV411l, YUV422 ;YUV444 et RGB

paramétres  com- | zoom, focus, gain (auto), shutter (auto), iris
mandables (auto), balance des blancs (auto)

TAB. C.1: Caractéristiques de la caméra numeérique

scéne située a ’avant du véhicule. Les images acquises (vitesse d’acquisition maximale de
4Hz) par le télémétre sont transmises a 1’architecture informatique via un bus Ethernet.

[ .
W %
| o

——— - - P

Fia. C.7: Le télémétre laser RIEGL LMSZ210-60

Le balayage du faisceau laser nécessaire a 1’obtention des images 3D de la scéne est
réalisé par un jeu des prismes et de miroirs orientables, ainsi avec un angle de balayage
horizontal de 60° en horizontal et de 4.3° en vertical, ce télémétre peut fournir une image
de profondeur de la scéne routiére de taille maximale 103x20 avec une portée maximale
de 100m (cf figure C.8). Enfin ce capteur est utilisé dans des applications d’anti-collisions
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ou encore de SLAM®. Il n’est pas utilisé pour notre systéme de localisation.

Image vue
par la caméra
640x480

—_—

Image de profondeur
délivré par le télémétre
103x20

|

Fia. C.8: Images délivrés par le télémétre et la caméra

Le RADAR

Le RADAR embarqué dans notre véhicule (cf figure C.9) a été conjointement réalisé
par le LASMEA et la société RCS? dans le cadre du projet PAROTO3?. Ce RADAR est
un systéme traditionnel Pulse Doppler avec une longueur d’onde de 3.9mm (c’est-a-dire
une fréquence d’émission de I'onde de 77GHz) conforme a la réglementation en vigueur
dans I’'Union Européenne et aux Etats-Unis. Placé dans le pare-chocs avant du véhicule il
permet d’estimer la vitesse relative entre le véhicule porteur et les obstacles potentiels. De
plus, ce RADAR a la particularité d’avoir une seule antenne émettrice-réceptrice qui né-
cessite I'utilisation d’un circulateur (systéme hyperfréquence) pour transférer les signaux
soit entre I’émetteur et ’antenne, soit entre I’antenne et le recepteur.

Architecture informatique

L’architecture informatique de VELAC est constituée d'un simple ordinateur placé
dans un caisson a 'arriére du véhicule (cf figure C.10). Ses caractéristiques sont données
dans le tableau C.2.

Cet ordinateur permet 1) l'acquisition des informations provenant des différents cap-
teurs grace aux différents bus implantés dans le véhicule (bus IEEE1394, bus CAN, bus

1Simultaneous Localization And Mapping
2Radar Communication Services
3Projet Anticollision Radar et Optronique pour I’auTOmobile
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[P =y
U B3E-4B41A

Fi1Gc. C.9: Radar et Lidar placés dans le pare-chocs

processeur Intel Pentium 4 2.6 GHz

mémoire 1024 DDR 400 MHz PC3200

carte mére ASUS P4P800

carte vidéo Nvidia GF4 FX 5200 128MB

cartes PCI carte IEEE1394 Texas Instruments, carte CAN PCI EMS
disque durs UDMA 133 40GB + UDMA 133 120GB

systéme d’exploitation | SUSE linux

TaB. C.2: Caractéristiques de I'ordinateur embarqué dans VELAC

Ethernet), 2) d’effectuer en temps réel les différents algorithmes d’aide & la conduite dé-

veloppés au laboratoire. Un synoptique de cette architecture est présenté dans la figure
C.11

Fi1Gc. C.10: Ordinateur embarqué
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RADAR
PC dédié
radar

Bus Bus
IEEE-1394 Ethernet
< ﬁ > < | >
Unité de traitement :
Suivi de route par vision
Détection et suivi d’obstacle
Localisation du véhicule
etc

PIC

GPS Motorola

*En cours d’intégration, actuellement ce récepteur GPS est relié a I’'unité de traitement
par le port série.

FiG. C.11: Synoptique de ’architecture informatique
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