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La robotique est un domaine en plein essor, amenant son lot d’innovations et
de défis technologiques et académiques. Les robots sont déja présents dans notre
environnement (sur les chaines de montages dans l’automobile, chez les particuliers
sous forme de jouets ou d’aspirateurs...) et la tendance est & une augmentation de
cette présence. Les taches a réaliser et les environnements a affronter par les futurs
robots seront de plus en plus complexes.

Les systéemes robotiques peuvent étre classifiés selon cing catégories, comme pré-

cisé dans [Paillat 2002] :

— Les robots marcheurs désignent ’ensemble des robots équipés de pattes (par
opposition aux robots équipés de roues ou encore de chenilles). On peut no-
tamment noter les robots humanoides (de forme humaine) qui sont des robots
marcheurs bipédes.

— Les robots manipulateurs sont généralement des bras mécaniques fixés au sol
ou encore sur des rails. Ils sont notamment utilisés en industrie afin d’effectuer
des taches répétitives rapidement et de fagon précise.
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— Les robots aériens, aussi appelés drones ou UAV ' désignent 1’ensemble des
robots volants sans pilote. On peut par exemple noter les avions militaires
photographiant des zones dangereuses.

— Les robots sous-marins, ou UUV 2 désignent I’ensemble des robots sous-marins
évoluant sans pilote. Ils sont par exemple utilisés pour la détection de mines
sous-marines.

— Les robots mobiles terrestres, ou UGV 3 correspondent & ’ensemble des vé-
hicules terrestres se déplacant sans pilote, a ’exception des robots marcheurs.
Les robots aspirateurs sont des exemples d’'UGV.

Il est important de noter que le terme "robots mobiles" bien que désignant 1’en-
semble des robots a bases mobiles (par opposition aux robots manipulateurs), est
généralement employé pour désigner les robots mobiles terrestres. Ce sont ces robots
qui sont considérés dans ce manuscrit. La Figure 1 présente un exemple de robot
mobile tel que considéré ici.

Figure 1 — Exemple de robot mobile : le robot MiniRex, congu au LISA (université
d’Angers).

Le probléme de localisation est un probléme majeur en robotique mobile. Afin de
pouvoir effectuer un certain nombre de taches de fagon autonome, un robot doit étre
capable de se localiser dans son environnement. Prenons par exemple une tache de
navigation : un robot doit se déplacer d’un point A (sa position courante) a un point
B (sa position cible). Ce qui en prenant un exemple concret peut se traduire par :
un robot aspirateur doit rejoindre sa station d’accueil afin de pouvoir se recharger.
Pour pouvoir effectuer cette opération, il est indispensable que le robot connaisse sa
position courante afin de calculer la trajectoire a emprunter pour aller de sa position
courante a la position cible. De plus, le robot se doit de calculer sa position tout

1. Unmanned Aerial Vehicles - véhicule aérien sans pilote.
2. Unmanned Undersea Vehicles - véhicule sous-marin sans pilote.
3. Unmanned Ground Vehicles - véhicule terrestre sans pilote.
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au long de son déplacement, pour pouvoir par exemple mettre a jour sa trajectoire,
mais surtout pour pouvoir déterminer quand il est arrivé a destination.

Cette thése s’intéresse au probléme de localisation en robotique mobile.

1  Présentation générale du probléme de localisation

Le probléme de localisation en robotique mobile consiste a déterminer la posture
(position et orientation) d’un robot mobile dans son environnement. Malheureuse-
ment, la posture d’'un robot ne peut pas étre mesurée directement. En effet, les
robots ne possédent pas de capteurs parfaits permettant de déterminer directement
leur posture. On notera que le GPS* est un systéme permettant de mesurer di-
rectement la position. Cependant ce systéme n’est pas parfait (précision de I’ordre
du métre) et est difficilement exploitable en milieu clos (intérieur de batiments, fo-
réts...). Partant du principe qu’une seule donnée capteur ne peut pas permettre une
localisation efficace, le probléme de localisation consiste alors a traiter des données
de natures différentes (mesures de différents capteurs, différentes cartes...) afin de
déterminer la posture d’un robot.

Il existe une multitude de problémes de localisation, plus ou moins difficiles.
Ci-suivent quelques uns de ces problémes [Thrun 2005|. Cette liste, loin d’étre ex-
haustive, a pour objectif de présenter un apercu de la variété des difficultés que
présente la localisation en robotique mobile.

1.1 Localisation locale ou globale

Les problémes de localisation peuvent étre caractérisés par le type des informa-
tions disponibles, a l'initialisation et pendant le processus de localisation.

Suivi de posture. Dans un contexte de suivi de posture on suppose que la
posture initiale du robot est connue. La localisation du robot se fait alors de fagon
itérative : connaissant sa posture précédente, en évaluant son déplacement un robot
peut estimer sa posture courante. On procéde ainsi a une localisation locale : la pos-
ture courante du robot est localement évaluée en fonction de la posture précédente.
La difficulté de ce type de probléme consiste a éviter la dérive du robot. En effet,
I’évaluation du déplacement du robot est soumise a une certaine imprécision, qui va
se répercuter et s’amplifier tout au long du processus itératif de localisation. Pour
éviter cette dérive, on considére généralement des mesures extéroceptives (type so-
nar, télémeétre laser...) ainsi que la connaissance de l’environnement (une carte) pour
recadrer 1’évaluation de la posture du robot.

4. Global Positioning System — systéme de localisation globale. La position est obtenue en tri-
angulant les informations provenant d’au moins quatre satellites.



4 Introduction

Localisation globale. Cette fois la posture initiale du robot n’est pas connue.
Dans ce cas il n’est pas possible d’évaluer la posture courante du robot en fonction
de sa précédente. Ce probléme est plus difficile que le précédent car la posture du
robot doit étre évaluée de fagon globale dans l’environnement.

Kidnapping. Ce probléme correspond a un mélange des deux premiers. Alors
que le robot se déplace dans son environnement (en effectuant un suivi de posture par
exemple) il est kidnappé et déplacé de fagon aléatoire dans l’environnement (sans
qu’il le sache). En d’autres termes, le robot effectue un déplacement imprévu qu’il
n'est pas capable d’évaluer. Toute la difficulté de cette situation consiste a détecter
ce kidnapping (identifier le fait que le robot ne soit plus ou il croit étre). Une fois le
kidnapping identifié, on se retrouve dans un contexte de localisation globale.

1 .2 Environnement statique ou dynamique

La difficulté d’un probléme de localisation dépend de ’environnement dans lequel
évolue le robot.

Environnement statique. Un environnement statique correspond a un environ-
nement qui ne change pas au cours du temps (les murs d’un batiment par exemple).
La seule donnée variable du probléme de localisation correspond alors a la posture
du robot.

Environnement dynamique. Un environnement dynamique est un environne-
ment dont la configuration est modifiée au cours du temps. En d’autres termes, il
y a des entités, en plus du robot, qui se déplacent dans l'environnement pendant
que le robot se localise (des personnes qui marchent, des portes qui s’ouvrent et se
ferment...). On peut noter que la plupart des environnements réels sont dynamiques.
Le processus de localisation dans un environnement dynamique est bien évidemment
plus difficile que dans un environnement statique.

1 .3 Localisation passive ou active

I1 est possible de caractériser les algorithmes de localisation en tenant compte de
I'influence du processus de localisation sur les déplacements du robots.

Localisation passive. Lors d'une localisation passive, 1’algorithme de locali-
sation se contente d’observer. Les déplacements du robot sont gérés par un autre
module et n’ont pas pour objectif de faciliter la localisation du robot. C’est comme si
le robot avait deux pilotes : le premier conduit et le deuxiéme regarde par la fenétre
pour essayer de savoir ou il est, sans communication entre les deux.

Localisation active. Pendant une localisation active, le processus de localisation
influence les déplacements du robot afin de faciliter 1’évaluation de la posture du
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robot et de minimiser ’erreur de localisation (en évitant les parties symétriques
d’un environnement par exemple). En reprenant 1’analogie précédente c’est comme
si le robot n’avait cette fois qu’'un seul pilote, qui conduit tout en regardant autour
de lui pour se localiser.

1 .4 Robot seul ou en meute

Les algorithmes de localisation peuvent étre caractérisés en fonction du nombre
de robots considéré.

Localisation mono-robot. La plupart du temps le probléme de localisation
s’attache a localisation d’un seul robot évoluant dans son environnement. En ne
considérant qu'un seul robot, les données récoltées ont l’avantage d’étre centralisées
sur la méme plateforme. De plus il n'y a pas de probléme lié a la communication
inter robots.

Localisation multi-robots. En considérant une meute de robots (plusieurs ro-
bots évoluant dans le méme environnement au méme moment), il y a deux approches
possibles. La premiére consiste a considérer les robots de fagon individuelle, se rame-
nant ainsi a plusieurs localisations mono-robot. Cependant si les robots sont capables
de se détecter mutuellement et de communiquer entre eux, il est possible d’amélio-
rer les résultats de la localisation. En effet en fusionnant 1’estimation qu’'un robot
fait de sa propre posture avec ’évaluation faite par un autre robot de la meute, il
est possible d’améliorer la localisation du premier robot. Ceci permet notamment
d’améliorer la robustesse du processus de localisation (deux informations de deux
sources différentes valent mieux qu'une seule).

2  Problémes de localisation considérés

Le probléme de localisation en robotique mobile souléve une multitude de sous-
problémes. Il est donc important de définir le périmeétre de cette thése et d’introduire
différentes notations. Pour traiter un probléme de localisation il est nécessaire de
considérer : des robots, des capteurs associés a ces robots, un environnement dans
lequel les robots évoluent et évidemment un probléme de localisation.

2 .1 Présentation des robots

Nous nous intéressons ici aux robots mobiles terrestres, tel qu’illustré sur la
Figure 1. Sur les différentes figures présentes dans ce document, les robots sont
schématisés comme présentés Figure 2.
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centre du robot

robot

direction du robot

Figure 2 — Schématisation d’un robot.
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Figure 3 — Exemple de posture pour un robot r; a l'instant .

La posture q; ¢ d’un robot 7; a 'instant ¢ est définie par

Qit = (xli,ﬂ T2 ¢y ei,t)T: (1)

avec x; ¢ = (21 it zgi’t)T la position du robot dans ’environnement et ; ; son orienta-
tion. Cette posture est donnée dans un repére global attaché a l’environnement dans
lequel le robot évolue. On notera que sur 'ensemble des schémas le centre du robot
correspond au point de référence pour sa posture (Figure 3). En pratique, le point
de référence peut par exemple correspondre au centre de l’arbre des roues motrices
du robot ou encore a la position d'un des capteurs utilisés pour localiser le robot
(un télémeétre laser par exemple).

La dynamique d’un robot r; est caractérisée par

Qi1 = fdity i), (2)

avec u; ¢ le vecteur de contrdles appliqué sur le robot entre les instants ¢ et ¢ + 1 et
f la fonction modélisant la dynamique du robot.

Dans ce manuscrit la fonction f considérée est la suivante

L1iit1 Tl Sin(ei,t)A:E-;,t
T2, = T2;, + | cos(6it)As,, , (3)
;141 0; ¢ Ay, ,
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Figure 4 — Illustration de la dynamique d’'un robot ;.
avec u;; = (Ag,,, Agi,t)T, A, , la distance parcourue entre x;; et x; ¢ 11, et A, , la
différence d’orientation entre 0;; et 8;:,1 (Figure 4).

On peut noter que le Chapitre 2 s’intéresse a une localisation mono-robot tandis
que le Chapitre 4 présente notamment une méthode de localisation multi-robots.

2 .2 Présentation de ’environnement

On considére tout au long de ce document un environnement intérieur (Chapitre
1, Section 1 .1.1) statique. Un environnement intérieur correspond & l'intérieur
d’un batiment (un bureau, un immeuble, une usine...). L’environnement, nommé &,
est considéré connu et est modélisé a ’aide d’une approche métrique (Chapitre 1,
Section 1 .2.2). En d’autres termes la carte connue de l’environnement, notée C, est
basée sur les distances séparant les différents obstacles ainsi que sur leurs positions
respectives les uns vis a vis des autres.

Deux approches métriques sont manipulées dans ce document. Le Chapitre 2
considére une grille d’occupation booléenne (Figure 5a), tandis que le Chapitre 4
utilise des cartes de caractéristiques approximant les obstacles par des polygones
convexes (Figure 5b).

2 .3 Présentation des capteurs

Tous les robots considérés disposent d’une technique d’odométrie. En d’autres
termes ils sont capables d’approximer leur trajectoire entre deux instants ¢t et £ + 1
(Chapitre 1, Section 2 .1). Dans notre cas I’'odométrie permet d’approximer Ay, , et
Ag,,.

La supposition d'un environnement intérieur rendant ’utilisation d'un GPS dif-
ficile, il est nécessaire d’utiliser d’autres méthodes, d’autres capteurs extéroceptifs
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(b) Une carte de caractéristiques. Les
obstacles sont représentés sous la forme

(a) Une grille d’occupation. Les cellules ~ de polygones.
blanches sont vides, les cellules noires

contiennent au moins un obstacle et les

cellules grises sont inexplorées.

Figure 5 — Exemple de cartes considérées.

afin de localiser les robots. Le jeu de mesures fourni par le capteur du robot r; a
I'instant ¢ est noté z; ;.

Le Chapitre 2 considére un robot équipé d’un télémetre laser a balayage (Chapitre
1, Section 2 .2.2). Chaque mesure fournie par le capteur correspond alors & la
distance séparant le robot de ’obstacle le plus proche dans une direction donnée.

Le Chapitre 4 présente quand a lui 'utilisation d’une mesure originale : la vi-
sibilité entre deux robots. Cette information booléenne (deux robots se voient ou
non) peut par exemple &tre fournie par une caméra ou encore un capteur infrarouge.
Cette information est utilisée afin de localiser une meute de robots évoluant dans un
méme environnement.

2 .4 Présentation des problémes de localisations traités

Comme précisé précédemment, il existe une multitude de problémes de locali-
sation. Cette thése s’intéresse particuliérement a deux problémes : le probléme de
localisation globale et le probléme de suivi de posture dans des environnements in-
térieurs statiques. Ces deux problémes sont traités de fagon passive (le processus de
localisation n’a pas d’influence sur le déplacement des robots).

Le Chapitre 2 s’'intéresse au probléme de localisation globale dans un contexte



3 . Apercgu des chapitres 9

ensembliste. La plupart des méthodes classiques de localisation sont probabilistes :
elles utilisent des densités de probabilités (Annexe B) afin de caractériser les diffé-
rentes incertitudes. Dans un contexte ensembliste, ces incertitudes sont caractérisées
a ’aide d’ensembles, et plus particuliérement d’intervalles (Annexe A) dans notre
cas.

Dans le Chapitre 4, nous nous intéressons au probléme de suivi de posture en
présence d’une information booléenne. A priori, les méthodes probabilistes classiques
ne peuvent pas traiter une telle information. Une approche ensembliste du probléme
permet en revanche de tenir compte de cette information et de s’intéresser au pro-
bléme de suivi de posture. Afin de pouvoir traiter cette information de visibilité une
meute de robots est considérée (avec un seul robot, il n’y aurait pas d’information...).

3 Apercgu des chapitres

Afin de conclure cette introduction, nous présentons ici un rapide apercu des
chapitres qui suivent et mettons en avant les deux contributions majeures de cette
thése.

Chapitre 1. Dans ce chapitre nous présentons un état de l’art de la localisa-
tion en robotique mobile. Nous introduisons les différentes problématiques existantes
ainsi que les solutions classiquement utilisées pour les résoudre. Ce chapitre permet
de situer les contributions de cette thése dans le paysage de la robotique mobile
actuelle.

Chapitre 2. Ce chapitre présente la premiére contribution de cette these : un
algorithme ensembliste efficace permettant de traiter les problémes de localisation
globale et de kidnapping. Il introduit le probléme considéré puis la méthode mise en
place afin de le résoudre. Plusieurs expérimentations sont présentées afin de démon-
trer I'intérét et ’efficacité de la méthode. Ces travaux ont permis les publications
suivantes [Guyonneau 2011, Guyonneau 2012c, Guyonneau 2013b].

Chapitre 3. Ce chapitre présente la deuxiéme contribution de cette thése : le
développement d’'une méthode permettant de traiter une information de visibilité
entre deux points. Ce chapitre est essentiellement théorique et permet de mettre en
place un ensemble de notions qui ont des applications directes aux problémes de
localisation en robotique mobile.

Chapitre 4. Dans ce chapitre nous illustrons 'intérét des notions présentées
dans le Chapitre 3 pour les problémes de localisation en robotique mobile. Nous
présentons deux cas d’applications de ces notions : le suivi de posture d’une meute
de robots a ’aide d'une information booléenne et une amélioration de I'algorithme de
localisation globale présenté au Chapitre 2. Ces travaux ont permis les publications
suivantes [Guyonneau 2012a, Guyonneau 2012b, Guyonneau 2013a].






CHAPITRE 1

Etat de ’art de la localisation en
robotique mobile

Sommaire
1 Considération de ’environnement . . . . . ... ... ... 12
1.1 Différents types d’environnements . . . ... ... ....... 12
1.2 Différentes représentations. . . . . ... ... ... ... ... 14
1.3 Deux approches métriques classiques. . . . . . . ... ... .. 15
2 Difféerentscapteurs. . . . . . . . .. 0000 e e e e e 16
2.1 Odométrie . . . . . . . . . e 18
2.2 Capteursdedistances . .. ... ... ... ... ... ... 18
2.3 Caméras . . . ... 21
3 Différentes approches aux problémes de localisations . . . 24
3.1 Approches probabilistes . . . . ... ... .. oL, 24
3.2 Approches ensemblistes . . . . ... ..o 28
3.3 Conclusion. . . . ... . . e 33

Ce chapitre a pour objectif de dresser un état des lieux du probléme de locali-
sation en robotique mobile. Sans pour autant étre exhaustif, I’objectif est de pré-
senter différentes méthodes et outils classiquement utilisés quand on s’intéresse aux
problémes de localisation. Ce chapitre est divisé en trois grandes sections. Premié-
rement, différentes approches concernant la considération de ’environnement sont
présentées : pour qu'un robot puisse se localiser, il a besoin de détenir des informa-
tions sur ’environnement dans lequel il évolue. Ensuite, les capteurs classiquement
considérés sont introduits : pour qu’'un robot puisse se localiser il a besoin d’effec-
tuer des mesures sur son environnement et/ou sur son déplacement. Pour finir, les
différents problémes de localisation sont présentés avec leurs approches de résolution
classiques.
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Pour le lecteur intéressé, un complément d’informations sur les problémes de
localisation en robotique mobile peut se trouver dans [Jensfelt 2001a, Thrun 2005].

1 Considération de ’environnement

Le probléme de localisation en robotique mobile suppose connu ’environnement
dans lequel se déplace(nt) le(s) robot(s). Les environnements considérés peuvent
étre divers et variés, avec des problématiques de localisation différentes. De plus
I’environnement n’est jamais connu parfaitement, mais est généralement caractérisé
a l'aide d’une carte. La encore il existe plusieurs types de représentation possibles,
chacune ayant des avantages et des inconvénients. Cette section présente différentes
catégories d’environnements et de cartes classiquement étudiées.

1.1 Différents types d’environnements

Comme précisé précédemment plusieurs types d’environnements peuvent étre
considérés, chacun avec des problématiques et des difficultés différentes. Il existe
plusieurs critéres afin de regrouper ces environnements en catégories partageant des
problématiques communes. Nous présentons ici deux catégorisations classiques en
robotique mobile.

1 .1.1 Environnements intérieurs ou extérieurs

I1 est possible de différencier les environnements intérieurs des environnements
extérieurs.

Les environnements extérieurs représentent l’ensemble des environnements se
trouvant a ’extérieur de batiments. Ce sont des environnements complexes, possi-
blement non structurés et généralement de trés grande taille. En considérant ce type
d’environnement on peut par exemple s’intéresser a la localisation d’un robot mobile
(voiture) dans une ville. Le GPS est un capteur trés utilisé dans ces conditions. On
notera cependant que sa précision n’est pas garantie et qu’il devient difficile a utiliser
en milieux denses (foréts, rues bordées par de hauts immeubles, ...). Les télémeétres
lasers ainsi que les caméras sont aussi des capteurs classiquement utilisés. A 1'inverse
les capteurs de type sonar ne sont pas particuliérement utiles (& cause de la taille de
I’environnement) et 'odométrie est généralement considérée mauvaise, notamment
a cause de la nature possiblement hostile du terrain (terrain accidenté, pente, terre
molle,...). [Bailey 2002, Adams 2004, Agrawal 2006] s’intéressent par exemple a la
localisation de robots dans des environnements extérieurs.

A D’inverse, la localisation intérieure s’'intéresse a la localisation de robots a 1'in-
térieur de batiments. En considérant ce type d’environnement on peut par exemple
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s’intéresser a la localisation d’un robot mobile (aspirateur) dans un appartement.
Ces environnements sont plus structurés que les précédents, de moins grande taille
et n’entrainent généralement pas de problémes de franchissement d’obstacles (les
sols sont plats et peu encombrés dans la plupart des cas). Les sonars, télémétres
lasers et caméras sont les capteurs les plus utilisés pour localiser les robots dans ce
genre d’environnement (avec l’odométrie). On notera que !'utilisation du GPS est
difficilement envisageable en milieu clos. [Dulimart 1997, Jensfelt 2001a, Zhou 2007]
s'intéressent par exemple a la localisation de robots en environnement intérieur. Les
travaux présentés dans cette thése s’intéressent a ce type d’environnement. Par la
suite, les suppositions et notions présentées considéreront des environnements inté-
rieurs, et peuvent ne pas étre applicables pour d’autres types de milieux.

1 .1.2 Environnements statiques ou dynamiques

Une autre catégorisation classique consiste a identifier les environnements comme
étant statiques ou dynamiques.

Un environnement dynamique est un environnement dont 1’état change au cours
du temps. Une rue avec des voitures se déplagant, on encore un bureau avec des per-
sonnes le traversant sont des exemples d’environnements dynamiques. La difficulté
de ce genre d’environnement est double :

- Pour la cartographie : il ne faut pas tenir compte des éléments mouvants. Lors
de la cartographie d’un bureau par exemple, il n’est pas intéressant de placer
dans la carte la position d’'une personne a un instant ¢, sachant qu’a 'instant
d’aprés cette donnée sera devenue obsoléte, la personne s’étant déplacée.

- Pour la localisation : certains obstacles de ’environnement ne sont pas présents
sur la carte (les obstacles dynamiques), ce qui entraine des disparités entre ce
que le robot voit et la carte qu’il utilise pour se localiser.

[Yamauchi 1996, Hahnel 2003, Wolf 2005] s’intéressent aux problémes de localisation
dans des environnements dynamiques.

A D’inverse un environnement statique est un environnement qui ne change pas
au cours du temps. Un batiment vide est un exemple d’environnement statique.
C’est le type d’environnement le plus considéré pour le développement de méthodes
de localisation. En effet ce sont des contextes plus simples (comparé aux environ-
nements dynamiques) et maitrisés (il n'y a pas de déplacement aléatoire d’obs-
tacles). Les environnements statiques sont donc peu réalistes (dans la plupart des cas
un robot mobile évolue dans un environnement dynamique) mais représentent un
contexte théorique intéressant pour le développement de méthodes de localisation.
[Leonard 1991, Thrun 2002] s’intéressent par exemple aux problémes de localisation
dans des environnements statiques.
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Figure 1.1 — Exemple de carte topologique (en noir).

1 .2 Différentes représentations

En plus d’étre variés, les environnements peuvent étre caractérisés de différentes
facons. En effet un environnement n’est jamais connu parfaitement, il est approximé
(par 'intermédiaire d’une carte par exemple). Il existe une multitude de méthodes
afin de représenter un environnement. [Thrun 1998b] divise les représentations de
I’environnement en deux parties : les approches métriques et les approches topolo-
giques. Pour [Chatila 1985] il existe trois modéles différents : géométrique, topolo-
gique et sémantique. Le modéle sémantique étant destiné a des décisions de haut
niveau, il n’est pas pertinent pour le probléme de localisation. Ce qui nous laisse les
modéles géométriques et topologiques, rejoignant [Engelson 1992] et son approche
métrique/topologique.

1 .2.1 Modélisation topologique

L’approche topologique [Kuipers 1991, Kortenkamp 1994, Zimmer 1996] carac-
térise ’environnement par un graphe s’intéressant aux liens entre différentes régions
de l’environnement. Un plan de métro peut par exemple étre une carte topologique :
il représente les liens entre les différentes stations sans tenir compte de la distance
les séparant. La Figure 1.1 présente un exemple de carte topologique. Un batiment
composé de piéces et de couloirs s’adapte particuliérement bien a ce genre de repré-
sentation. L’un des avantages de cette représentation réside dans ’abstraction qui
est faite sur la géométrie de I’environnement.

Se localiser a l'aide d’une carte topologique revient a identifier le noeud du graphe
correspondant a sa position. Il est donc important que les régions choisies de 1’envi-
ronnement pour la construction du graphe soient facilement identifiables, et ce, en
limitant les ambiguités. [Ulrich 2000, Blaer 2002] présentent des exemples de locali-
sation manipulant des cartes topologiques.
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Figure 1.2 — Exemple de carte métrique.

1 .2.2 Modélisation métrique

L’approche métrique s’intéresse quant a elle a la distance séparant les différents
éléments de ’environnement [Elfes 1987, Moravec 1988]. Une carte indiquant les
sorties de secours d’'un batiment ainsi que la position des extincteurs correspond par
exemple & une représentation métrique. La Figure 1.2 présente un exemple de carte
métrique.

1 .2.3 Modélisation hybride

Les deux modélisations présentées précédemment sont complémentaires [Thrun 1996].
11 est possible de considérer conjointement ces deux approches, ce qui se traduit par
des modélisations hybrides [Yamauchi 1997, Simhon 1998, Choset 2001]. Ces der-
niéres sont généralement des modélisations topologiques auxquelles on ajoute des
données métriques. On pourra cependant noter que [Thrun 1998b] présente une carte
hybride essentiellement métrique a laquelle il ajoute des données topologiques afin
de faciliter la planification de trajectoires.

1 .3 Deux approches métriques classiques

Les travaux présentés dans ce document s’appuient sur des représentations mé-
triques de ’environnement. Nous présentons ici deux cartes métriques classiquement
utilisées.
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Figure 1.3 — Exemple de carte d’amers. Les amers correspondent ici a des points
définis par leurs coordonnées (z1, z2).

1 .3.1 Carte de caractéristiques (carte d’amers)

Une carte de caractéristiques (ou carte d’amers?!) [Leonard 1992, Stevens 1995]
représente un environnement par les coordonnées globales d’amers (points, lignes,
polygones...). Le probléme de localisation & 1’aide d’une carte d’amers revient a un
probléme d’identification de parameétres : calculer la posture du robot en considérant
une liste d’amers (avec leurs coordonnées) ainsi qu'un vecteur d’observations de ces
amers (observations réalisées par le robot). La Figure 1.3 illustre le principe d’une
carte d’amers et la Figure 1.4 présente un exemple de localisation a 1’aide d’une telle
carte. Cette méthode de caractérisation est dite paramétrique, le paramétre étant le
type d’amer considéré couplé au type de capteur.

1 .3.2 Grille d’occupation

L’inconvénient des méthodes paramétriques réside dans la nécessité d’avoir un
modéle explicite pour toutes les informations considérées. Une autre approche mé-
trique, appelée grille d’occupation [Moravec 1985, Elfes 1987], caractérise I’environ-
nement par un ensemble de sous-régions, appelées cellules. Chaque cellule indique
la probabilité (entre 0 et 1) de la présence d’obstacles dans la sous-région correspon-
dante. La Figure 1.5 présente un exemple de grille d’occupation.

L’avantage de cette représentation, bien qu’approximative, réside dans son indé-
pendance vis a vis de la nature des obstacles ainsi que du capteur utilisé.

1. En robotique mobile, un amer correspond a un élément identifiable de I’environnement servant
de repére (murs, objets, angles...).
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Figure 1.4 — Exemple de localisation a l'aide d’une carte d’amers. Considérons un
robot détectant un amer 1 a une distance d;. On peut alors en déduire que le robot
est sur le cercle de rayon d; et ayant pour centre ’amer 1. Le robot détecte aussi
I’amer 2 a une distance dy. On peut alors restreindre 1’estimation de la position du
robot aux deux points d’intersection des deux cercles. Si maintenant le robot détecte
un troisiéme amer a une distance ds, alors on peut en déduire la position du robot
par rapport aux trois amers. C’est le principe de la triangulation. Connaissant les
coordonnées globales des amers, et connaissant les coordonnées relatives du robot
vis a vis des amers, il est aisé d’en déduire les coordonnées globales du robot.

00

Figure 1.5 — Exemple de grille d’occupation. Les cellules blanches sont des cellules
avec une probabilité nulle de contenir un obstacle. Plus la cellule est foncée plus elle
a de chance de contenir un obstacle. Les cellules inexplorées sont initialisées avec
une probabilité de 0.5, ce qui est représenté par la partie grise sur la figure.
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2 Différents capteurs

Afin de pouvoir se localiser un robot doit étre capable de mesurer I’environnement
qui ’entoure et/ou d’évaluer son déplacement. Pour se faire il doit étre doté de
capteurs. Il est possible de classer ces capteurs en deux grandes familles : les capteurs
proprioceptifs et les capteurs extéroceptifs.

Les capteurs proprioceptifs sont des capteurs qui vont mesurer 1’état interne du
robot (le nombre de tours des roues motrices par exemple). En général ces capteurs
sont utilisés afin d’évaluer le déplacement du robot. Les capteurs extéroceptifs repré-
sentent ’ensemble des capteurs qui mesurent ’environnement dans lequel se déplace
le robot. Il existe une multitude de capteurs extéroceptifs : sonars, lasers, caméras...

Cette section présente différents capteurs classiquement utilisés pour les pro-
blémes de localisation en robotique mobile.

2.1 Odométrie

L’odomeétrie correspond a l’utilisation de capteurs dans le but d’évaluer le dépla-
cement d’un robot [Hardt 1996, Chong 1997, Doh 2003]. L’odométrie permet une
évaluation relative du déplacement du robot entre deux instants. C’est une tech-
nique trés utilisée pour la localisation en robotique mobile, généralement couplée avec
des capteurs extéroceptifs [Chenavier 1992, Suksakulchai 2000, Burguera 2005]. Bien
que I'odométrie d’un robot soit généralement construite a I’aide de capteurs proprio-
ceptifs (roues codeuses...), on notera qu’il existe aussi des techniques d’odométrie ba-
sées sur des capteurs extéroceptifs, comme des caméras [Nister 2004, Agrawal 2006].

2 .2 Capteurs de distances

Les capteurs de distances (télémétres?) sont des capteurs trés utilisés en robo-
tique mobile. Ils permettent d’avoir une information de distance entre le robot et
'obstacle le plus proche (dans une direction donnée). On peut distinguer deux tech-
nologies de capteurs : les capteurs utilisant les ultrasons et les capteurs utilisant la
lumiére.

2 .2.1 Capteurs ultrasons

Principe : le capteur est composé d'un émetteur et d’un récepteur. L’émetteur
envoie des ultrasons qui sont réfléchis par l’'obstacle puis récupérés par le récepteur.

2. La télémétrie correspond au fait de mesurer la distance d’un objet lointain (& I’aide de lasers,
ultrasons, ...). Un capteur permettant de faire de la télémétrie est appelé télémeétre. On notera qu’un
capteur ultrasons est un télémeétre.
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Figure 1.6 — Principe du capteur ultrasons.
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Figure 1.7 — Cone de détection.

En évaluant le temps de propagation de 'onde (temps entre I’émission et la récep-
tion), il est possible d’évaluer la distance séparant le capteur de ’obstacle. La Figure
1.6 illustre le principe des capteurs ultrasons.

Une des caractéristiques de ces capteurs est que I’onde émise par 1’émetteur n’est
pas unidirectionnelle mais prend la forme d’un céne d’environ 30 degrés (Figure 1.7),
ce qui représente a la fois un avantage et un inconvénient.

L’avantage correspond a la taille de la zone de détection. En effet pour détecter
un obstacle il n’est pas nécessaire qu’il soit exactement en face du capteur mais
dans le céne de détection. Ce qui permet notamment de détecter de petits obstacles,
comme des pieds de chaise.

Mais inversement la détection de 'obstacle n’est pas précise. En effet 1’obstacle
est détecté sur un arc de cercle et non pas en un point (Figure 1.8).
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obstacle

mesures de trois
capteurs ultrasons

robot

Figure 1.8 — Exemple de jeu de mesures avec trois capteurs ultrasons. Les arcs de
cercles foncés illustrent les obstacles détectés.

Ultrasons

Les ultrasons sont des ondes sonores inaudibles pour I’homme. Les sons
audibles par I'homme ont des fréquences comprises approximativement entre
20 Hz et 20 KHz. Les ultrasons correspondent aux sons qui ont une fréquence
supérieure a 20 KHz. Remarque : les sons ayant une fréquence inférieure a
20 Hz sont appelés infrasons.

Voici différents avantages et inconvénients concernant ce type de capteurs :

Avantages Inconvénients

— Sensible a la température et a la
pression (modification du temps
de déplacement de 1’onde)

— Faible cott — Sensible a la forme et la texture
— Possibilité de détecter de petits des obstacles
obstacles — Probléme de diaphonie ¢
— Indépendant de la lumiére am-
biante a. La diaphonie correspond & !in-
— Permet de détecter les vitres, les | terférence d'un premier signal avec un
miroirs... deuxiéme. Si deux capteurs ultrasons

ayant la méme fréquence sont utilisés cote
a cote, il n’est pas possible de déterminer,
lors de la réception d’une onde, lequel en
est I’émetteur.

[Drumbheller 1987, Leonard 1991, Moreno 2002] utilisent par exemple des cap-
teurs ultrasons.
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Figure 1.9 — Principe de fonctionnement d'un télémétre laser.

2 .2.2 Télémeétres lasers

Le principe d’un télémetre laser est sensiblement le méme que celui d’'un capteur
ultrasons, sauf que cette fois le capteur émet un rayon laser (une onde lumineuse).
Le télémeétre laser est donc lui aussi composé d’'un émetteur et d’un récepteur, et il
évalue le déphasage entre 1’émission et la réception.

La Figure 1.9 illustre le principe de fonctionnement d’un télémétre laser. On
remarque qu’une partie du rayon laser réfléchi emprunte le méme chemin que lors
de ’émission. C’est cette partie qui est interceptée et redirigée vers le récepteur
a 'aide d’un diviseur de rayon. La mesure fournie alors par le télémeétre laser est
ponctuelle. Ce qui signifie que pour détecter un obstacle il faut que ce dernier soit
exactement devant le capteur (sur la trajectoire du rayon laser). C’est pourquoi en
robotique mobile la plupart des télémeétres lasers sont a balayages. Ils sont équipés
d’un miroir pivotant permettant de prendre plusieurs mesures dans un plan donné
(Figure 1.10). La Figure 1.11 propose un exemple de jeu de mesures fourni par un
télémeétre laser a balayage.

Les télémeétres lasers ont généralement une portée plus importante que les cap-
teurs ultrasons ® tout en restant relativement précis (erreurs de quelques centimétres
pour une mesure de plusieurs meétres). A D'inverse, ils sont généralement chers et
ne peuvent détecter ni les objets transparents (vitres...), ni les objets réfléchissants
(miroirs...).

[Borthwick 1993, Arras 1998, Fox 1999, Gutmann 2002] considérent des télémétres
lasers.

3. On notera que sous l’eau, c’est l'inverse.
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Figure 1.10 — Télémeétre laser a balayage. La direction du rayon laser dépend de l'in-
clinaison du miroir rotatif. Les pointillés correspondent au capteur présenté Figure
1.9.
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Figure 1.11 — Exemple de jeu de mesures fourni par un télémetre laser a balayage.
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2 .3 Caméras

La localisation visuelle (localisation a l’aide d’images) comprend une multitude
de problématiques et de méthodes attachées a ces problématiques. Généralement
la localisation visuelle consiste a identifier des amers et a se localiser en utilisant
par exemple une carte de caractéristiques (Section 1 .3.1) ou encore une carte
topologique (Section 1 .2.1). Il est donc possible de diviser la localisation visuelle
(dans un paradigme de localisation a l'aide d’amers) en deux taches principales :
I’identification d’amers et la localisation.

2 .3.1 Deux types d’amers

Classiquement, deux types d’amers sont utilisés : les amers artificiels et les amers
naturels.

Les amers artificiels correspondent a des points d’intéréts ajoutés a l'environ-
nement afin de faciliter la localisation du robot (Satellites GPS, phares...). Ils cor-
respondent & des cibles facilement identifiables par le robot. L’avantage de ce type
d’amer réside dans la simplicité d'utilisation. Cependant ces amers doivent étre ajou-
tés a 'environnement ce qui représente une contrainte non négligeable. [Briggs 2000,
Jang 2002] utilisent des amers artificiels.

Les amers naturels correspondent & des points d’intéréts naturellement présents
dans I’environnement. Pour un environnement intérieur on pourra par exemple consi-
dérer les portes, les fenétres, les coins de piéces... L'utilisation d’amers naturels
permet de localiser un robot sans modifier I’environnement. Cependant, 1’identifica-
tion de ces amers dans des environnements complexes reste un probléme compliqué.
[Sim 1998, Hayet 2002, Dao 2003] s’intéressent au probléme de localisation visuelle
basée sur des amers naturels. Si certains travaux considérent des amers bien définis,
d’autres approches laissent au robot le soin de choisir les amers naturels les plus
intéressants au regard de l’environnement [Thrun 1998a, Ouerhani 2005].

2 .3.2 Avantages et inconvénients

Les caméras sont des capteurs bon marché qui fournissent une quantité d’infor-
mations importante. La vision est considérée comme une des sources d’'information
les plus importantes pour 'homme, et il en va de méme pour les robots mobiles qui
doivent interagir avec leur environnement.

Le principal probléme de ces capteurs réside dans le fait que I'information fournie
ne soit pas directement exploitable. A l'inverse des télémétres, dont les informations
peuvent étre utilisées sans lourd traitement, les images données par une ou plusieurs
caméras doivent étre traitées, notamment afin d’identifier des amers.
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On notera qu'il existe différents types de caméras, chaque caméra permettant de
"yoir" différents éléments. On peut par exemple citer les caméras classiques RGB *
mais aussi les caméras infrarouges [Lee 2007] qui permettent de détecter la lumiére
infrarouge ou encore les caméras de profondeur [Biswas 2012] qui permettent d’avoir
une information de distance. Dans ce dernier cas on se retrouve dans une situation
de télémeétrie.

3 Différentes approches aux problémes de localisations

Aprés avoir présenté les différentes caractérisations de I’environnement ainsi que
plusieurs capteurs classiquement utilisés, nous pouvons nous intéresser aux différents
problémes de localisation en robotique mobile. Il existe deux problémes principaux :
le probléme de suivi de posture et le probléme de localisation globale. Il est aussi
possible de différencier un troisiéme probléme, le kidnapping, qui correspond sensi-
blement a la fusion des deux premiers.

Rappelons ici que ce manuscrit s’intéresse aux problémes de localisation dans
le cas d’une modélisation métrique de ’environnement. C’est pourquoi dans cette
section nous ne nous intéressons pas aux méthodes utilisant des modélisations alter-
natives, comme l’approche topologique par exemple.

3 .1 Approches probabilistes

La majorité des algorithmes de localisation probabilistes correspondent a des va-
riantes du filtre Bayésien. Les notions théoriques de ce filtre sont présentées Annexe
B. L’application directe de ces filtres pour le probléme de localisation est appe-
lée localisation Markovienne. L'algorithme basique de cette approche est présenté
Algorithme 1. Ce dernier est directement dérivé du filtre Bayésien (Annexe B, Algo-
rithme 32). On remarquera cependant que ’algorithme de localisation Markovienne
a besoin d’une carte C en entrée, qui influe plus particuliérement sur 1’étape de
correction (Ligne 3). Certaines méthodes tiennent aussi compte de la carte lors de
I’étape de prédiction (Ligne 2). Tout comme le filtre Bayésien, la localisation Mar-
kovienne calcule la croyance courante bel(q:) en fonction de la croyance précédente
bel(q:—1). On notera que bel(q:) est une densité de probabilité qui correspond a la
connaissance de la posture du robot q; a l'instant .

3 .1.1 Suivi de posture

Pour beaucoup d’applications en robotique mobile, la posture initiale du robot
est connue. Pendant sa mission, le robot se déplace et doit alors tenir a jour 1’évalua-

4. Red Green Blue - Rouge Vert Bleu
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Algorithme 1: Localisation Markovienne

Données : bel(qt-—1), us, z¢,C
1 pour tous les q; faire

2 // Prédiction

3 | bel(qe) = [p(ae | us,qe1,C)bel(qe1)dq;
4 // Correction

5 bel(q:) = np(z: | az, C)bel(qr);

6 fin

Résultat : bel(q:).

posture du robot \@ posture estimée
déplacement du robot . @/

déplacement estimé

Figure 1.12 — Illustration de la dérive d’un robot.

tion de sa position. En utilisant son odométrie, un robot est capable d’évaluer son
déplacement. Seulement plus le robot se déplace, plus les erreurs liées a I’odométrie
se propagent et s’intensifient (incertitudes sur la position initiale, incertitudes sur
les capteurs utilisés pour I’odomeétrie...). On dit dans ce cas que le robot dérive. La
Figure 1.12 illustre le phénomeéne de dérive pour un robot mobile.

Afin d’éviter cette dérive les robots sont généralement équipés de capteurs ex-
téroceptifs. Le probléme de suivi de posture consiste alors a traiter les données
extéroceptives afin de compenser les erreurs de 1’odométrie et ainsi éviter la dé-
rive du robot. Pour effectuer cette compensation toute la difficulté réside dans la
mise en correspondance du jeu de mesures extéroceptives et de la connaissance de
I'environnement (la carte).

En pratique la posture initiale du robot n’est jamais connue parfaitement mais
est approximée. Pour la plupart des approches probabilistes cette approximation se
caractérise par une Gaussienne centrée sur une posture estimée qg. La croyance de
la posture initiale du robot se traduit alors par

1
bel(qo) = det(2m5,) 2 exp ( - %(q0 — )75 (a0 — q)), (1.1)
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ou encore
bel(qo) ~ N(@: qu): (12)

avec X, la matrice de covariance de l'incertitude sur la posture initiale. bel(qo) est
une densité de probabilité qui correspond a la connaissance sur la posture initiale
du robot q.

Le filtre de Kalman, et plus particuliérement le filtre de Kalman étendu, corres-
pond a la base de la plupart des implémentations de la localisation Markovienne dans
un contexte de suivi de posture. Les notions théoriques du filtre de Kalman et son
extension sont présentées Annexe B. Le lecteur intéressé trouvera dans [Thrun 2005]
un exemple ainsi que des explications plus approfondies concernant la localisation a
I’aide du filtre de Kalman étendu.

On pourra par exemple noter que [Jensfelt 1999, Wijk 2000, Jensfelt 2001b] ou
encore [Ivanjko 2004, Lingemann 2005] utilisent des méthodes basées sur le filtre de
Kalman étendu pour traiter le probléme de suivi de posture en robotique mobile.

3 .1.2 Localisation globale

Les techniques de suivi de posture peuvent étre utilisées a condition de connaitre
la posture initiale du robot. Cependant dans certaines situations, ou afin de rendre
un robot complétement autonome, la posture initiale du robot n’est pas connue.
Estimer la posture courante d’un robot sans connaissance a priori sur sa posture
initiale correspond au probléme de localisation globale (la posture du robot doit étre
trouvée de fagon globale dans l’environnement, a la différence du suivi de posture ou
la posture courante du robot est estimé localement, en tenant compte de la posture
précédente).

Le probléme de localisation globale est plus compliqué que celui du suivi de
posture. La complexité augmente notamment avec la taille de ’environnement ainsi
qu’avec le nombre de symétries présentes dans l’environnement. La encore les solu-
tions probabilistes se sont imposées.

Si pour le probléme de suivi de posture le filtre de Kalman représente la base
de la plupart des solutions classiques, pour le probléme de localisation globale il
existe deux approches probabilistes répandues : la localisation de type Monte Carlo
(MCL?®) et la localisation par grille.

Localisation par grille : I'idée de la localisation par grille est de décomposer
I’espace d’états (les postures possibles pour le robot) en une grille et d’affecter a
chaque cellules de cette grille la probabilité que le robot soit dans la configuration
correspondante. La croyance bel(q:) est alors définie par

bel(at) = {pk,+} (1.3)

5. Monte Carlo Localization - Localisation Monte Carlo
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carte de ’environnement
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espace d’états

décomposition en grille

Figure 1.13 — Exemple de décomposition en grille. A chaque cellule on affecte la
probabilité que le robot soit dans la configuration correspondante (position (z1, z2)
et orientation #). On notera que I’espace d’états correspond a I’ensemble des positions
et orientations potentielles pour le robot.

avec pg: la probabilité que le robot soit dans la configuration correspondant a la
ki*me cellule & I’instant ¢. L’algorithme basique de la localisation par grille décompose
’espace d’états en une grille statique (qui ne change pas au cours du temps) composée
de cellules de mémes tailles. La figure 1.13 présente un exemple de grille. On notera
que la précision de la grille (la taille des cellules) a un impact majeur sur le résultat
de la localisation : une grille trop grossiére ne permettra pas de localiser le robot
correctement, a l'inverse une grille trop fine sera gourmande en temps de calcul. On
notera que certains utilisent des grilles adaptatives afin d’avoir un compromis entre
précision et temps de calcul.

Pour un probléme de localisation globale la posture initiale du robot n’est pas

connue. La croyance bel(qp) est alors initialisée en donnant la méme probabilité
1

nombre de cellules
tialisation en ne considérant que les cellules physiquement possibles (une cellule

impossible étant une cellule correspondant par exemple a un obstacle dans 1’envi-
ronnement : le robot ne peut pas étre dans un mur.)

a toutes les cellules < > Il est méme possible d’affiner cette ini-

[Burgard 1996, Burgard 1999, Fox 1999] utilisent des méthodes de localisations
a 'aide de grilles.

Localisation Monte Carlo (MCL) : ’idée de la localisation Monte Carlo est de
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représenter la croyance de la posture du robot par un ensemble de particules. Cette
méthode, parmi les plus utilisées en robotique mobile, est basée sur une approche
de type filtre particulaire (Annexe B). L'algorithme de base représente la croyance

bel(qt) par un ensemble de M particules X; = {xLl], xl[ez}, e ,XLM]}, chaque particule

correspondant & une posture possible pour le robot. A chaque particule est affecté
un poids, qui correspond a la vraisemblance que la posture du robot corresponde a la
particule. L’Algorithme 2 présente la méthode de localisation Monte Carlo. On peut
noter qu'il est basé sur ’algorithme des filtres & particules (Annexe B, Algorithme
36), auquel on ajoute la prise en compte du modéle de ’environnement (la carte C).

Algorithme 2: Localisation Monte Carlo
Données : X; 1,u4,2:,C

1 ?t =X = 0,

2 pour m =1 a M faire

3 générer ml p(q: | ut,x,@l);
o | wf™=p(z | ", 0);
5| X=X+ (™, w™),
6 fin
7 pour m =1 a M faire
8 générer xy] en fonction de Xy;
o |l =z | x)
¢ | X
10 | ajouter xi a X;;
11 fin

Résultat : X;.

La croyance initiale bel(qg) est cette fois initialisée par un jeu de particules
générées aléatoirement dans ’environnement. A chacune de ces particules initiales,

1
on affecte un facteur d’importance uniforme (M), avec M le nombre de particules
générées.
Il existe plusieurs variantes et améliorations pour cet algorithme (Mixture-MCL
[Thrun 2001], Adaptive-MCL [Gutmann 2002], Self-adaptive MCL [Zhang 2009]...).

[Dellaert 1999, Fox 1999, Thrun 2001, Fu 2011] utilisent des méthodes basées
sur la localisation Monte Carlo. On peut notamment noter qu’en plus de traiter
le probléme de localisation globale, la plupart des méthodes MCL permettent de
s’intéresser au probléme du kidnapping [Thrun 2000, Burchardt 2011].

3 .2 Approches ensemblistes

Les approches ensemblistes du probléme de localisation représentent une alterna-
tive intéressante aux approches probabilistes. Bien que, pour la plupart, plus lentes
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que les méthodes probabilistes, les méthodes ensemblistes ont 1’avantage d’étre ro-
bustes et garanties.

3 .2.1 Présentation

Pour les approches ensemblistes, les différentes variables (posture du robot, in-
certitudes des capteurs...) ne sont non plus estimées par des densités de probabilités
(comme c’était le cas pour les approches probabilistes) mais par des ensembles bor-
nés. L’analyse par intervalles (Annexe A) a notamment déja été démontrée comme
étant particuliérement adaptée pour traiter le probléme d’estimation d’état (de lo-
calisation) dans un contexte ensembliste [Jaulin 2001a, Delafosse 2005, Gning 2006].
C’est cette approche qui va nous intéresser dans la suite de ce document.

Pour I'approche ensembliste du probléme de localisation 1’objectif est de calculer
une boite [q:] (la plus petite possible) contenant la posture q: du robot a l'instant
t. Pour ce faire, toutes les incertitudes et erreurs sont supposées bornées. Ce qui
en d’autres termes permet d’associer une boite [z:] au vecteur de mesures z; et une
boite [u:] au vecteur de contrdles us, avec z; € [z:] et u; € [uy]. Il est alors possible
d’en déduire la fonction dynamique ensembliste suivante

[a+1] = [£]([ae], [ws)), (1.4)

avec [f] une fonction d’inclusion pour f, la fonction caractérisant la dynamique du
robot (Introduction, Section 2 .1). Les fonctions d’inclusion sont présentées Annexe
A Section 1 .3.4. En utilisant 'arithmétique des intervalles, connaissant une boite
[q:] contenant la posture & l'instant ¢, il est alors possible de calculer une boite
[q:+1] contenant la posture & l'instant ¢ + 1. Le contexte ensembliste n’échappe pas
au phénomeéne de dérive. En effet en n’utilisant que I’équation précédente (ce qui
revient a n’utiliser que les données odométriques), les boites résultantes seront de
plus en plus volumineuses au fil des déplacements du robot. Le principe est le méme
que pour l'approche probabiliste, les incertitudes sur la posture du robot vont se
propager et s’amplifier, ce qui va entrainer I’évaluation de boites plus importantes.
La Figure 1.14 illustre la version ensembliste du phénoméne de dérive.

Il est important de noter ici qu’il n'y a pas de sens a privilégier une posture plutot
qu’une autre au sein d’une boite (comme solution au probléme de localisation). Si
pour ’approche probabiliste le maximum de la densité de probabilisé de la croyance
correspond a la posture la plus probable pour le robot, il n’est pas possible d’identifier
une posture particuliére au sein d’'une boite dans un contexte ensembliste.

3 .2.2 Différentes méthodes ensemblistes

On présente ici deux approches ensemblistes (basées sur ’analyse par intervalles),
la premiére s’intéresse au probléme de suivi de posture et la deuxiéme traite le
probléme de localisation globale.
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Figure 1.14 — Version ensembliste de la dérive.

Probléme de suivi de posture ensembliste. L’idée de la méthode présentée
ici est basée sur le principe de la propagation de contraintes (Annexe A, Section 2
.2.4). Schématiquement 1'objectif est de réussir & contracter une boite sur trajectoire
du robot (réduire sa taille) & un instant ¢ et de propager cette contraction sur les
autres boites de la trajectoire.

La Figure 1.15 illustre le principe du suivi de posture ensembliste. Figure 1.15a
le robot se déplace, évalue sa posture actuelle en fonction de la précédente a I’aide
de l'odométrie. Il est en situation de dérive, les postures évaluées sont de moins en
moins précises (les boites sont de plus en plus grosses). A 'instant ¢ = 3 le robot
détecte un amer (Figure 1.15b). L'incertitude sur la posture du robot influence la
précision de la mesure, ce qui justifie la taille de la boite résultante de la mesure
(Figure 1.15b). La position de ’amer est connue (aux incertitudes prés), il est donc
possible de contracter la mesure faite par le robot sur la connaissance de la position
de I’amer. En d’autres termes on veut rendre la mesure du robot cohérente avec la
connaissance de l'environnement. C’est ce qui est illustré Figure 1.15c. La contrac-
tion de la mesure correspond a un gain d’information et, a 'aide de 1'analyse par
intervalles, il est possible de propager cette information sur la connaissance de la
posture du robot pour contracter la boite courante (Figure 1.15d). Cette contrac-
tion entraine une amélioration de la connaissance de la posture du robot a l'instant
t = 3. Les différentes postures de la trajectoire du robot étant reliées entre elles a
’aide de la fonction itérative, il est possible de propager I’amélioration de la boite a
I'instant ¢ = 3, sur les autres boites de la trajectoire (Figure 1.15¢). On arrive ainsi &
maintenir une certaine précision sur la connaissance de la posture du robot et donc
a éviter la dérive du robot (Figure 1.15f).

C’est notamment ce principe qui est utilisé dans [Jaulin 2009].

Probléme de localisation globale ensembliste. Un des atouts de l'analyse
par intervalle est qu’elle permet de s’intéresser au probléme de localisation globale
de fagon garantie (sans approximation comme c’est le cas pour la localisation par
grille ou pour les méthodes de Monte Carlo par exemple).
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(a) Dérive du robot.

mesure de ’amer |_ position connue de I'amer

effectuée par le robot
a l'instant t = 3\

o] P
t=0
t=2
(b) Détection de ’amer & l'instant ¢ = 3.
contraction de la mesure - _ position connue de I'amer

en utilisant la positionéconnue de ’amer

t, P

(c) Contraction de la mesure de ’amer sur la position connue de I’amer.

Figure 1.15 — Exemple de suivi de posture ensembliste.
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contraction de la posture du robot

P~ [as]

[q0]
t =

t, —

(d) Contraction de la posture du robot en utilisant I'information gagnée lors de la contraction
de la mesure.

(f) On évite ainsi la dérive du robot en maintenant une connaissance précise de sa posture.

Figure 1.15 — Exemple de suivi de posture ensembliste (suite).
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Figure 1.16 — Initialisation ensembliste pour un probléme de localisation globale.

Pour un probléme de localisation globale, on n’a aucune connaissance a priori
sur la posture initiale du robot. La posture qgp est donc initialement caractérisée par
une boite [qo] englobant toutes les postures possibles pour le robot (L’ensemble de
I'environnement pour la position et [0,27] pour l'orientation, Figure 1.16). L'idée
est alors de supprimer des régions de [qo] non compatibles avec le jeu de mesures
extéroceptif.

La Figure 1.17 présente un exemple simple de localisation globale. L’environne-
ment considéré est présenté Figure 1.17a. Il est composé de deux amers dont les
positions sont connues, aux incertitudes bornées prés. La premiére chose a faire est
d’initialiser la posture initiale du robot. N’ayant aucune information a priori, la
posture initiale qg est caractérisée par une boite [qg] englobant toutes les postures
possibles (Figure 1.17b). Supposons maintenant que le robot fasse un jeu de mesure :
il détecte ’amer 1 a une distance maximale d; et 'amer 2 a une distance maximale
ds. En d’autres termes le robot ne peut pas étre au dela d’une distance d; de I'amer
1 ni au dela d’une distance d» de ’amer 2. On peut alors créer des pavés compatibles
avec ces deux observations (Figure 1.17c). La derniére étape revient alors a rendre
[qo] compatible avec ces deux mesures (Figure 1.17d).

Il existe différentes techniques pour supprimer les valeurs d'un pavé non com-
patibles avec les mesures. [Seignez 2005] utilise par exemple une méthode basée sur
I'algorithme SIVIA (Annexe A, Section 2 .1.2).

On pourra aussi noter le développement de méthodes hybrides entre les ap-
proches probabilistes et ensemblistes comme [Ashokaraj 2004, Abdallah 2008], ou
encore [Nassreddine 2010, Jaulin 2011b).

Dans les chapitres qui suivant nous présentons des approches ensemblistes origi-
nales au probléme de localisation en robotique mobile.
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o ,
r | position connue de ’amer 1

amer 1

position connue de l'amer 2 — r

amer 2

t,

(a) Environnement considéré.

(b) Initialisation du probléme.

Figure 1.17 — Exemple simple de localisation globale.
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(c) Détection de I’amer 1 & une distance d; et de ’amer 2 & une distance ds.

pavé cohérent avec
la premiére mesure T

pavé cohérent avec

< d N r la deuxiéme mesure
- » |

amer 1

e

pavé cohérent avec amer 2
les deux mesures

A
Y

(d) Contraction de [qo] pour rendre le pavé compatible avec les deux mesures.

Figure 1.17 — Exemple simple de localisation globale (suite).
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3 .3 Conclusion

Comme nous avons pu le voir dans ce chapitre il existe une multitude de pro-
blémes de localisation en robotique mobile, et encore plus de solutions a ces pro-
blémes. Toutes les solutions existantes ont leurs avantages et leurs inconvénients.
Dans ce document nous nous intéressons particuliérement a la localisation de robots
mobiles en environnement clos (& l'intérieur de batiments). Afin de traiter ce pro-
bléme, nous présentons des approches ensemblistes originales. Au fil de ces pages,
nous nous intéresserons aux problémes de localisation globale, du suivi de posture
et du kidnapping. A chaque fois nous manipulerons des caractérisations métriques
de ’environnement. Il est supposé ici que tous les robots possédent une technique
d’'odométrie, plus ou moins précise. Cette supposition n’est pas contraignante car
dans la plupart des cas, un robot peut évaluer son déplacement maximal entre deux
pas de temps en fonction de sa vitesse maximale. L’objectif de ces travaux est d’iden-
tifier les intéréts d’une approche ensembliste dans un tel contexte de localisation,
et plus particuliérement, les avantages que présente ’analyse par intervalles et ses
outils afin de résoudre ces problémes.
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Dans ce chapitre, nous présentons une méthode de localisation ensembliste, ap-
pelée IAL (Interval Analysis Localization - Localisation & l'aide de 1’Analyse par
Intervalles), qui s’intéresse au probléme de localisation globale en robotique mobile.

Il existe déja des méthodes de localisation ensemblistes. Nous pouvons par exemple
noter [Jaulin 2009] utilisant une approche de type SIVIA! (Annexe A, Section 2
.1.2) pour la localisation de sous-marins, ou encore [Seignez 2005] pour les robots
mobiles terrestres. D’autres optent pour des solutions mixtes : combinaison d’outils
probabilistes et ensemblistes [Ashokaraj 2004].

1. Set Inversion Via Interval Analysis - Inversion ensembliste a ’aide de ’analyse par intervalles.



38 Chapitre 2. Méthode ensembliste de localisation globale

L’algorithme proposé ici se démarque des méthodes existantes notamment par
le type de carte considérée. En effet il considére une grille d’occupation obtenue
a l'aide d'une méthode de SLAM, ne nécessitant ni vectorisation (& la différence
de [Seignez 2005]) ni modification/traitement supplémentaire (par un opérateur par
exemple, comme cela peut étre fait dans [Jaulin 2009] pour la détection d’amers).
Notre approche consiste en une méthode ensembliste entiérement déterministe et
répétable, ne manipulant aucun outil probabiliste. Ainsi les résultats obtenus sont
garantis, relativement aux incertitudes des capteurs et au nombre de valeurs aber-
rantes.

Ces travaux ont été réalisés lors du défi CAROTTE (CArtographie par RO-
boT d’un TErritoire), organisé par la Direction Générale de I’Armement (DGA) et
I’ Agence Nationale de la Recherche (ANR). Nous avons en effet utilisé les ressources
et données du consortium Cart-O-matic (composé du LISA 2 et du LORIA 3), lau-
réat en 2012 de la troisiéme et derniére édition du défi. L’objectif de ce défi était de
créer une plate-forme robotique capable d’évoluer dans un environnement inconnu,
de cartographier cet environnement, d’identifier un certain nombre d’objets/textures
et de les localiser dans la carte réalisée. C’est dans ce contexte que le consortium
a, entre autre, mis au point le robot MiniRex* (Figure 2.1) ainsi que la méthode
de cartographie et localisation simultanées nommeée Slam-O-matic. On notera que
les données utilisées dans la partie expérimentation (Section 3 ) proviennent d’un
robot MiniRex, et que les cartes manipulées ont été réalisées en utilisant 1’algorithme
Slam-O-matic.

Dans un premier temps nous présentons le probléme de localisation considéré
Section 1, puis nous introduisons la méthode développée Section 2 pour finalement
présenter un certain nombre d’expérimentations menées dans le but de valider la
méthode, Section 3.

1 Présentation du probléme

1.1 Robot

Comme précisé précédemment nous nous intéressons aux robots mobiles ter-
restres (Figure 2.1). Un robot de ce type est caractérisé par les équations dynamiques
discrétes suivantes

qt+1 = f(ae, ut),
zt = ge(qt)-

—~
[\)!\J
N =
~— —

2. Laboratoire d'Ingénierie des Systémes Automatisés.
3. Laboratoire lorrain de recherche en informatique et ses applications.
4. MINI Robot d’EXploration.
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Figure 2.1 — Robot MiniRex.

La posture du robot, notée q; = (z1,,Z2,,0:), est définie par sa position x; =
(z1,, Z2,) et son orientation #; dans ’environnement £ a 'instant ¢. L’environnement
£ € R? est un espace & deux dimensions & I'intérieur duquel le robot se déplace. La
fonction f caractérise la dynamique du robot et le vecteur u; correspond au vecteur
de contréles appliqué entre les instants £ — 1 et . Nous rappelons ici la fonction
dynamique f considérée :

T z1, sin(6:) Az,
L2441 = T2, + COS(gt)AM ) (2'3)
Or11 6: AV

avec uy = (Ag,, Agt)T, A, modélisant la distance parcourue entre x; et x;11, et Ay,
modélisant la différence d’orientation entre 6; et 6;11 (Introduction, Figure 2). On
notera que A,, et Ay, sont estimées par I’'odomeétrie.

Le vecteur z; = {wy4, -+, W4, -+, Wn, ¢} correspond aux mesures faites par
le robot a l'instant ¢£. Le robot effectue n,, mesures autour de lui. Ces mesures
dépendent directement de la posture du robot q; ainsi que de l'environnement £.
Nous considérons ici un télémeétre laser comme capteur extéroceptif. Une mesure w;
est alors caractérisée par une distance y; et un angle ;. C’est ce qui est présenté
Figure 2.2.

1.2 Environnement

Nous considérons ici un environnement intérieur (Figure 2.3), noté &, caractérisé
par une grille d’occupation binaire. La grille d’occupation caractérisant 1’environ-
nement est dite binaire, car a 'inverse des grilles d’occupation présentées précé-
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obstacle
A
0y
w2, /\ Wit
“NYi
. f Yit
2t \

robot %

(07 0) L1, Wi;, ”

Figure 2.2 — Illustration d’une mesure w; .

Figure 2.3 — Exemple d’environnement : les arénes du défi CAROTTE.
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Figure 2.4 — Exemple de grille d’occupation binaire. Les cellules blanches corres-
pondent a des zones de I'environnement ne contenant aucun obstacle.

demment (Chapitre 1), les cellules de la grille considérée ici n’ont que deux valeurs
possibles : 0 ou 1.

Soit £¢ une grille composée de n x m cellules ¢; ;, ¢ =1,--- ,net 7=1,--- ,m.
A chaque cellule on associe un poids gi,; avec

{O si la cellule correspond a une zone ne contenant aucun obstacle, (2.4)

1 sinon.

On notera que la grille £g correspond a une version discréte de £. La Figure 2.4
présente un exemple de grille d’occupation binaire composée de 35 x 38 cellules.

1.3 Objectif

Nous nous intéressons ici au probléme de localisation globale : le robot doit étre
capable d’évaluer sa posture courante q:; sans aucune information a priori sur sa
posture initiale qg.

Nous nous plagons dans un contexte a erreurs bornées. Ce qui permet d’associer a
chaque donnée capteur un intervalle contenant la valeur mesurée de maniére garantie.
Considérons par exemple une mesure w; . Cette mesure est définie par une distance
¥it et un angle 7;; (les données brutes fournies par le télémétre laser). On note
Yit et 7+ les vérités terrain correspondants a la mesure (on fait la distinction entre
les mesures -les données du capteur- et les vérités terrains). Dans le meilleur des
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obstacle

mesure
‘.
Zo 2 vérité terrain
L) T1
(a) Le robot effectue une mesure. (b) Cette mesure est caractérisée par une
boite contenant la vérité terrain (de fagon
garantie).

Figure 2.5 — Evaluation garantie d’une mesure sous ’hypothése d’erreurs bornées.

cas, si le capteur est performant, les mesures effectuées et les vérités terrain sont
sensiblement égales : 7;: ~ it et ¥i+ ~ yit. Cependant, on n’a pas la relation
d’égalité 75 = ¥;+ ni ¥+ = y;! Cette différence entre les valeurs mesurées et les
vérités terrain s’explique par le fait que le capteur ne soit pas parfait.

Dans un contexte a erreurs bornées, il est possible de définir une erreur maximale
de distance d, et d’angle J,, relatives au télémetre considéré. La ou les approches
probabilistes mettent en place des densités de probabilités, en considérant des erreurs
bornées, il devient possible de déduire deux intervalles [y;+] = [ys¢ — Oy, Yst + 0y] €t
[Ys,t) = [Vit — O, Yit + 64] de fagon & ce que ¥i: € [ys¢] et ¥is € [15¢]. Avec ces deux
intervalles, il est alors possible de définir une boite [w;] de facon a ce que wW; € [wy],
avec w; la position de 1'obstacle détecté dans l'environnement. La Figure 2.5 illustre
la construction d’une telle boite. On généralise cette démarche pour tous les jeux de
mesures du télémetre, mais aussi pour les mesures odométriques.

Les données disponibles afin de localiser le robot sont donc les suivantes :

— les données odométriques [ug],- - , [us—1],

— les données extéroceptives (télémétre laser) [zo] = {[wo;]}, -, [2¢] = {[We,i]},
— la grille d’occupation &g.

Afin de traiter ce probléme de localisation globale nous proposons une approche

ensembliste. L’objectif est alors d’évaluer a chaque instant ¢ une boite [q:], aussi
petite que possible, contenant de facon garantie, la posture q: du robot.
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2  Présentation de la méthode

Comme précisé précédemment, nous proposons une approche ensembliste a ce
probléme de localisation. Les équations de notre systéme peuvent alors s’écrire sous
la forme

at+1 = f(ag, ug), qt+1 € [der1], 9t € [Qe), ug € [ug]
zt = ge(qt), 7t € [Z¢],qt € [q¢]-

On remarque que, connaissant [q;], il est possible d’évaluer [q:41] en utilisant les
outils de ’analyse par intervalles (on rappelle que f est connue, il est donc possible
d’établir une fonction d’inclusion [f], et que [u:] est fourni par 'odométrie).

Le gros du probléme consiste a calculer [q:] en utilisant les données du télémeétre
[z:] ainsi que la carte £g. En d’autres termes, on voudrait pouvoir calculer "[q:] =
gg_l([zt])". On aurait ainsi une étape de prédiction (le calcul de [q:+1]) et une étape
de correction utilisant les données extéroceptives ([qs11]* = [as11] N g¢ ([2¢11]))-

La difficulté c’est que nous ne connaissons pas gg. Cette fonction caractérise le
fonctionnement du capteur et dépend du capteur, de la posture du robot et de ’envi-
ronnement. Il n’est donc pas possible de calculer directement [q;] = g5 ' ([2:]). Notre
approche consiste alors a considérer cette étape de correction comme un probléme
de satisfaction de contraintes (CSP ®).

2 .1 Formalisation en probléme de satisfaction de contraintes

Notre approche repose sur la considération, a l'instant ¢, du probléme de cor-
rection comme un probléme de satisfaction de contraintes. Nous rappelons qu’'un
CSP se définit par un ensemble de variables V, un ensemble de domaines D pour ces
variables et un ensemble de contraintes C reliant les variables entre-elles (Annexe A,
Section 2 .2).

Remarque. Ce CSP étant valide a tout instant ¢, pour plus de lisibilité nous ne
noterons pas les indices de temps. On notera abusivement q: = q, z: = z...

2 .1.1 Variables du CSP

La premiére variable de notre probléme correspond a la posture du robot q =
(z1,z2,0). Nous avons ensuite le jeu de mesures z : chaque mesure w; est caractérisée
par une distance y; et un angle «;. La notation w; correspond aux coordonnées, dans

5. Constraint Satisfaction Problem.
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le repére global (le repére de ’environnement), de ’obstacle détecté (Figure 2.2). Ces
coordonnées sont calculées de la fagon suivante

. <w1i> B (yi sin(6 + ;) +m1). 2

wo, y; cos(8 + v;) + z2

Nous ajoutons donc toutes ces variables a notre probléme de satisfaction de
contraintes. Ce qui nous donne

V= {q, {’)’i,yi,wz'}vz'}- (2.8)

Détails de I’Equation 2.7. Nous rappelons qu’une mesure est caractérisée par
une distance y; et un angle ;. Ces données sont relatives a la position et a la direction
du robot (Figure 2.6). Il est alors possible de définir (y,, y2,) la position de 'obstacle
détecté dans le repére du robot (Figure 2.6) :

Y1, = yssin(ys), (2.9)
Y2, = Yi cos(7s). (2.10)

Afin d’avoir les coordonnées de 1'obstacle dans le repére de ’environnement, w; =
(w1, ws,), nous appliquons la matrice de transformation (rotation + translation)
correspondant a la position (z1, z2) et la direction 8 du robot dans ’environnement :

wi,\ _ [ cos(f) sin(8)\ (yisin(y;) z1,
<w2i> B <—Sin(9) cos(8) ) \ y; cos(7vi) - 5, ) (2.11)
En développant 1'équation précédente on obtient

w1, = y; cos(8) sin(y;) + y; sin(8) cos(;) + z1,

=1vY; sin(é? +’)’7,) + ;. (2'12)
Wy, = —y; sin(f) sin(y;) + y; cos(8) cos(y;) + z2,
=y;cos(f + ;) + 2. (2.13)

2 .1.2 Domaines des variables

I1 est possible d’associer des domaines a ces variables.

Nous avons [q] = ([z1], [z2],[f]), qui correspond & l’évaluation courante de la
posture q. Ensuite, comme précisé précédemment, il est possible d’associer des in-
tervalles aux mesures. Nous avons donc [y;] = [7;—0, Vi +0,] et [ys] = [y:—0y, ys+6y].
Pour finir nous définissons le domaine [w;] comme étant

il = <[w21]) B <[yi] cos([0] + [n]) + [$2]> . (2.14)
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obstacle
Wa,
2
7
(0,0) T wy; ”

Figure 2.6 — Evaluation de la position de 'obstacle détecté, dans le repére de I’envi-
ronnement.

Nous avons alors

D = {[a], {{, [, [wilbws | (2.15)

2 .1.3 Contraintes du CSP

Nous définissons maintenant les différentes contraintes que nous allons considérer
ici. Nous rappelons que les contraintes correspondent & des relations qui relient les
variables entre elles.

Construction de la mesure. La premiére contrainte est directement déduite
de la construction de la boite w;, reliant les mesures a la posture du robot (Equation
2.7). Cette contrainte, notée cy, est définie comme étant

ot w; = (VSR ) e (2.16)
y; cos(8 4 v;) + T2

Distance robot-obstacle. Ensuite nous pouvons définir une contrainte sur la
distance séparant 1’obstacle du robot (Figure 2.7). Nous savons que ’obstacle détecté
par la °™¢ mesure doit étre & une distance y; du robot. Nous avons alors la contrainte
Cy;

1

cy; s Yo = (21— wy,)? + (T2 — wa,)’. (2.17)

Distance entre deux mesures. Comme précisé précédemment nous considé-
rons un ensemble de mesures prises autour du robot. Il est alors possible de considérer
les mesures par paires, et de définir une contrainte sur la distance séparant les me-
sures deux a deux (Figure 2.8). Soient deux mesures w; et w;, nous définissons y; ;
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obstacle
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Figure 2.7 — Distance séparant l'obstacle du robot (y;).

obstacle
Y5
’LU21.
G
(0,0) z1 wy,  wiy,

Figure 2.8 — Distance y; ; séparant les deux mesures w; et w;.

comme étant la distance séparant ces deux mesures. On peut alors écrire la contrainte
Cyi;
Cy, i it = (w1, — wi;)? 4 (wa, — wa,)? (2.18)
vij - Yij = (Wi, 1; 2% 2;)° )

Correspondance mesure-obstacle. La derniére contrainte que nous considé-
rons, précise que la mesure doit correspondre & un obstacle dans ’environnement.
En d’autres termes, le capteur ne peut pas détecter des obstacles qui n’existent pas.
Cette contrainte, notée

Ceq T Wi € &g, (2.19)
est illustrée sur la Figure 2.9. Elle sera présentée plus en détail Section 2 .2.3.

Nous avons alors
C = {cw,Cy;, Cyi ;s Cea}- (2.20)
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obstacle

..

Figure 2.9 — Les mesures doivent correspondre a un obstacle dans l'environnement.
La mesure w; est cohérente avec cette contrainte tandis que la mesure w; ne l'est
pas.

X
>

(0,0)

2 .1.4 Probléme de satisfaction de contraintes

Nous pouvons maintenant écrire notre étape de correction comme le probléme
de satisfaction de contraintes suivant

V= {q,{yz',’n,wz‘}w}
D = {[al, v, v, [wilbvs |
c e — <y¢sin(€+'y¢)+m1>
Vo \yicos(8 4+ 1) + 22 )]
C=<cy, 9= (z1—wp,)?+ (22— ws,)? (2.21)

Cyij - yi,jz = (w1, — wlj)2 + (w2, — w2j)21
Ceg Wi E Ea.

Les contraintes considérées ici ne sont pas exhaustives. Il est possible d’en ajou-
ter d’autre en fonction du probléme de localisation étudié. Nous verrons par la suite
(Chapitre 4) une nouvelle contrainte pouvant étre ajoutée & ce CSP afin d’en amé-
liorer les performances.

On notera que la contrainte ¢y, ; est une contrainte redondante. Elle est définie
afin d’améliorer l'efficacité des étapes de contraction et n’est pas nécessaire a la
définition du probléme.
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2 .2 Présentation des contracteurs

Afin de pouvoir traiter le CSP présenté précédemment il est nécessaire d’attacher
un contracteur (Annexe A, Section 2 .2.2) a chacune des contraintes. On rappelle
qu'un contracteur est un algorithme associé & une contrainte, permettant de réduire
les domaines en supprimant les valeurs non-consistantes avec la contrainte.

2 .2.1 Contracteur associé a la contrainte c,

Nous notons Cy, ([a], [w:], [¥i], [7:]) le contracteur associé a la contrainte ¢y . Afin
de faciliter la lecture de ce contracteur nous divisons la contrainte ¢, en deux sous-
contraintes :

Cw, W1, = y;sin(0 4+ ;) + 21 (2.22)
Cwy © W2, = Y; COS(6 + 7;) + z2 (2.23)

Nous développons alors deux contracteurs Ciy, ([wi,], [¥:], [1i], [a]) et Cuw, ([w2,], [¥:], [1:], [a])
respectivement attachés aux contraintes c,,, et ¢y, . Ces contracteurs, présentés Algo-
rithmes 3 et 4, utilisent le principe de propagation avant-arriére (Annexe A, Section
2 2.4).

En se basant sur ces deux contracteurs, il devient possible de créer le contracteur
Cw([a], [Wil, [¥:], [%:]), associé a la contrainte ¢y, . Ce contracteur est présenté Algo-
rithme 5. On notera que A (Ligne 4) correspond au critére d’arrét de ’algorithme.
Ce critére peut avoir plusieurs formes : un nombre maximal d’itérations, un seuil de
contraction minimum, une combinaison de plusieurs criteres...

2 .2.2 Contracteur associé aux contraintes ¢y, et ¢y, ;

On remarque que les contraintes ¢y, et ¢y, ; sont de la méme forme : elles cor-
respondent toutes les deux a une contrainte de distance entre deux points. On peut
alors définir un contracteur de distance qui sera associé aux deux contraintes.
Ce contracteur, noté Cys:([d], [a], [b]), peut étre construit comme une propagation
avant-arriére sur ’équation suivante

d? = (a1 — b1)2 + (a.z — bg)z, (2.24)

avec a = (a1, b1) et b = (b1, b2). Ce contracteur est présenté Algorithme 6.

2 .2.3 Contracteur associé a la contrainte cg,

Intéressons nous maintenant a la derniére contrainte cg,, qui précise qu’une me-
sure w; doit correspondre a un obstacle dans I’environnement. Dans notre cas, la
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Algorithme 3: Contracteur Cy, ([w1,], [, [¥s], [a])

Données : [wy,], [yi], [7i], [a] = ([z1], [z2], [6])
1 // Initialisations
2 [11] = [0] + [%:]; [e2] = sin([z1]);
38 [13] = [yi] X [e2]; [2a] = [83] + [z1];
4 // Propagation arriére
5 [1a]" = [a] N wy,];
6 [13]* = [43] N ([¢a]” — [21]);
7 [z1]* = [z1] N ([24]* — [43]");
[

8 [yi]" = [w:] N [[;'2]] ;
R 13 * .
9 [i2] [12] N vl
10 [41]* = [41] Nsin1([42]*);
11 [6]" = [6] N ([a]* — [n]);
12 [y]* = [y] O ([2a]" = [6]);
13 // Propagation avant
14 [0]" = [a]" N (6] + [%]");
15 [12]* = [22]* N sin([z1]*);
16 [43]" = [23]" N ([g]" x [22]");
17 [ig]" = [4a]" N ([és]” + [21]");
18 [wli]* = [wli] N [24]";
Résultat : [wi,]*,[v]",[y:]* [a]* = ([z1]*, [22], []")
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Algorithme 4: Contracteur Cy, ([wa,], [14], [¥i], [a])
Données : [wy,], [y:], [v], [a] = ([z1], [z2], [6])

1 // Initialisations

2 [11] = [0] + [74]; [2] = cos([ia]);

3 [13] = [yi] x [i2]; [2a] = [23] + [22];

4 // Propagation arriére

5 [1a]" = [1a] N [w2,];
i3]” = [13] N ([ta]" — [22]);

T 23]
9 [’1,2] [’1,2] N [’yi]*,
10 [11]* = [11] Ncos 1 ([22]*);
1 (8] = 8] ([ia)* — [w);
12 [7]" =[] N0 ([u]* - [6]);
13 // Propagation avant
14 [11]" = [a]* N ([6]" + [7]");
15 [22]* = [22]* N cos([21]*);
16 [13]" = [2a]* N ([5]" X [22]");
17 [1a]* = [2a]" 0 ([23]" + [z2]");
18 [wa,]* = [wa,] N [4a]%;
Résultat : [wy,]",[v]",[y:]",[a]" = ([z1], [22]", [6]")

Algorithme 5: Contracteur Cy,([q], [w:], [¥:], [¥:])
Données : [q] = ([z1], [z2], [6]), [wi] = ([w1.], [wz.]), [:], [:]
1 // Initialisations
2 [q]" = [d]; [wi]" = fwa]; [wa,]" = [wa]; [w:]" = [w]; [v]* = [%l;
3 // Boucle de contraction
4 tant que A n’est pas vérifiée faire
5| (lwu], [v]* [w]" [a]*) = Cuy ([we]”, [v]", (9], [a]);
6 ([w2i]*1 [’Yi]*7 [yi]*7 [q]*) = Clu, ([w2i]*7 [’Yi]*i [yi]*x [C[]*);
7 fin
Reésultat : [q]*, [wi]" = ([wy,]", [wa,]"), [g]", [7]*
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Algorithme 6: Contracteur Cys:([d], [a], [b])

Données : [d], [a] = ([a1], [a2]), [b] = ([b1], [b2])
1 // Initialisations

2 [41] = [a1] — [ba]; [42] = ([8a])?;
3 [i3] = [a2] — [b2]; [4a] = ([43])?;
4 [%5] = [i2] + [24);

5 // Propagation (arriére)

6 [i5]" = [15] N [d]

7 [i2]* = [22] N ([26]* — [24]);

8 [1a]" = [1a] N ([25]" — [22]");

o [is]" = [i3] 0 (Vlia]" U —\/Fial")
10 [ao]* = [a2] N ([23]* + [b2]);

11 [bo]* = [b2] N ([a2]* — [23]");

12 [in]* = [ia] 0 (v/fial* U = /ia]*)

1
14 [b1]" = [b1] N ([a1]* — [61])
15 // Propagation (avant)
16 [11]* = [11]" N ([@a]* = [b1]");
17 [ig]* = [i2]* N ([12]*)?;
18 [15]" = [13]" N ([a2]* — [b2]");
19 [14]* = [ia]* N ([i3]*)%
20 [d]* = [d] N ([e2]* + [14]");

Résultat : [d]*, [a]* = ([a1]*, [a2]*), [b]* = ([b1]%,

[62]")
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(a) La mesure doit correspondre a un obs- (b) II est alors possible de la contrac-
tacle dans l'environnement (les cellules ter pour la rendre consistante avec cette
noires sur la carte). contrainte.

Figure 2.10 — Illustration d’une contraction associée a la contrainte cg.

mesure w; est caractérisée par une boite [w;] et l’environnement £ par une grille
&g. On peut donc reformuler la contrainte en précisant qu'il faut que la boite [wy;]
intersecte au moins un obstacle dans la carte £g. Contracter la mesure [w;| revient
dans ce cas a supprimer les valeurs qui n’intersectent pas d’obstacle (de cellule a 1
dans £¢g). La Figure 2.10 illustre cette contraction.

Nous voulons donc un algorithme nous permettant de calculer efficacement la
plus petite boite [w;]* C [w;] contenant ’ensemble des obstacles intersectés par
[w;]. La méthode présentée ici s'inspire du pré-calcul présenté dans [Sliwka 2011].

Afin de disposer d’un test d’intersection mesure/obstacle efficace, nous ajoutons
un pré-calcul a la carte &g : nous enregistrerons, pour chaque cellule, le nombre de
cellules & 1 (contenant un obstacle) dans son cadrant Sud-Ouest (Figure 2.11).

Soit une carte £ composée de n x m cellules ¢; ;,1=1,--- ,net j=1,--- ,m.
A chaque cellule ¢; ; est associée un poids g;; = {0,1} évaluant la présence d’'un
obstacle dans la cellule (ceci correspond a la définition de notre grille d’occupation
booléenne). En plus de ce poids nous associons maintenant un entier #;; corres-
pondant au nombre de cellules, du cadrant Sud-Ouest de c; ;, ayant un poids a 1.
L’algorithme du calcul de ces entiers est présenté Algorithme 7.

En se basant sur ce pré-calcul il est possible de définir une fonction ¢([w;]) qui
calcule le nombre de cellules, contenant un obstacle, intersectés par la mesure [w;] :

$([wi]) = Mwrmz + My 102 -1 — Tarwe 1 — Ty 1,25 (2.25)

avec Cyy,ws; la cellule contenant le point supérieur droit de la mesure, ¢y, w0, la cellule
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0001112223666
0011122366 6
0011 122|366 6
000111111 2555
00111111255
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00000000011
2.0 00000000000

v

Figure 2.11 — Exemple de pré-calcul. Dans chaque cellule on note le nombre de
cellules contenant un obstacle (de cellules noires) dans le cadrant Sud-Ouest. En
considérant la cellule entourée, son cadrant Sud-Ouest correspond aux cellules colo-
rées : on remarque qu’il y a bien deux cellules contenant des obstacles (deux cellules
noires).

Algorithme 7: Pré-calcul de la grille

2
3
4

® N o o

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

Dopnées {911, 9nm)

1 // Evaluation pour les autre cellules
pour z = 1 a n faire

pour 3 =1 & m faire
sit>1et j>1alors

fin

fin

fin

// La cellule n’est pas aux frontiéres de la grille
Mij = Mij—1 — Mi-1,5-1 + Mi-1,5 + Gi,5;

sinon

sit=1et 7> 1 alors

// La cellule est sur la premiére colonne
N = Mij-1+ Gij;

sinon

sit>1et 7=1alors

// La cellule est sur la premiére ligne
Mij = Mi-1,5 + Ji5

sinon
// Premiere cellule, 72 =1et 7 =1
Mij = Gijs
fin
fin

Résultat : {711, -, Mn,m}
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Cw: —1,w Cut w2
0Tof 1112137333
() bdkb2.330)3
001113353 3
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Figure 2.12 — Sur cet exemple nous avons ¢([w;]) =3+ 0—1— 0 = 2. La boite [w;]
intersecte donc deux cellules ayant un poids a 1 (elle intersecte deux obstacles dans
la carte).

contenant le point inférieur gauche de la mesure et ainsi de suite (Figure 2.12)...

Nous disposons maintenant d’une fonction qui permet de déterminer rapidement
combien d’obstacles sont intersectés par une boite. Contracter une mesure [w;] sur
la grille revient & trouver la plus petite boite [w;|* C [w;] de fagon a ce que

¢([wi]) = p([w:]"). (2.26)

Afin d’évaluer la boite [w;]* nous effectuons une recherche dichotomique sur
chacune des bornes de [w;]. L'idée est alors d’augmenter les bornes inférieures et
de diminuer les bornes supérieures sans changer la valeur de ¢([w;]). La recherche
de la boite [w;|* est illustrée Figure 2.13. Le lecteur notera que la recherche se fait
de fagon discréte sur la grille : on ne s’autorise pas a chercher une borne en plein
maliew d'une cellule. On en déduit le contracteur Cg,([a],£g), Algorithme 8, qui
permet de contracter une boite [a] = ([a1], [a2]) en fonction d’une grille £ (on
remarquera la considération d’une boite [a] et non plus d’une mesure [w;] par soucis
de généralité et de lisibilité).

2 .2.4 Reésolution du CSP

L’approche choisie pour résoudre ce probléme de satisfaction de contraintes,
consiste en un appel successif des différents contracteurs associés aux contraintes.
Cet algorithme, noté CSP([q], {[v:l], [1i], [Wi|}vi, Ec) est présenté Algorithme 9. Ci-
suivent deux remarques au sujet de cet algorithme :

- Afin de pouvoir manipuler la contrainte ¢y, ; (contrainte sur la distance sépa-
rant deux mesures entre elles), il est nécessaire de coupler les mesures deux a
deux. Nous considérons alors qu’au sein du jeu de mesures z, les mesures sont
associées deux a deux.
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V
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(a) Nous initialisons la recherche avec une
boite [w;]' correspondant a la plus pe-
tite boite contenant toutes les cellules de
la grille intersectées par [w;]. Nous nous
intéressons ici a l'obtention de la borne
wr,*. On notera que §([w;]) = B([w.]') =
2.

Rt

[W’L] wlll — 'wl.;*
00/112 333
0|0/ Babb2iadl3s3 3
R 2

W

[1]W1115222
oot 1112 2 2
00| P T R 1
Olol1/1/1/1]1|1[11
oo 1111111
T2 70/0/0/0/00/0/0/00

V

T

(c) Nous continuons les itérations de notre
recherche dichotomique jusqu’a l'obten-

tion de la borne wj,* qui correspond a

la plus petite valeur possible pour wy,’

V

z1

(b) On effectue une recherche dichoto-
mique afin de trouver la plus petite
borne wy,’ pour [w;]’ de fagon & ce que
é([wi]") = #([wi]) = 2. Pour cette pre-
miére itération nous avons ¢([w;]') = 1,
la borne wy,* est donc plus & droite.

’wli wZi*
ofof1[1 3
00 bk 3
o0/ L 3 ,
00/l 1L 5 Wi
00/ Lil
o[04
0011
00H1
T2 000 0
t)II}]_ wo;

(d) Le méme raisonnement est appliqué
pour les autres bornes : on chercher a mi-
nimiser wo,’ et & maximiser ws,’ et wa,’.

Figure 2.13 — Illustration d’une contraction associée a la contrainte cg,.
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Algorithme 8: Cg.([a],£a)

© W 9 O R W

R e e
w N = O

14
15
16

17
18
19
20

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

Données : [a] = ([a1], [a2]) = ([a1,a1], [a2, @2]), Ec
si ¢([x]) = 0 alors

fin

// Sila boite n’intersecte aucun obstacle, il n'y a pas de solution

[a]* = 0;

sinon

// |a] est plagué sur la grille

[a]' = la plus petite boite contenant toutes les cellules intersectées par [al;
// Contraction de a7’

// Initialisation de la recherche dichotomique pour a1*

Qg = 015 Q14 = Q1’5 81° =1

tant que i y a plus deuz cellules qui séparent ay,,,, de ay,,, faire
a1,,, =valeur médiane de [a1,,,a1,,,] (sur la grille!);

si ¢(([ﬂ: a1,,.4)s [a2])) # ¢([x]) alors

// Le nombre de cellules a changé, la borne supérieure est plus a

droite

— . —_ ~—%.
Alins = Qlipigy Alpg — @15

sinon
// Le nombre de cellules est inchangé, on peut continuer a essayer
de diminuer la borne supérieure

—% __ .
a; = a'lmid)

fin

fin

// Il'y a deux cellules ou moins qui séparent a;,,,, de ai,,, et donc trois
valeurs possibles pour a1* : a1,,,,, a1,,; ou la valeur médiane.

si ¢(([ﬂ7a1inf]: [a2])) alors

Sk .
a; = alinf)
sinon
a1,,, =valeur médiane de [a1,,;,a1,,,,];

si ¢((@1 01,,.q): [a2])) alors

% __ .
‘ a1 = a’lmed)
sinon
=% __ .
‘ a1 = Q1,45
fin

fin
// La méme méthode est employée pour trouver a;*, az* et ay*

Résultat : [a]* = ([a1]" [a2]") = ([a1",@1"], [a2", a2"])
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- Pour calculer la distance séparant deux mesures [y;;|, Ligne 14, nous utili-
sons le Théoréme d’Al-Kashi (aussi connu comme étant la généralisation du
Théoréme de Pythagore).

A (Ligne 3) correspond toujours au critére d’arrét de 'algorithme. Le critére le plus
simple & mettre en place étant un nombre maximum d’itérations.

Algorithme 9: CSP([q],{[v:], [7i], [Ws]|}vi, Ec)

© N O Ut A W N =

Ju
o

11
12
13
14
15
16
17
18
19

Données : [q] = ([z1], [z2], [6]), {l:], [%i, [w:] = ([w.], [w2,])}vi, €

// Initialisations

[a]*

[al; {[wl*s [rl*, [wal* Fei = {[wal, [%:], [wal bwis

tant que A n’est pas vérifié faire
pour chaque couple de mesures (w;, w;) faire

fin

fin

// Contraction des mesures sur la grille
[wi]" = Ce([wil", €a);
[w;]* = Ces([W;]": €a);
// Calcul de ’angle entre les deux mesures
i) = max ([%]", [v]") — min ([%]* [v;]%);
// Calcul de la distance entre les deux mesures (Théoréme d’Al-Kashi)
(i) = V([ + ([8]°)% — 2 x [wi]* x [y;]* x cos([i,);
// Appel des autres contracteurs
([yi, " [wil*, [w5]") = Cast([s,5], [wl*, [w]%);
]

([al*, [wa]*, [w:]*, [%]*) = Cw([al*, [wal*, [y:]*, [%:]%);
([al*s w1 [y;]", [v]") = Cw([a]*, [w ],[yJ] Nz iE
([ya]*, [a]*, [wi]*) = Cast([ys]*, [a]*, [We]*);
([y;1*: [a]*, [w;]*) = Case([y;]*: [a ]* [w;]*);

Résultat : [q]* = ([z1]*, [z2]*, [6]%)

Nous disposons maintenant d'un algorithme nous permettant de contracter une
posture en utilisant un jeu de mesures, ainsi que la connaissance de ’environnement
(la carte).
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Théoréme d’Al-Kashi - Théoréme de Pythagore généralisé

En considérant le triangle ci-dessus, d’aprés le Théoréme d’Al-Kashi nous
avons

a? = b% + ¢ — 2bccos(a)
(8)
()

b> = a® + ¢ — 2accos

c® = a® + b — 2abcos

2 .3 Algorithme TAL

Nous présentons maintenant notre algorithme de localisation. La premiére ver-
sion de l'algorithme IAL est présentée Algorithme 10. Cette version est l'application
directe du concept de prédiction/correction que ’on retrouve dans les filtres Bayé-
siens (Annexe B, Section 1 .3). En utilisant l’arithmétique des intervalles, on est
capable de prédire la posture courante en fonction de 1’évaluation du déplacement
et de la connaissance de la posture précédente. Et en utilisant le CSP présenté pré-
cédemment, on est capable de contracter (d’améliorer) 1’évaluation de la posture
courante a ’aide d’un jeu de mesures du télémeétre. Dans un contexte de localisation
globale, on initialisera [qg] par toutes les postures possibles pour le robot :

[90] = ([x0], [60]) = [[€], [0, 27]]. (2.27)

L’ensemble des positions possibles correspond a I’environnement dans lequel le robot
évolue, et I’ensemble des orientations possibles correspond a [0, 27].

En pratique cet algorithme ne fonctionne presque jamais. En effet, avec un do-
maine [q:] trop important, les contracteurs du CSP ne parviennent pas & contracter
efficacement. Sans contraction sur [q:] on propage alors les erreurs d’odométries sans
jamais pouvoir améliorer la connaissance de la posture du robot (sans jamais contac-
ter) : le robot dérive. Le cas typique est celui de la localisation globale : avec [qo]
correspondant a toutes les postures possibles, nous ne pouvons généralement pas
contracter. Une technique pour débloquer un contracteur, quand il n’arrive plus
a contracter, est de bissecter le domaine a contracter (le découper en deux sous-
domaines, Annexe A, Section 1 .2.4). L’idée est alors de coupler des phases de
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bissections aux phases de contractions.

Algorithme 10: TAL([qo], &)
Données : [qo], £a

1 // Initialisation

2 t=0;

3 tant que A n’est pas vérifié faire
4 récupérer jeu de mesures z;

5 // Correction

6 | [a* = CSP(lasl, [vidl, i [wilbos, E6);
7 déplacer le robot ; évaluer [u];

8 // Prédiction

o | lae+1] = f(lae]", [we]);

10 t=t+1;

11 fin

12 // Derniére correction
récupérer jeu de mesures zi;

[at]* = CSP([at], [Yiz]: [75,t]s [Wit] }vis €a);
Résultat : [q¢]*

=
[N

2 .3.1 Ajout de bissections

Nous ajoutons donc des étapes de bissection a l’algorithme IAL (Algorithme 10).
Le nouvel algorithme est présenté Algorithme 11.

Cet algorithme manipule non plus un seul vecteur d’intervalles mais une liste de
boites. Chaque boite est contractée a ’aide du CSP, supprimée si elle n’est pas solu-
tion, bissectée si elle est trop volumineuse et conservée si elle contient des solutions
et ne peut plus étre bissectée.

L’ajout d’une étape de bissection permet d’affiner la solution trouvée par 1’algo-
rithme en cassant les points d’équilibres atteints par les contractions du CSP. On
notera que le critére de bissection, Ligne 10, peut étre de différentes formes :

- une taille de boite limite en dessous de laquelle on ne s’autorise plus a bissecter,
un nombre de bissections maximal & chaque itération,
un nombre limite de boites a ne pas dépasser,
une combinaison des trois critéres précédents,

Cet algorithme, tel quel, a encore un inconvénient : il ne permet pas de gérer
d’éventuelles valeurs aberrantes dans le jeu de mesures. En effet en admettant qu’une
seule valeur du jeu de mesure ne satisfasse pas les contraintes (a cause d’une erreur du
capteur par exemple), alors le CSP se retrouve sans solution et retourne I’ensemble
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Algorithme 11: TAL([qo], )

© W N OO oA W N =
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Données : [qo], e
// Initialisation
t=0; Qo = {[qo]};

tant que A n’est pas vérifié faire

fin

récupérer jeu de mesures z;
tant que Q; n’est pas vide faire
// Récupération de la derniére boite de Q
[q] = Qt.retirer derniere boite();
// Correction
[at]* = CSP([at), [yiz], [Viel, [Wig]}vi, Ec);
si [qi]* peut étre bissectée alors
(lawt, [a2,t]) = Bissecter([a]*);
Qt.ajouter([qis]); Qi.ajouter([qz]);
sinon
| Qp.ajouter([al");
fin

fin

déplacer le robot ; évaluer [u];

// Prédiction sur I’ensemble des boites de Qf

pour chaque [q¢|* € Qf faire
[ae1] = f(lae]™, [ue]));
Qt+1.ajouter([ge+1]);

fin

t=1t+4+1;

// Derniére correction
récupérer jeu de mesures zi;
Répéter les Lignes 5 a 16;
Résultat : Q}
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obstacle [w14] obstacle
(W2
[wit] ~

wee N T o~

v |l ol

[W3,t] E‘[W3,t]

2 e e
(a) Supposons un jeu de mesures com- (b) Quand on contracte les mesures sur les
prenant une valeur aberrante : [wj.]. obstacles, on obtient ’ensemble vide pour

[W3,:], et en propageant cette contraction
dans notre CSP, nous obtenons I’ensemble
vide pour [q].

Figure 2.14 — Non-gestion des valeurs aberrantes.

vide. En 1’état, ’algorithme manque de robustesse face a d’éventuelles erreurs dans
le jeu de mesures.

Afin de pouvoir prendre en compte ces valeurs aberrantes et ainsi rendre notre
algorithme plus robuste, nous utilisons le principe de ’intersection relaxée.

2 .3.2 (Gestion des valeurs aberrantes

Comme précisé précédemment, en 1’état notre algorithme de localisation ne nous
permet pas de considérer de valeurs aberrantes dans le jeu de mesures. La Figure
2.14 présente un exemple du résultat de la non-gestion d'une valeur aberrante.

Afin de pouvoir prendre en compte ces valeurs aberrantes, nous ajoutons une
étape d’intersection relaxée a notre CSP. L’intersection relaxée d'un ensemble Q,
notée ﬂ{q} Q, correspond a tous les points de ’ensemble Q qui intersectent au moins
ng — g €éléments de Q, avec ng le nombre d’éléments de Q. Cette intersection parti-
culiére est présentée plus en détail Annexe A, Section 1 .1.3. Le nouvel algorithme
ainsi obtenu, noté C'S Pyelaxs(), est présenté Algorithme 12. On notera que le terme
g dans l'algorithme correspond au nombre de valeurs aberrantes considérées, et n’a
aucun rapport avec la posture q du robot.

Il suffit maintenant de remplacer la fonction C'SP() par la fonction CSPrelaxe()
au sein de l'algorithme IAL pour le rendre robuste en présence de valeurs aberrantes.
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Algorithme 12: CSPrelaxe([al, {[y:]; [:], [Wil}vi, €, 9)

Données : [q] = ([z1], [z2], [6]), {[s], [%i], [w:] = ([w.], [w2.])}vi, €ar g

1 // Initialisations

2 [a]* = [al; {lwa]"s [l twal* bve = {{ga: [9als [wilbvss

3 tant que A n’est pas vérifié faire

4 // Création d’'une liste de boites pour la g-intersection

5 | Q =0

6 pour chaque couple de mesures (w;, w;) faire

7 [altmy = [al

8 // Contraction des mesures sur la grille

9 [Wi]* = Ceo([wi", £c);
10 [W;]* = Ces([w;]": Ea);
11 // Calcul de 'angle entre les deux mesures
12 [7i,3] = max ([v]*, [%]") — min ([%]", [1]*);
13 // Calcul de la distance entre les deux mesures (Théoréme d’Al-Kashi)
14 il = /([Wl*)? + ([s])? — 2 x [w]* x [y]* x cos([,);
15 // Appel du reste des contracteurs

16 ([ya 1% [wal*, [w;]") = Cdst([yz,J] [wal*, [w;1%);
17 ([a ]tmp) [wil*s [y]", [%]") = Cw({altmp, [wil", [:]" [%:]7);
18 ([a)imp, [W51" 93], [13]7) = Cw([alimp, [W51% (9517, [13]°);
19 ([, [alimp: [Wil*) = Cast (91" [Almps [Wal*);
20 ([yj] 1[ ]tmpi[ J]*) = CdSt([y]] 7[ ]tmp:[ ] )
21 // Ajout de la boite courante a la liste
22 Q*.ajouter([aliny);
23 fin
24 // Intersection relaxée de toutes les boites
25 | [a]* =[a] N (N Q);
26 fin

Résultat : [q]*
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3 Expérimentations et comparaisons

Afin de tester notre approche, différentes expérimentations ont été réalisées. Nous
présentons ici les résultats obtenus.

3 .1 Expérimentations avec un ordinateur distant

Dans un premier temps, nous avons utilisé un ordinateur distant afin de traiter
les données issues d’un robot MiniRex. Toutes ces expérimentations ont été réalisées
sur un ordinateur ayant les caractéristiques suivantes

- Mémoire : 2,0 GiB,
- Deux Processeurs : Interl(R) Core(TM) CPU 6420 @ 2.13GHz.

Il est important de noter que les cartes utilisées sont directement issues d’un
algorithme de SLAM® (sans traitement & posteriori) et que les mesures du télé-
meétre n’ont subi aucun traitement particulier (pour essayer d’identifier les valeurs
aberrantes par exemple). Ces tests ont été réalisés dans le cadre du défi CAROTTE.

3 .1.1 Aréne du LORIA

Pour ces tests, M. Antoine Bautin” et M. Nicolas Beaufort, du LORIA &, nous ont
fourni la carte d’une aréne construite dans le cadre de la participation au défi CA-
ROTTE. La carte fournie a été réalisée a ’aide de ’algorithme de cartographie Slam-
O-matic, développé au LISA [Lucidarme 2011]. L’environnement considéré, ainsi que
la carte disponible, sont représentés Figure 2.15.

Au sein de cet environnement nous avons procédé a 33 localisations globales
statiques. Pour chaque localisation, nous n’avons aucune connaissance sur la posture
initiale du robot et nous ne nous autorisons aucun déplacement : le robot doit se
localiser sans se déplacer (il doit se localiser statiquement). On a donc utilisé 33 jeux
de mesures LIDAR, indépendants les uns des autres.

Les résultats des 33 localisations sont illustrés sur la Figure 2.15 et résumés dans
le tableau suivant :

6. Simultaneous Localization And Mapping - Localisation et cartographie Simultanées.
7. www.loria.fr/ ~bautin/
8. Laboratoire Lorrain de Recherche en Informatique et ses Applications, Nancy (France)
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Figure 2.15 — L’image de gauche présente ’aréne considérée. L’image de droite pré-
sente la carte utilisée ainsi que les différentes localisations du robots (représentées
par les 33 points). On notera que la posture indiquée en noire sur 'image de droite
correspond a la posture du robot présent sur l'image de gauche.

Moyenne Meilleur Pire
Temps de calcul (s) 33.4 21 45.5
Précision sur z; (mm) | =+37.2 +18.1  +£112.1
Précision sur zo (mm) | +32.7 +16.5  +51.5
Précision sur 8 (deg) +2.75 +0.55  +12.2

On rappelle que, bien qu’utilisant des données réelles, ces calculs ont été réalisés sur
une machine distante et non pas sur le robot.

Nous retenons de cette manipulation le fait que 1’algorithme IAL soit capable
d’effectuer des localisations globales (sans connaissance a priori sur la posture du
robot) et statiques (sans déplacement du robot). On remarquera qu'il faut moins
d’une minute pour localiser le robot, statiquement et de fagon globale, dans l’en-
vironnement. Au regard d’une mission de plusieurs dizaines de minutes, ce temps
de calcul est négligeable. De plus, lorsque le robot est suffisamment bien localisé
(que l’espace de recherche est petit), le temps de calcul pour la mise & jour de la
position dans cet environnement est inférieur a la seconde. Ce qui laisse penser que
l'algorithme est utilisable en conditions réelles.
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Figure 2.16 — Carté réalisée pendant la premiére manche du défis CAROTTE - Juin
2011.

3 .1.2 Aréne du défi CAROTTE

Afin de tester notre algorithme dans un environnement plus hostile, nous avons
utilisé des données enregistrées pendant la premiére édition du défi CAROTTE?,
par le consortium Cart-O-matic. L’environnement étudié correspond & une aréne
intérieure de 15m x 15m. L’intérét de cette expérimentation est de pouvoir tester
I’algorithme en utilisant une carte de moins bonne qualité. Cette carte est présentée
Figure 2.16.

Comme pour 'expérimentation présentée précédemment, nous procédons ici a
une localisation globale statique (sans déplacement du robot). On s’apergoit que
méme dans ces conditions, 'algorithme IAL est assez robuste pour permettre de
localiser, statiquement et globalement, le robot. La Figure 2.17 présente un exemple
de localisation calculée par l'algorithme. Voici les caractéristiques de cette solution :

- Temps de calcul : 28s,

- Précision en z; : £114.2mm,

- Précision en z» : £105.8mm,

- Précision en 8 : +2.87 deg.

L’algorithme apparait donc comme étant robuste, parvenant a localiser le robot
méme en présence de valeurs aberrantes et d’une carte imparfaite.

9. CArtographie par ROboT d’un TErritoire
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?_—l .

Figure 2.17 — Une des solutions proposée par 1’algorithme pour le probléme de loca-
lisation.

3 .2 Expérimentations avec un MiniRex

Nous avons ensuite implémenté notre algorithme de localisation sur un robot
MiniRex. Ce travail a été réalisé pendant le stage de master de M. Antoine Durand.
Trois expérimentations ont alors été réalisées :

- une mission de localisation globale,
- une mission de suivi de posture,
- une mission de suivi de posture dans des conditions difficiles.

On notera qu’a l'inverse des résultats présentés précédemment, tous les calculs
ont cette fois été réalisés sur le robot en temps réel (pendant les expérimentations).

L’intérét de ces expérimentations est de valider 1’algorithme dans des conditions
réelles, en considérant cette fois le déplacement du robot pour la localisation (on
rappelle que les localisations présentées précédemment étaient statiques, sans dépla-
cement du robot). Toutes les cartes manipulées ici sont le résultat d’une mission de
SLAM préalablement effectuée par le robot a 1’aide de l’algorithme Slam-O-matic.
Elles n’ont bénéficié d’aucune modification & posteriori. De plus, le robot MiniRex ne
posséde pas de capteur odométrique (de roues codeuses par exemple). L’odométrie
est donc estimée en fonction du temps d’actionnement des roues. Cette technique,
trés imprécise, entraine un fort pessimisme sur 1’évaluation de la posture du robot
aprés chaque déplacement. Pour finir on notera que le jeu du télémetre n’est pas
traité a priori (pour essayer de déterminer les valeurs aberrantes par exemple), et
est utilisé tel quel.



3 . Expérimentations et comparaisons 67

Figure 2.18 — L’environnement ainsi que la carte considérés pour la mission de loca-
lisation globale.

Les trois expérimentations ci-dessous ont été réalisées au troisiéme étage de 1I’IS-
TIA 10, école d’ingénieurs de 1'université d’Angers.

3 .2.1 Mission de localisation globale

Une localisation globale dans un environnement symétrique (Figure 2.18) a été
réalisée. Le robot a volontairement été placé dans une posture ambigu€ afin d’obser-
ver le comportement de l'algorithme dans cette situation.

La carte considérée est présentée Figure 2.18. La connaissance sur la posture
initiale ¢ du robot correspond a une boite de 26m x 4m x 360deg. Cette boite
apparait sur la premiére image de la Figure 2.19.

La Figure 2.19 présente les données initiales de notre probléme de localisation,
ainsi que les résultats des sept itérations de 1'algorithme effectuées pendant la mis-
sion. On remarque bien qu’a cause des symétries présentes dans l’environnement, lors
de la premiére itération, ’algorithme présente deux boites distinctes comme solution
du probléme de localisation. Cependant cette ambiguité est levée dés la deuxiéme
itération, alors que le robot se déplace dans le couloir, apportant ainsi une nouvelle
information permettant de statuer sur sa posture.

Le résultat final de la mission (septiéme itération) correspond a une boite d'une
taille de 42.1cm x 14.9cm x 7 deg pour une distance parcourue d’approximativement
12m. La premiére itération, la plus coliteuse en temps de calcul, prend 26 secondes.
On remarque que le résultat de cette localisation est du méme ordre de grandeur que
ceux obtenus lors des expérimentations présentées précédemment, avec un ordinateur
distant.

10. Institut des Sciences et Techniques de l'Ingénieur d’Angers
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Figure 2.19 — Données initiales de notre probléme de localisation (premiére image),
ainsi que les sept itérations effectuées par l'algorithme IAL (la premiére image cor-
respond & t = 0 et la derniére a ¢ = 7). Une itération correspond & un pas de temps
t. On notera que le robot ne se déplace pas entre les instants £ =0 et £t = 1.
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(b) Résultats des différentes itérations. La ligne pointillée approxime le déplacement du robot
pendant la mission.

Figure 2.20 — Suivi de posture.

3 .2.2 Mission de suivi de posture

Nous effectuons maintenant une mission de suivi de posture : le robot a une
connaissance (approximative) de sa posture initiale et doit se re-localiser aprés
chaque déplacement. Nous effectuons cette localisation en considérant une carte
moins propre que précédemment. En effet il est possible de remarquer sur la Figure
2.20 que les portes étaient ouvertes lors de la cartographie de la zone considérée (ces
portes correspondent aux ouvertures situées au nord de la carte). Ces portes étant
fermées lors de la mission de localisation, nous pouvons ainsi tester la robustesse de
la méthode en présence de valeurs aberrantes.

La connaissance sur la posture initiale qg du robot correspond a une boite de
1.6m x 2.9m x 180deg (Figure 2.20a). Les résultats des différentes itérations sont
résumés sur la Figure 2.20b. On remarque que malgré la présence de valeurs aberran-
tes/d’incohérences entre la carte et l'environnement, le robot reste localisé pendant
toute la durée de la mission.

Le résultat final de la mission (derniére itération) correspond & une boite d’une
taille de 7cm x 10.3cm x 4.8 deg pour une distance parcourue d’approximativement
18m. Dans ce cas, la premiére itération dure 1 seconde. On remarque bien que le
temps de calcul diminue considérablement quand la taille de la boite initiale diminue.
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Figure 2.21 — L’environnement et la carte considérés pour la mission de suivi de
posture.

3 .2.3 Mission de suivi de posture avec virage

Pour finir nous avons effectué une mission de suivi de posture plus longue que la
précédente : le robot se déplace plus longtemps dans un environnement plus grand.
L’environnement et la carte considérés sont présentés Figure 2.21. On remarque que
cette fois encore, la carte comporte un certain nombre d’erreurs. Les disparités entre
la carte et ’environnement sont cette fois dues a la présence de baies vitrées dans
I’environnement considéré. En effet, la carte a été réalisée en utilisant les données
d’'un télémetre laser, capteur ne permettant pas de détecter les obstacles transparents
(vitres...). De plus le soleil présent lors de la cartographie a affecté les données du
télémeétre ce qui explique la présence d’obstacles en plein milieu du couloir sur la
carte.

Une fois encore nous voulons mettre en évidence la robustesse de l'algorithme
dans ces conditions défavorables. La connaissance sur la posture initiale qo du robot
correspond & une boite de 1.6m x 2.9m x 180deg (Figure 2.22a). La Figure 2.22b
résume les résultats des différentes étapes du suivi de posture pendant le déplacement
du robot. Nous pouvons remarquer que 1’algorithme IAL parvient & suivre la posture
du robot, et ce méme lorsque le robot traverse la zone de baies vitrées.
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Le résultat final de la mission (derniére itération) correspond & une boite d’une
taille de 47.9cm x 18.9cm x 11 deg pour une distance parcourue d’approximativement
22m.

3 .3 Comparaison MCL/IAL

Les précédentes expérimentations nous permettent de présenter ’algorithme IAL
comme étant fonctionnel, robuste et utilisable en conditions réelles.

Nous voulons maintenant comparer cette méthode avec un algorithme classique-
ment utilisé pour le probléme de localisation globale. Nous avons décidé de comparer
notre méthode avec la méthode MCL !, filtre particulaire trés utilisé en robotique
mobile [Dellaert 1999, Fox 1999, Thrun 2001, Burchardt 2011, Fu 2011]. Cet algo-
rithme est présenté Chapitre 1, Section 2. Premiérement, nous nous intéressons aux
temps de calcul des deux méthodes, puis aux solutions proposées par ces derniéres,
pour finalement présenter un tableau récapitulatif des avantages et inconvénients des
deux approches.

Le lecteur notera que les résultats présentés dans cette section ont été obtenus a
’aide d’un simulateur. Les environnements, cartes et mesures sont donc des données
simulées.

3 .3.1 Temps de calcul

Afin de comparer les temps de calcul des deux algorithmes dans des conditions
équitables, nous avons créé (en simulation) un environnement de 10m x 10m, présenté
Figure 2.23. Nous supposons que le robot fait une cinquantaine de mesures, dont 10%
de valeurs aberrantes. Dans ces conditions, en considérant la posture présente sur
la Figure 2.23, il faut 20s a I’algorithme IAL pour localiser le robot, globalement et
statiquement.

Dans ces mémes conditions, 1’algorithme MCL a besoin de 10000 particules pour
localiser le robot efficacement. Pour une localisation globale statique (sans déplacer
le robot), l'algorithme MCL effectue une cinquantaine d’itérations avant de lever
toutes les ambiguités sur la posture du robot. Ce processus prend environ 8s. On
note alors que dans ce cas, la méthode MCL est deux fois plus rapide que IAL.

Le probléme, c’est qu’en faisant de la localisation statique avec 1’algorithme MCL
(en redessinant les particules sans déplacer le robot), le premier jeu de particules
est déterminant pour le succés de la localisation. En effet, si aucune particule ini-
tiale n’est assez proche de la posture du robot, l'algorithme ne convergera pas vers
la bonne solution. Nous avons effectué 10 localisations statiques (MCL), dans les

11. Monte Carlo Localization - Localisation Monte Carlo.
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(b) Résultats des différentes itérations. La ligne pointillé approxime le déplacement du robot
pendant la mission.

Figure 2.22 — Suivi de posture avec virage et baie vitrée.

Figure 2.23 — Environnement simulé.
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méme conditions que précédemment, et nous avons observé 4 échecs (le robot a été
mal localisé 4 fois). En effectuant 10 nouvelles localisations, avec cette fois un dé-
placement du robot aprés chaque itération, ’algorithme MCL identifie la posture
du robot dans 100% des cas. Il apparait donc que le déplacement du robot est une
donnée importante pour MCL. Afin de comparer équitablement les temps de calculs
des deux algorithmes il serait donc normal de rajouter le temps de déplacement
du robot a la Localisation Monte Carlo. Dans nos expérimentations, en moyenne 5
déplacements (de 20cm) sont nécessaires avant que la meilleure particule ne corres-
ponde a la posture du robot. En admettant raisonnablement qu’il faut 2s au robot
pour effectuer ce déplacement, il est possible de rajouter 5 x 2 = 10s au temps de
localisation MCL. On arrive ainsi & un temps de localisation similaire pour les deux
méthodes IAL et MCL.

Cette premiére comparaison porte sur ’étape de localisation globale. A 1’échelle
d’'une mission il est possible d’admettre que le robot est plus souvent bien localisé,
que perdu dans son environnement. En effet la localisation globale se pose au début
de la mission, et aprés chaque kidnapping. Le reste du temps, le robot effectue un
suivi de posture. Il est donc intéressant de comparer aussi le temps de calcul des
deux méthodes pendant ces phases de suivi de posture.

En gardant le méme environnement que précédemment, nous avons effectué un
suivi de la posture du robot a1’aide des deux méthodes. Une fois bien localisé, le robot
se déplace et met a jour la connaissance de sa posture apreés chaque déplacement.
Cette mise & jour prend en moyenne 0.07s avec IAL et 0.15s pour MCL (avec 10000
particules). Si la premiére itération de ’algorithme IAL est coliteuse en temps de
calcul, une fois le domaine de recherche restreint la méthode est beaucoup plus
rapide. A l'inverse, la méthode MCL compte un temps de calcul constant pour
chaque itération (pour un nombre de particules constant). On notera cependant
qu’il existe des versions de la Localisation Monte Carlo pour lesquelles le nombre
de particules est variable. En divisant le nombre de particules par deux, on obtient
par exemple un temps de calcul de 0.07s pour chaque itération. Une fois encore on
observe que les temps de localisation des deux méthodes sont comparables.

En conclusion, si la méthode MCL semble étre plus rapide au premier coup d’ceil,
il s’avére que cette différence est moins évidente a 1’échelle d’une mission compléte.
La méthode IAL se trouve étre compétitive en terme de temps de calcul.

3 .3.2 Solutions proposées par les algorithmes

Intéressons nous maintenant aux résultats fournis par les deux méthodes. L’algo-
rithme TAL cherche une boite qui contient de maniére garantie la posture du robot.
Cette garantie, est obtenue a l'aide du contexte a erreurs bornés et en supposant
un nombre limite de valeurs aberrantes. L’algorithme MCL, quand a lui, cherche la
particule avec le plus grand score possible. Ce score est évalué en fonction du nombre
de mesures intersectant les obstacles de la carte. En d’autre terme, 1'algorithme MCL
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(a) Le robot fait un jeu de mesures comprenant six valeurs aberrantes.

(b) La posture présentée ici posséde un meilleur score (et est donc plus probable) que la
posture du robot.

Figure 2.24 — Exemple de minimum global non solution du probléme de localisation.

cherche la posture pour laquelle un maximum de mesures correspondent a des obs-
tacles de la carte. Si avec un nombre suffisant de particules, la méthode parvient
généralement a identifier cette posture particuliére, une question peut toutefois étre
posée : la particule avec le meilleur score possible (la plus probable) correspond-elle
bien a la posture du robot ?

Dans un monde parfait, avec un capteur parfait, la réponse serait oui : la posture
la plus probable associée & un jeu de mesures serait la posture génératrice du jeu
de mesures (aux symétries prés). Mais dés lors que des valeurs aberrantes peuvent
faire partie du jeu de mesures, cette supposition n’est plus vérifiée... Un exemple est
donné sur la Figure 2.24.

Dans ces conditions ’algorithme MCL converge vers la meilleure particule (qui
ne correspond pas 4 la posture du robot), alors que l’algorithme IAL conserve quand
a lui toutes les valeurs consistantes avec le probléme, et donc la posture du robot.
Ces résultats sont présentés Figure 2.25.

Ce cas (trés particulier) permet de mettre en évidence une faiblesse de la méthode
probabiliste : MCL recherche la meilleure posture possible et non pas la posture du



3 . Expérimentations et comparaisons 75

C)

(a) Résultat pour 'algorithm IAL.

€]

(b) Résultat pour l'algorithme MCL.

Figure 2.25 — Résultats des deux algorithmes de localisation aprés une localisation
globale effectuée dans les conditions présentées sur la Figure 2.24a. On remarque que
MCL a éliminé la posture du robot de ses solutions, alors que IAL a bien conservé
cette derniére.
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robot (méme si ces deux postures sont équivalentes dans la plupart des cas). IAL
ne souffre pas de cette approximation et permet de conserver toutes les solutions
compatibles avec le probléme de localisation. La méthode IAL apparait donc comme
étant plus rigoureuse que son homologue probabiliste.

3 .3.3 Tableau récapitulatif

Pour finir cette comparaison, voici un tableau récapitulatif des différents avan-
tages et inconvénients des deux méthodes.

IAL

MCL

Contexte a erreurs bornées.

Erreurs Gaussiennes.

Considére un nombre maximum de
valeurs aberrantes.

Nécessite un nombre suffisant de
particules.

Cherche toutes les postures cohé-
rentes avec le probléme.

Cherche la meilleure posture par
rapport aux mesures extéroceptives.

Retourne une ou plusieurs boite(s)
contenant de maniére garantie la
posture du robot.

Retourne la particule avec le
meilleur score (la plus probable).

Plus l'espace de recherche est grand
plus les temps de calculs sont im-
portants.

Temps de calcul constant en fonc-
tion du nombre de particules.

S’intéresse nativement aux pro-
blémes de localisation globale, kid-
napping et suivi de posture.

Il existe des variantes qui per-
mettent de s’intéresser au kidnap-

ping.

Permet d’effectuer des localisations
statiques.

Utilise les déplacements du robot
pour gagner en robustesse.

Méthode déterministe.

Méthode probabiliste.

3 .4 Conclusion

Les différentes expérimentations effectuées permettent de valider I'algorithme de
localisation globale proposé dans ce chapitre. Cette validation se fait a plusieurs
niveaux.

Premiérement, il s’avére que les temps de calculs de la méthode proposée sont
généralement comparables a ceux des méthodes classiquement utilisées en robotique
mobile (MCL). L’algorithme ensembliste proposé ici n’est donc pas juste une ap-
proche théorique séduisante, mais s’avére intéressant dans un contexte pratique.

On notera que l'algorithme IAL est polyvalent, dans un sens ou il permet nati-
vement de s’intéresser aux problémes de suivi de posture et de localisation globale.
Ces deux problémes ont été considérés lors des expérimentations et 'on remarque
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que l'algorithme permet la localisation du robot dans les deux cas, sans avoir a y
apporter de modification.

De plus, la méthode s’avére robuste et performante méme dans des contextes
difficiles. Les différentes expérimentations ont permis de valider 1’algorithme :

- en présence de valeurs aberrantes dans le jeu de mesures,

- en présence d’erreurs sur la carte considérée,

- en présence de fortes incertitudes sur I’odométrie.
Cette robustesse rend 1’algorithme utilisable en conditions réelles.

Pour conclure sur ces résultats, on notera que l'implémentation utilisée pour les
expérimentations présentées ici, n’est pas optimale. En effet I'implémentation a été
réalisée afin d’étre fonctionnelle, sans contrainte d’efficacité. Tout laisse a penser que
ces résultats peuvent étre améliorés de fagon significative juste en travaillant le code
de I'implémentation.
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La wvisibulité est étudiée et utilisée dans une multitude de domaines : infogra-
phie, télécommunication, robotique... [Bittner 2003, Durand 2010]. En dessin assisté
par ordinateur par exemple, les images de synthéses sont réalisées en simulant la
propagation de la lumiére au sein d’une scéne. Les notions de visibilités sont alors
primordiales pour le calcul des objets visibles depuis un point de vue, ou encore les
calculs d’ombres et de pénombres.

En robotique mobile la visibilité est utilisée pour les problémes de planifica-
tion de trajectoires (graphe de visibilité) [Lozano-Pérez 1979, Huang 2004], ou en-
core pour les problémes de localisation [Rekleitis 2000, Dellaert 2003, Giguere 2012].
C’est dans ce cadre que nous nous sommes intéressés a la visibilité.
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[b]

T2

L.

(a) On ne veut pas que le segment défini par a € [a] et b € [b] intersecte le polygone P.

X [a]

b] /]
b

T2

L.

(b) 11 est alors possible de contracter la boites [a] (en retirant la partie hachurée).

Figure 3.1 — Nous voulons contracter les boites [a] et [b] pour que les segments définis
par a € [a] et b € [b] n’intersectent pas le polygone P. Nous pouvons alors retirer la
partie hachurée du pavé [a] car il n’existe pas de segment avec une extrémité dans
cette partie qui n'intersecte pas le polygone.
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L’objectif de ce chapitre est de présenter des outils (contracteurs) permettant de
résoudre le probléme suivant : Soient deux boites [a] € IR? et [b] € IR?, ainsi q'un
polygone convexe P (Figure 3.1a), on veut contracter les deux boites (les réduire) de
fagon a supprimer les zones pour lesquelles le segment défini par les points a € [a]
et b € [b] intersecte (ou n’intersecte pas) le polygone P (Figure 3.1Db).

Dans le chapitre suivant, ces outils seront utilisés dans deux applications, s’inté-
ressant a des problémes de localisation en robotique mobile.

1 Définitions générales

Avant de détailler ces contracteurs, il est nécessaire de définir un certain nombre
de notions. Dans cette section nous introduisons la visibilité telle que considérée par
la suite.

Nous présentons dans un premier temps, la relation de visibilité entre deux points
par rapport a un obstacle. Un obstacle ¢; est défini comme étant un sous-ensemble
connexe de R™.

1.1 Visibilité entre deux points

Définition 3.1 Soient deur points x; € R", x5 € R™ et un obstacle ¢;. La
relation de visibilité entre les deux points par rapport & l’obstacle est définie
par

(x1Vx2)e, & Seg(x1,x2)Ne; =0, (3.1)

avec Seg(x1,x2) le segment défint par les points x1 et Xa.
Le complémentaire de cette relation, la relation de non-visibilité, est notée
(x1Vx2);, = (x1Vx2)e,. (3.2)
Remarque 3.1 Quelques remarques sur la relation de visibilité :
- la relation de vistbilité est réflexive
(x1Vx2)e; & (x2VXy)e,- (3.3)
- la relation de wvisibilité est symétrique
(x1Vx1)e;- (3.4)
- la relation de wvisibilité n’est pas transitive (Figure 3.2)

(X]_VXZ)S]- AN (X2VX3)5]- 2 (X]_VXg)gj. (35)
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X1

T2

[ ]
T—» X2
A

Figure 3.2 — Sur cet exemple : (x1VX2).;, (x2VX3)e, et (x1Vx3)e;.

- La relation de non-visibilité peut s’écrire de la forme

(x1Vxa)e, & Seg(x1,x2) Nej # 0. (3.6)

La Figure 3.2 présente des exemples de visibilité et non-visibilité entre deux
points.

En utilisant ces deux relations, il est possible de définir les espaces visible et
non-visible d’un point.

Relations

- Une relation R dans X est un sous ensemble de X x X. En d’autre termes
c’est une proposition qui relie deux éléments de X.
- Une relation réflexive R de 1’ensemble X est une relation pour laquelle

Va € X,aRa
- Une relation symétrique R de ’ensemble X est une relation pour laquelle
V(a,b) € X2, aRb = bRa
- Une relation transitive R de 'ensemble X est une relation pour laquelle

Y(a,b,c) € X3,aRb A bRc = aRec
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1.2 Espaces visible/non-visible d’un point

Définition 3.2 Soient un point x € R™ et un obstacle €;, avec x ¢ ;.

L’espace visible du point x par rapport a l’obstacle €; est défint par

Ee,(x) = {x; € R™"|(xVx;)e, }- (3.7)

L’espace non-visible du point X par rapport a l’obstacle €; est défini par

B, (x) = {x; € R"|(xVx;)e, }- (3.8)

Remarque 3.2
Egj (x) = B¢, (x). (3.9)

Remarque 3.3
(X1VX2)5J- & X1 € Egj(Xg), (3.10)
(X1VX2)5J. & Xo € Esj(xl); (3.11)
X € B, (x1) & x1 € B, (x02). (3.12)

Remarque 3.4
(x1Vx2)e, © x1 € B, (x2), (3.13)
(x1Vx2)e, & X3 € B, (x1), (3.14)
xz € B, (x1) & x1 € B, (x2). (3.15)

Les Figures 3.3 et 3.4 présentent des exemples d’espaces visibles et non-visibles.

Ces espaces, définis pour les points, peuvent étre généralisés aux ensembles
connexes de R".

1 .3 Espaces visible/non-visible/partiellement-visible d’un ensemble

Définition 3.3 Soient un ensemble connere X C R™ et un obstacle €;, avec
XNej= 0.

L’espace visible de X par rapport a €; est défini par

B, (X) = {x; € R"|vx € X, (x;Vx),, }. (3.16)
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I

Figure 3.3 — Exemple d’espace visible.

T2

Figure 3.4 — Exemple d’espace non-visible.
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Figure 3.5 — Exemple d’espaces visible, non-visible et partiellement visible.

L’espace non-visible de X par rapport a €; est défini par

E,(X) = {x; € R"|vx € X, (x;Vx)., }. (3.17)

L’espace partiellement-visible de X par rapport a €; est défini par

Ee,(X) = {x: € R"|3x; € X, Ixz € X, (x;Vx1)e; A (xiVXz)gj}. (3.18)

J

Il est important de noter que la relation de visibilité, binaire quand on s’inté-
resse a des points, devient ternaire quand on manipule des ensembles. La relation
partiellement-visible correspond classiquement a la pénombre (seulement visible par
une partie de la lumiére). La Figure 3.5 présente un exemple d’espaces visible, non-
visible et partiellement visible.

La Proposition 3.1 permet de lier la visibilité d’un ensemble a la visibilité des
points qui le compose. C’est sur cette proposition que reposent les différents contrac-
teurs présentés Section 3.

Proposition 3.1 Soient un ensemble connere X C R", un obstacle €;, avec
Xne; =0, un point x € X et un point x; € R", de telle sorte que x; ¢ X. On a

(X), (3.19)
(X). (3.20)

(x:Vx)e, = x5 € B (X) U EEj

(%:Vx)e, = x; € B, (X) UE,,

7
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Démonstration

X;VX)e. = X; QESJ X
X
X

(Eq. 3.17)

U Ee, (X)
(Eq 3.16)

Ee,(X)

g]-:>Xi€E

X; xg].:>X¢€E]

(
i
(
(

Nl e N’ N

Ej:>xz€E5J X)u

Les notions présentées jusqu’a présent ne considérent qu'un seul obstacle. Nous
nous intéressons maintenant a la visibilité par rapport a un ensemble d’obstacles,
aussi appelé environnement.

1 .4 Visibilité considérant un ensemble d’obstacles
On appelle environnement de R”, dénoté £, un ensemble de np obstacles
no
E=Je, (3.21)
=1

avec €1, -+ ,&5, "+ ,En, des obstacles de R™.

Il est possible d’étendre les définitions précédentes a un environnement :

(x1Vx2)e & Seg(x1,x2)NE =0, (3.22)
(x1Vxs)e & Seg(x1,x2) N E #£ 0, (3.23)
Ee(x) = {x; € R"|(x;Vx)e}, (3.24)
E%(x) = Bg(x), (3.25)
Ee(X) = {x; € R"|vx € X, (xVx;)e}, (3.26)
Ee(X) = {x; € R*|vx € X, (xVx;)e}- (3.27)

Nous voulons maintenant relier les relations de visibilité d'un point dans un envi-
ronnement, aux relations de visibilité du point par rapports aux différents obstacles
de l'environnement.

Proposition 3.2 Soient deuz points distincts x1 € R™, xo € R™ et un environ-
nement £ de R™ composé de np obstacles, avec x1 € € et xo € €. On a

no

(X]_VXg)g & /\(X]_VXZ)E]-, (328)
j=1
(X]_VXg)g =4 T\L7(X1VX2)5']-. (329)

i=1
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Démonstration (Eq. 3.28)

(x1Vx2)e & Seg(x1,x2) NE =0 (Eq. 3.22),
no
& Seg(x1,x2) N ( U sj) =0 (Eq. 3.21),
71=1
no

& |J(Seg(x1,x2) Nej) =0,
7=1

& Vej € €, Seg(x1,%x2) Ne; =0,
= VE]‘ €&, (X]_VXg)gj (Eq 3.1),
no

(X1VX2)g = /\ (X]_VXg)g]-.
=1

Démonstration (Eq. 3.29)

(x1Vx2)e & Seg(x1,x2) NE # 0 (Eq. 3.23),
< Seg(x1,x2) N < U 6]‘) # 0 (Eq. 3.21),
j=1

no

& |J(Seg(x1,x2) Nej) # 0,
j=1

& Jej € €]Seg(x1,x2) Nej # 0,

=4 E|Ej € 5’(X1VX2)Ej (Eq 3.6),
no

(X]_VXg)g = \/ (X]_VXg)Ej.
7=1

La Figure 3.6 illustre la Propositions 3.2.

Il est aussi possible de relier les espaces de visibilité d’un point dans un envi-
ronnement aux espaces de visibilité du point par rapport aux différents obstacles de
I’environnement.

Proposition 3.3 Soient un point x € R™ et un environnement £ composé de
no obstacles, avec x € £. On a alors

Ee(x) = () Be, (x), (3.30)
j=1

Ee(x) = |J Ee, (x). (3.31)
j=1
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X3

£
2 €1

X2

X1

o €3

L.

Figure 3.6 — Sur cet exemple nous avons (x3Vxs)e, et (x1Vx3)e, et (x1Vx3)e,, On
peut donc en conclure que (x;Vx3)g. On peut aussi remarquer que (x3;Vxsz)e, et
(x1Vx2)e, et (x1Vx2)e,, on peut alors conclure que (x3 Vxs)e. Le méme raisonnement
s’applique pour Xs et X3 : (X2VX3)e, et (x2Vx3)e, €t (x2Vx3)e,, donc (x2Vx3)e.

Démonstration (Eq. 3.30)
Eeg(x) = {Xz’ € Rn‘(XVXi)g} (Eq. 3.24),

= {x; € R"| /i(XVX:,;)g]-} (Eq. 3.28),
j=1

= {Xi € R”‘(XVXi)El} N---N {Xi c Rn‘(XVXi)ej} N--N {Xi € Rn‘(xvxi)sno},
=B, (x) N NEg(x)N - NEe, (x) (Eq. 3.7),

Eeg(x) = ﬂ B, (x).
j=1

Démonstration (Eq. 3.31)
Ee(x) = BES(x) (Eq. 3.25),

= ( ﬁ E,(x))  (Eq. 3.30),
7=1
j=1
Ee(x) = Lj Ee,(x) (Eq. 3.9).
=1

Les Figures 3.7 et 3.8 illustrent la Proposition 3.3.
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Figure 3.7 — Sur cet exemple nous avons bien Eg(x) = B, (x) U E,, (x).

Ce travail de relation fait sur les points, peut aussi se faire en considérant les
ensembles connexes. Il est possible de relier les espaces de visibilité d’un ensemble
dans un environnement, aux espaces de visibilité de 1’ensemble par rapports aux
différents obstacles de l’environnement.

Proposition 3.4 Soient un ensemble connexe X C R" et un environnement &
composé de np obstacles, avec XNE =0. On a

Ee(X) = () B, (X), (3.32)
j=1
Ee(X) D U] Ee, (X). (3.33)
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(a) Ee, (x). (b) Ee, (x)

Eg(X)

(c) Ee(x)

Figure 3.8 — Sur cet exemple nous avons bien Eg(x) = E, (x) N Eg, (x).
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Démonstration (Eq. 3.32)
E¢(X) :{Xi c ]R”|Vx € X, (XVXi)g} (Eq. 3.26),

no
={x; e R"|vx € X, /\ (x;Vx)¢;} (Eq. 3.28),
j=1
={x; € R"|Vx € X, (x;VX)e, } N---N{x; € R"|Vx € X, (x;VX)¢;} N -~
N {x; € R™Vvx € X, (x:VX)e,, }y
no
= ﬂ{-’ﬂz € R™"vx € X, (x;Vx); },
j=1

Ee(X) = ﬁ Eg,(X) (Eq. 3.16).
j=1

Démonstration (Eq. 3.33)
Ee(X) = {x; € R*|Vx € X, (x,Vx)¢} (Eq. 3.27),

no
={x; e R"Vx € X, \/ (xVx),,} (Eq. 3.1).
j=1
no = no o
U Ee,(X) = J{xi € R"¥x € X, (x;Vx),;} (Eq. 3.17),
j=1 J=1

no
= {x; € R”| \/ [Vx € X, (x:Vx),]}.
i=1
no . no o
{x; € R"|vx € X, \/(xiVx)Ej} D {x; € R"| \/ [vx € X, (x:Vx)e, |},
j=1 j=1

Le lecteur remarquera que pour ’espace non visible d’un ensemble, Equation
3.33, nous n’avons plus une égalité, comme c’était le cas Equation 3.31, mais une
inclusion. La Figure 3.9 illustre cette inclusion.

Ceci termine les définitions générales concernant les notions de visibilité. Afin de
pouvoir résoudre le probléme présenté en introduction de ce chapitre, nous allons
maintenant nous intéresser a deux types d’obstacles particuliers de R? : les segments
et les polygones. Notre objectif final étant de pouvoir contracter au regard d'un
obstacle de type polygone, il est nécessaire de s’intéresser a ce type d’obstacle. De
plus les polygones peuvent étre associés a des ensembles de segments, c’est pourquoi
nous nous intéressons aussi aux obstacles de type segment.

Comme présenté précédemment, notre objectif est de pouvoir contracter des
boites. Ces boites peuvent étre associées a des polygones, ces polygones peuvent étre
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définis par des ensemble de segments et ces segments peuvent étre caractérisés par
des points (les extrémités). Nous allons donc nous intéresser a la visibilité de trois
type de sources différents : la visibilité d’un point, d’un segment et finalement d’un
polygone.

2  Cas particuliers de la visibilité

Dans cette section nous nous intéressons a la visibilité de trois types de sources de
R? (point, segment et polygone) par rapport & deux types d’obstacles de R? (segment
et polygone). L'intérét de I’étude de ces cas particuliers, c’est que pour ces derniers
les espaces de visibilité peuvent tous étre décrits par des ensembles d’inégalités. On
notera que cette section utilise des outils présentés dans I’Annexe C.

Pour un obstacle de type segment, nous utilisons la notation
e; = Seg(ey;, ez;), (3.34)

avec ej; € R? et € € R? deux points distincts qui représentent les extrémités du
segment €7.

On appelle 5? I'obstacle correspondant au polygone convexe (Annexe C, Sec-
tion 1 .3.1) composé de np; sommets, nommeés e, -« ,€g, - »€np.) dans le sens

trigonométrique, avec e = (e1,, €2, ) € R2.

5? peut aussi étre vue comme un environnement fermé composé de np; obstacles :

np;
E? = U Seg(e, ex+1) (3.35)
k=1
Pour la suite on notera
Seg(ek, ex+1) = €. (3.36)

L’intérét de manipuler des polygones convexes tels que définis Annexe C, réside
dans la Proposition 3.5 (On se rappelle que pour les obstacles quelconques on a
I'inclusion et non pas 1'égalité, Equation 3.33).

Proposition 3.5 Soient un ensemble connexe X € R? et un obstacle s? composé
de np;, sommets avec XN s;;-' =0. On a

EE;J(X) = U Ee: (X). (3.37)
k=1
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ESeg(el,ez)(X) Eseg_.f;? :93)(X) =0

(a) ESe_f)(e1,'52)(X)' (b) ESeg(eg,eg)(X)~

£ Boatelgn () -1C
(531 4

(c) Esegler,es)(X)- (d) Eer(X)-

Figure 3.10 — Espace non-visible d’un ensemble connexe X par rapport a un polygone
p

€.
J
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Démonstration

EE§(X) = {x; € B? | vx € X, (x;Vx) 2} (Eq. 3.17),
= {x; € R? | ¥x € X, Seg(xi,x) N el # 0} (Eq. 3.6),

= {x; € R? | ¥x € X, Seg(x;,x) N (| &} ) # 0} (Eq. C.25),
k=1
= {xi € B2 | Vx € X, | (Seg(xi, x) Neh) # 0},
k=1

n%
= |J{xi € R? | vx € X, Seg(xi,x) N e} # 0},
k=1

np,

J
= U {x; € R? | ¥x € X, (xiVx))es } (Eq. 3.6),
k=1

np;
B (X) = U Ee:(X) (Bq. 3.17).
k=1
La Figure 3.10 illustre la Proposition 3.5.

2 .1 Visibilité d’un point

Nous nous intéressons dans un premier temps a la visibilité d’'un point.

2 .1.1 Considérant un segment comme obstacle

La proposition qui suit caractérise 1’espace visible d’un point par rapport a un
obstacle du type segment.

Proposition 3.6 Soient un point x € R? et un obstacle sj = Seg(ey;,ez;) avec
X & ej. On a

EE;(X) ={x; € R? | (xiUx]Ne, Uey] =0 V (det(x; —eyler; —ey,) >0V
(o det(x; —ey|x —e;) >0 V ( det(x; — eg;[x —ey;) < 0}, (3.38)

avec

o {1 si det(x — eq;|ex; —eq;) >0, (3.39)

-1 stnon.



96 Chapitre 3. Contracteurs de visibilité

Démonstration

Egﬁ(x) = {Xi € R? | (XVXi)E;} (Eq. 3.7),

{x; € R? | Seg(x,x;) N Seg(ey;,es;) = 0} (Eq. 3.1),

= {XiERZ | det(x—e1j|e2j—elj)-det(xi—e1j|e2j—elj)>O \Y
det(ey; — x|x; — x) - det(ez;, — x[x; —x) >0 v
[x Ux;]Nle; Uez] =0} (Eq. C.5).

D’aprés la Proposition C.4 (Annexe C) :

det(x —ey,|ex; —ey;) - det(x; — ey les; —ey;) >0V
det(er; — x|x; — x) - det(ez; — x|x; —x) >0
&y det(x; — ey lez;, —ey;) >0 V (pdet(x; —ey[x —ey) >0V
(z det(x; —eg|x —ey;) < 0. (3.40)

Nous avons donc
Egj(x) ={x; €R?| [x; Ux]|N [e; Ueg;] =0 Vv (pdet(x; —eylez; —er;) >0V

Czdet(x; —ei;|x —ey;) >0 V (,det(x; — eq;|x —ey;) <0},

La proposition qui suit caractérise 1’espace non-visible d’'un point par rapport a
un obstacle du type segment.

Proposition 3.7 Soient un point x € R? et un obstacle 6; = Seg(ey;,ez;) avec
X & 5?. On a

Eg;(x) ={x; €R?| (o det(x; —eyle, —ey) <0 A
Czdet(x; —ez|x —e) >0 A
[x Ux;] N e, Ues,] £0 1},

avec

(o= 1 si det(x —ey;|ez;, —e1;) >0,
-1 stnon.
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(z det(xi — e1j|e2j - elj) >0 Ce det(xi - elj’e2j —€ j) <0
(o det(x; — ey |x —e;) >0 (o det(x; —ep lx —ep;) <0
A (o det(x; —eg;[x —eg;) <0 # (o det(x; —ez|x —eg;) >0

i A

(a) Ee; (). (b) Bes(x)

Figure 3.11 — Exemple de caractérisation des espaces visible et non-visible d'un point
par rapport a un segment.

Démonstration
Ber(x) = (Bes ()" (Ba. 3.9),
= ({xi € R? | xUxi|Nley; Uez] =0 V (,det(x; — ey lez;, —ey;) >0V
(o det(x; — ey [x — e1,) > 0 V (ydeb(x; — ez, |x — e5,) < 0})  (Eq. 3.38),
={x; € R? | ([x Ux;]Ney, Uey | =0 V (det(x; —eylex; —er;) >0V
o det(x; — ey [x — 1) > 0 V (pdeb(x; — ez |x — ez) < 0)'},

EE;(X) ={x; € R? | xUx; Nley; Uey] #0 A (o det(x; —eqjlez; —ey;) <OA
Ca det(Xi - e1j|x - e]_j) <0 A (, det(Xi - 82j|X - egj) > 0}

La Figure 3.11 illustre les Propositions 3.6 et 3.7.

2 .1.2 Considérant un polygone comme obstacle

Nous nous intéressons maintenant aux espaces de visibilité d’un point par rapport
a un polygone, tel que défini précédemment.
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La proposition qui suit permet de caractériser 1’espace visible d’un point par
rapport a un polygone.

Proposition 3.8 Soient un point x € R? et un polygone conveze s? composé de
np; sommets, avec x ¢ s?. On a

Ber(x) = ﬂ Ees (x). (3.42)
k=1

Démonstration

‘n,pj
Br(x) = [ Ee: (x) (Eq. 3.30 et 3.35).
k=1

La proposition qui suit permet de caractériser I'’espace non-visible d’un point par
rapport a un polygone.

Proposition 3.9 Soient un point x € R? et un obstacle s? composé de np,
sommets, avec X ¢ e?. On a

EE§(X) = Lj Ees (x). (3.43)
k=1

Démonstration

np;
ng(x) = |J Ees (x) (Eq. 3.31 et 3.35).
k=1

La Figure 3.12 illustre les Propositions 3.8 et 3.9.

La caractérisation des espaces visible et non-visible sont maintenant disponibles
pour un point. Nous pouvons a présent nous intéresser aux espaces de visibilité d’un
segment.

2 .2 Visibilité d’un segment

Un segment peut &tre considéré comme un ensemble connexe particulier de R?.
Nous allons alors pouvoir utiliser les propositions de la Section 1 .3.
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(2) Ber (x). (b) Eer (x).

Figure 3.12 — Exemple d’espaces visible et non-visible d’'un point vis a vis d’'un
polygone convexe.

2 .2.1 Considérant un segment comme obstacle

Nous commengons par la caractérisation de ’espace non-visible d’un segment par
rapport a un autre segment. Nous remarquons que cet espace peut se caractériser en
fonction des espaces non-visibles des extrémités du segment.

Proposition 3.10 Soient un segment Seg(x1,Xz), avec x; € R? et x5 € R2, et
un obstacle €; = Seg(ey;, ez;), avec Seg(xi,x2)Nei =0. On a

~

Egj(Seg(xl,x2)) = EE; (x1) N Bez (xz). (3.44)

Démonstration

Bes(Seg(x1,x2)) = {xi € R? | Vx € Seg(x1,%z), (x;Vx)e:} (Eq. 3.16),
= {x; € R? | Vx € Seg(x1,x2),[x Ux;]N [e1; Uey] # 0 A
(o det(x; — e1j|e2j — elj) <0 A (pdet(x; — e1j|x — elj) <0A
(o det(x; — ez |x — ez;) > 0}(Eq. 3.41),
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o~

e (Xl) N EE; (X2).

Figure 3.13 — Espace non-visible d'un segment par rapport a un segment.



2 . Cas particuliers de la visibilité 101

~

Bes (x1) N Bes (x2) ={x; € R? | (o, det(x; — ey;|es; —e1,) <O A
Czy det(x; —eq;[x; —e1;) <O A
Czy det(x; — eg;[x1 —e2,) >0 A
[x1 Ux;]N[ey; Uey,] # 0IN

{x; € R? | Gz, det(x; —eq;]ex; —er,) <O A
Cz, det(x; —eq;[x2 —e1,) <O A
Cz, det(x; — eg;[x2 —€2,) > 0 A
[xo Ux;|N[ey; Uey,] # 0}, (Eq. 3.41)

EE;(Xl) N Eaj (x2) ={xi € R? | {, det(x; — ey |es; —e1;) <O A

Cz, det(x; —eq;fx; —e1;) <O A
Cz, det(x; — eg;[x1 —e2,) >0 A
[x1 Ux;]Ney; Uey] #0 A

Cz, det(x; —eg;fez; —eg;) <O A
Cz, det(x; —ep;[x2 —e1,) <O A
Cz, det(x; — eg;[x2 —€2,) > 0 A
[x2 Ux;] N [ey; Ueg;] # 0}

D’aprés Proposition C.5 (Annexe C)

Vx € Seg(x1,x2), (z det(x; — ey |ea, —e1;) <O, det(x; —eq;[x —ey;) <OA
(o det(x; —ez;[x —ez;) >0

& (oy det(x; — eq|x1 —e1;) <O0A (g, det(x; —eg;|x2 —ep;) <O0A
Cz, deb(x; — eg;|x1 —e1;) > 0 A (g, det(x; — ez;|x2 —e;) > 0A
Czy det(x; — ey fe; —e1;) <O0A (g, det(x; — ey fex; —ey;) <0.

Nous avons donc

~ ~

@E;(Seg(xl, x2)) = Bes (x1) N Bes (x2).

La Figure 3.13 illustre la Proposition 3.10.

L’espace visible d’un segment par rapport a un autre segment est plus compliqué
a mettre en place. En effet, cette fois il n’est pas possible de le caractériser par les
espaces visibles deux extrémités du segments. Il est méme nécessaire de considérer
deux cas : le cas o {, = (;, et le cas out (3, = —(5,.

Proposition 3.11 Soient un segment Seg(x1,X2), avec x; € R? et x5 € R2, et
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un obstacle €; = Seg(ey;, ez;), avec Seg(x1,x2)Nei =0. On a
Eg;(Seg(xl,X2)) ={x; € R? |
((ey = Czy) A (le det(x; —e1;lex;, —e1;) >0V
Cz, det(x; —eq;[x1 —e1;) >0 A (g, det(x; —ey|xa —ey;) >0V
Czy deb(x; — eg;]x1 —eg;) <0 A (g, det(x; — ez,]x2 — €3,) < 0) V
(Cor = —Cea) A (
(Cel det(x; —ey;|x1 —ey;) >0 V (, det(x; — er[x2 —er;) < 0) A
(Cez det(x; —eg;|x1 —ez;) >0 V (,det(x; — ez;|x2 — e3;) < 0)) Vv
(s Ut Uxa] N [e1; Uen ] = 0)}. (3.45)
avec

o = 1 st det(x; — elj!ezj - elj) >0,
! -1 sinon.

1 st det(xz — ey,|es; —e1,) >0,

C:Ez:{

—1 sinon.

1 s1 det(elj — X1|X2 — Xl) >0,
C€1 = .
-1 swnon.

1 s1 det(er — X1|X2 - Xl) > 0,
Cez = .
—1 sinon.

Démonstration L’explication de cette proposition est présente Annexe C, Section
3.3.

Les Figures 3.14 et 3.15 illustrent la Proposition 3.11.

Nous pouvons maintenant utiliser ces propositions pour nous intéresser aux obs-
tacles de type polygone.

2 .2.2 Considérant un polygone comme obstacle

Comme il a déja été précisé, un polygone peut étre considéré comme un ensemble
de segments. I1 est donc possible de caractériser les espaces de visibilités d’un segment
par rapport un polygone, en tenant compte des espaces de visibilité du segment par
rapport a tous les segments qui délimitent le polygone.

Ce qui nous donne, pour l'espace visible du segment par rapport au polygone :
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T

T2

= ;
L,
1 :

(c) (o det(x; —eg;x1—e1;) < 0 A
(o, det(x; — e, |x2 —€1,) < 0.

T2

T

(b) Cz1 det(xi — e1j|x1 — elj) > 0 A\
(o, det(x; — e, |x2 —e1,) > 0.

Esié(é’ég(m x2))

(d) E,;-; (Seg(x1,x2)).

Figure 3.14 — Espace visible d’un segment par rapport a un segment dans le cas ou

4:1:1 = C:Bg .
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: e,
S
2
: €25
L Xo T2 §
T2 '-. T » ™
T—>$1 : T
(b) Ce1 det(xz- — €. |X1 — e ) \Y
a = — . 7 ]
(@) Ce, Ces Ce, det(x; —eq;[xz —e1).
el]' ‘
s
:-‘:e2j
% 2
O é.
—> I
C det(x; — e, — e, \Y
(€)  Cepdet(x; —ea;|x1 —e3;) (d) Ee:(Seg(x1, x2)).

Ce, det(x; — ez;[x2 — €3;).

Figure 3.15 — Espace visible d’un segment par rapport a un segment dans le cas ou

4:1:1 = _C:vg~
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Proposition 3.12 Soient un segment Seg(x1,%2), x1 € R? et x5 € R?, et un
obstacle e? composé de np; sommets, avec Seg(x1,xz2) N e;-’ =0. On a

np;

Eer(Seg(x1,x2)) = ﬂE (Seg(x1,x%2)). (3.46)
k=1

Démonstration

(Seg X1,X2)) ﬂ Egs Seg (x1,%x2)) (Eq. 3.32 et 3.35).

Et pour ’espace non-visible du segment par rapport au polygone :

Proposition 3.13 Soient un segment Seg(x1,%2), x1 € R? et x5 € R?, et un
polynéme conveze e? composé de np, sommets, avec Seg(xi,xz2) N E? =0. On a

E.2(Seg(xi, %2)) )= ( U Beg (x1)) N ( Lj Be (x2)). (3.47)
k=1

Démonstration

~

E‘€ (Seg(x1,x2)) U Ees s (Seg(x1,x2)) (Eq. 3.37),
- LJ (Be (1) N Beg (x2)) (Bt 3.44),
Eg (Seg X1,X2 ( U E X1 ) ( E Z(XQ))

La Figure 3.16 illustre les Propositions 3.12 et 3.13.

Pour finir ces cas particuliers, il nous reste a étudier la visibilité d’un polygone
(les boites seront associées a des polygone).

2 .3 Visibilité d’un polygone

Un polygone peut étre associé a un ensemble de segments, caractérisant ses fron-
tiéres. Nous pouvons donc utiliser les propositions de la Section précédentes afin
de caractériser les espaces de visibilité d’'un polygone. Dans un premier temps nous
caractérisons les espaces de visibilité d’un polygone par rapport & un obstacle de
type segment.
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;EiE?(Seg(;h, X2))

To X1

T_) Ea?(SEg(XMXZ))
z1

(a) Ecr(Seg(x1,x2)). (b) Ees (Seg(x1,%2))-

Figure 3.16 — Exemple d’espaces visible et non-visible d'un segment par rapport a
un polygone convexe.

2 .3.1 Considérant un segment comme obstacle

Comme précisé précédemment, les espaces de visibilité d’un polygone peuvent
étre caractérisés par les espaces de visibilité des segments délimitant ce polygone.

Pour l’espace visible d'un polygone par rapport & un segment (Figure 3.17) nous
avons :

Proposition 3.14 Soient un polygone convexe P composé de np sommets, et
un obstacle €} = Seg(ey;,ez;) avec PNes=0. On a

np
EEj(P) = m Esj(seg(Pk:Pk+1))~ (3.48)
k=1
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(c) Ee:(Seg(ps, p1))- (d) Ees(P).

Figure 3.17 — Espace visible d’un polygone P par rapport a un segment.
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Bes(Seg(p1, p2)) o f o Be(Seg(paps))

T2
(2) Ee:(Seg(p1, p2))- (b) Ee: (Seg(pz, pa))..
3 To
(c) Ees(Seg(ps, p1)). (d) Be: (P).

Figure 3.18 — Espace non-visible d'un polygone P par rapport a un segment.
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Démonstration

x; € Be:(P) ©Vx, € P, (x,VXp)es (Eq. 3.17),
©Vxp € Px; € Bes(xp) (Eq. 3.13),

=VSeg(pk, Pr+1) € P, x; € Es;(seg(pk:pk-i-l));

np
X; € Bes(P) =x; € () Ec2(Seg(pr, Pr+1)).
k=1

On a donc
np

Ee:(P) 2 ) Ees(Seg(pr, Pr+1)). (3.49)
k=1

np
x; € [ Ees(Seg(pr, Prr1)) ©VSeg(pr, Prr1) € P,Vx; € Seg(pk, Pr+1),
k=1
(Xiva)g; (Eq. 3.17),

=Vx, € P, (XiVXp)E;,

np
X; € ﬂ EE;(Seg(pk,pkH)) =X; € EE;(P) (Eq. 3.13).
k=1

On a alors

ﬁ Ee:(Seg(px, Pr+1)) 2 Ee:(P). (3.50)

k=1

On peut en conclure

np
(Eq. 3.49 et 3.50) = Ecs(P) = (7] Ec:(Seg(pr, Pr+1)).
k=1

Et pour l'espace non-visible d’'un polygone par rapport & un segment (Figure
3.18), nous avons :

Proposition 3.15 Soient un polygone convexe P composé de np sommets, et
un obstacle €; = Seg(ey;,ez,) avec PNe; =0. On a alors

np

Eaj(P) = ﬂ Eg;(Seg(pk,pkH)). (3.51)
k=1
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Démonstration

x; € Egi(P) SVx, € P, (xipr)gj (Eq. 3.16),
&Vx, € Px; € Es;(xp) (Eq. 3.10),
jvseg(pk7pk'+1) € P; X; € EE;(Seg(pk7pk+1));

np

X; € EE;(P) =X; € ﬂ ES;(Seg(pk,pkH)).
k=1

On a donc

np
Ees(P) 2 () Ee:(Seg(Pk, Prt1))- (3.52)
k=1

np
Xi € [ Ees(Seg(Pk, Prr1)) ©VSeg(pk, Prr1) € P,Vx, € Seg(pk, Pr+1),
k=1
(XiVXS)sj (Eq. 3.16),
=Vx, € P, (XiVXp)E;,
np

X; € m E£§(Seg(pk,pk+1)) =>X; € EE;(P) (Eq. 3.10).
k=1

On a donc
np

() Be:(Seg(pr, prs1)) D et (P). (3.53)
k=1

On peut en conclure

np

(Eq. 3.52 et 3.53) = Es(P) = N Be:(Seg(pr, Pr+1))-
k=1

La derniére étape consiste a calculer les espaces de visibilité d’un polygone en
considérant un autre polygone comme obstacle.

2 .3.2 Considérant un polygone comme obstacle

Comme pour le cas précédent, les espaces de visibilité d’un polygone en consi-
dérant un polygone comme obstacle, peuvent étre caractérisés par les espaces de
visibilité des segments qui délimitent le polygone. Nous avons alors tous les éléments
pour définir ces espaces.

Pour I’espace visible nous avons :
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Proposition 3.16 Soient un polygone convexe P avec np sommets et un obs-
tacle s? composé de np; sommets avec PN E? =0. Ona

np J

Ber(P) = () ([ Bey,(Seg(pr, Prs1)))- (3.54)

J

Démonstration

npj
Eer(P) = () Ee:,(P) (Eq. 3.32 et 3.35),

k'=1
‘n.pj
Ee ﬂ ( ﬂ Ee:, (Seg( pk:pk+1))) (Eq. 3.51),
k'=1
Eer(P ﬂ ( n Ee: (Seg( pk,pk+1)))
k=1 k'=1

Et pour ’espace non-visible nous pouvons définir :

Proposition 3.17 Soient un polygone convere P avec np sommets et un obs-

tacle s? composé de np; sommets avec PN sg =0. On a

np nPj
Ba(P)= () (U Bey,(p)- (3.55)
k=1 k'—1
Démonstration
nPp;
Eer(P) = |J Bes, (P) (Eq. 3.37),
k'=1
‘n,pj np R
= (ﬂEe;,(Seg(pk,pkH))) (Eq. 3.48),
k=1 ke
‘n,pj np R ~
- ( [ (Ees, (pi) N Ee;,(pk+1))) (Eq. 3.44),
k'=1 k=1
nPp; np _
- ( Ee;(Pk)),
k'=1 k=1
~ np TP
Ber(P) = () (U Beg (o))
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(2) E2(P). (b) Ece (P).

Figure 3.19 — Exemple d’espaces visible et non-visible d'un polygone convexe vis a
vis d'un polygone convexe.

La Figure 3.19 illustre les Propositions 3.16 et 3.17.

Nous avons maintenant tous les outils nécessaires pour le développement de
nos contracteurs, qui vont nous permettre de réduire les boites selon la contrainte
d’intersection/non-intersection (visibilité/non-visibilité) comme présenté en intro-
duction de ce chapitre.

3 Les contracteurs

Soient un point x; caractérisé par une boite x; € [x3], un point x» caractérisé
par une boite x2 € [x2] et un obstacle de type polygone e? . Nous voulons pouvoir
contracter les domaines [x1] et [x2] selon une contrainte de visibilité ((x1Vx2a),?) ou

J

de non-visibilité ((x1Vxaz).») (Figure 3.20).
J
Pour ce faire nous créons, en nous inspirant des propositions précédentes, des

contracteurs (des fonctions) qui nous permettent de contracter les boites en fonction
des contraintes de visibilité. Ces contracteurs se basent sur la proposition suivante :

Proposition 3.18 Soient un point a € A appartenant a un ensemble conneze
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[x2]

T2 [x1]

L=

(a) Soient un point x; caractérisé par une boite x; € [x;], un point x, caractérisé par une
boite x5 € [x2] et un obstacle de type polygone E? .

%3]

Z2 [x1]

L=

(b) Sachant que (x;Vx3).» nous voulons contracter les domaines [x;] et [x2] pour les rendre
consistant avec la contrainte de visibilité : la partie hachurée fait partie de l’espace non-
visible de [x;] par rapport a af , €lle n’est donc pas consistante avec la contrainte de visibilité

et peut étre retirée du domaine [xz].

Figure 3.20 — Exemple de contraction selon la contrainte (x1Vxs),».
J
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A C R™, une variable x € [x]| et un environnement £ de R"
~ [
(aVx)s = x € [x] N (Eg(A)) (3.56)

(aVx)e = x € [x] N (Be(A))’ (3.57)

Démonstration Cette proposition se déduit de la Proposition 3.1.

L’idée pour la construction des contracteurs va alors étre de considérer une des
deux boites comme un polygone et d’utiliser la caractérisation des espaces de visi-
bilité pour contracter la deuxiéme boite.

Comme pour la caractérisation des espaces de visibilité, nous allons définir les
contracteurs progressivement, en commencant par les contracteurs de visibilité d’un
point, puis d'un segment pour finir aux contracteurs de visibilité d’'un polygone.

Le lecteur notera que le contracteur Cy.;, utilisé pour nos contracteurs de visibi-
lité, est présenté Annexe C, Section 1 .2.1.

3 .1 Contracteurs de visibilité d’un point

Pour la suite nous n’avons pas besoin de définir les contracteurs de visibilité d’un
point pour un obstacle de type polygone. Nous nous contentons donc de définir les
contracteurs de visibilité d’un point pour un obstacle de type segment.

3 .1.1 Contracteur de visibilité d’un point avec un obstacle segment

Ce premier contracteur, nommé Cv([x], a, ej), est associé a la contrainte

(xVa)e:, (3.58)
avec a € R?, e; = Seg(ey;,ez;), ey, € R?, ey, € R? et x € [x]. La Figure 3.21 illustre

son principe.

Ce contracteur est présenté Algorithme 13. Il est basé sur le complément de
’Equation 3.41.

3 .1.2 Contracteur de non-visibilité d’un point avec un obstacle segment

Le dual du contracteur de visibilité, le contracteur de non-visibilité, nommeé

Cy([x], a,€3), est associé a la contrainte

(xVa)gj, (3.59)
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Algorithme 13: Contracteur Cv([x], a, &)

Données : [x],a,¢; = Seg(ey;, es;)
1 sidet(a —ej;|es; —e1;) > 0 alors
2 ‘ =1

3 sinon

4 ‘ Ca=—1

5 fin

6 [ ] Cdet(l:x]’ej7e2_’]’<a)

7 i) = a1, .

8 [is] = Cuet([x], €2;, 8, =(a);

o [idl = Cool(X) e o)
Résultat : [x]*

= [i1] U [i2] U [i5] U [i4]

€1

T2

L.

(a) (xVa)e:, avec x € [x].

(b) Contraction de [x].

Figure 3.21 — Illustration du contracteur Cy([x], a, £2).

L]
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E¢:(a) X] Ee:(a) X]
e]_j e]_]-
S
£; ¥
E.l €2, E; €2,
) o
L):Bl L).'Bl
(a) (xVa)ej, avec x € [x]. (b) Contraction de [x].

Figure 3.22 — Illustration du contracteur C([x], a, €7).
avec a € R?, g2 = Seg(ey;, ez;), €y, € R?, ez, € R? et x € [x].

Ce contracteur est présenté Algorithme 14. Il est basé sur le complément de
’Equation 3.38. La Figure 3.22 illustre son principe.

Algorithme 14: Contracteur C([x], a, €3)

Données : [x], a, &5 = Seg(ey,, e2;)
1 si det(a — ey |ez; —e;;) > 0 alors

2 ‘ (=1

3 sinon

4 ‘ Ca=—1

5 fin

6 [i1] = Caet([x], €1, €2;, —Ca);

7 [ ] Cdet([x]ielﬁ ) )

8 [is] = Caer([x], €2, a, Ca)

o [is] = Croso((x), a1, €2);

Résultat : [x]* = [11] N [iz] N [iz] N [i4]

Une fois ces deux contracteurs définis, nous pouvons nous intéresser aux contrac-
teurs de visibilité d'un segment.



3 . Les contracteurs 117

e1.

£ e
y, sy, olSes@b)) g Ee:(Seg(a, b))
A N
T2 b

T ) b
T1 T—):Bl
(a) (xanb)E;, avec Xqp € Seg(a,b)

et x € [x]. (b) Contraction de [x].

Figure 3.23 — Illustration du contracteur Cv([x], a, b, €7).

3 .2 Contracteurs de visibilité d’un segment

Comme pour les contracteurs de visibilité d’un point, nous n’avons pas besoin de
définir les contracteurs de visibilité d’un segment pour un obstacle de type polygone.
Nous nous contentons donc de définir les contracteurs de visibilité d’un segment pour
un obstacle de type segment.

3 .2.1 Contracteur de visibilité d’un segment avec un obstacle segment

Ce contracteur, nommé Cvy([x], a, b, €7), est associé & la contrainte
(XVXab)aj, (3.60)

avec[x]ab € Seg(a,b), a € R?, b € R?, el = Seg(ey;,ey;), e1; € R?, ey, € R? et
X € |X].

Il est présenté Algorithme 15. Il est basé sur le complément de 1'Equation 3.44.
La Figure 3.23 illustre son principe.
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Algorithme 15: Contracteur Cv([x], a, b, €3)
Données : [x], a, b, &5 = Seg(ey;,e2;)

1 [i] (], &, 3);

2 [is] (], b, €3);
Résultat : [x]|* = [i1] U [i2]

e
9
I =9
J e’
J
a
a
\ €2; \ es
1

T2 b

T2 b
T—)ml Ec:(Seg(a, b)) T_)ml Ee:(Seg(a, b))

(a) (xanb)Ej, avec X4 € Seg(a,b)

et x € [x]. (b) Contraction de [x].

Figure 3.24 — Illustration du contracteur Cy([x], a, b, £ ).

3 .2.2 Contracteur de non-visibilité d’un segment avec un obstacle seg-
ment

Le dual du contracteur de visibilité, le contracteur de non-visibilité, nommé
Cy([x],a, b, ej), est associé & la contrainte

(xVXap)es, (3.61)

avec[x]ab € Seg(a,b), a € R?, b € R?, e = Seg(ey;,ez;), e1; € R?, e € R? et
X € |X].

Ce contracteur est présenté Algorithme 16. Il est basé sur le complément de
’Equation 3.45. La Figure 3.24 illustre son principe.

Il ne nous reste plus qu’a écrire les contracteurs de visibilité pour un polygone.
Nous aurons ainsi crée les contracteurs qui nous intéresse et nous serons capable de
contracter des pavés selon les contraintes de visibilité et non-visibilité.
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Algorithme 16: Contracteur C([x], a, b, €5)

© 0w N O A W N

W W W W W W W WNNNNDNDNDNNLNDLNRRRRBHMHEKHRB B (9
N O R W HE O O 000N O 0 WN O © 00N Ot W N = O

Données : [x],a,b,e; = Seg(ey;, ez;)

si det(a — e;|es; —e1;) > 0 alors
‘ a=1;
sinon
‘ Ca=—1
fin
si det(b — ej;|ez; —ey;) > 0 alors
| G=1;
sinon
| &=
fin
si det(e;; —a|b —a) > 0 alors
‘ Cer = 1
sinon
‘ Cer = 15
fin
si det(ez; —a|b —a) > 0 alors
‘ Ceo = 1;
sinon
‘ Ceo = —1;
fin
// Deux cas possibles
si (;, = (p alors
[i11] = Caet([x], €1, €25, —Ca);
[i12] = Cget([x] Ca);
li13] = Caet([x] 1J,b Cb)
[i14] = Caet([x], €2;, 2, (a);
li1s] = Caet([x], €2,, b, (b);
liretour] = [i11] N ([i12] U [i13]) N ([i1e] U [i15])
sinon
// Ca — _Cb
[i21] = Caet([x], €1,, 8, — (e, );
[122] Cdet([x]) €1, b, (e, );
lig3] = Cdet([x]; e2,,a, — (e );
[12 ] et([x] er)b Cez)
[iretour] = ([i21] N [i22]) U ([i23] N [i24])
fin

[10] = Cﬁ;ﬁ@([x]: a, ey, e2j) U Cﬁ;ﬁ@([x]r b, €1;, e2j);
[i‘retour] N [10]

Résultat : [x]* =




120 Chapitre 3. Contracteurs de visibilité

[x] [x]
elj €eq.
J
8; g;.
5 P1 = Ps Ee: (P) P1 = DPs Ee:(P)
2 D5 [y p2 . &
Ps %
z
g P4 T2
o P4
73 2

(a) (xVxP)E;, avec xp € Pet x €

[x] (b) Contraction de [x].

Figure 3.25 — Illustration du contracteur Cyv([x], P, €7).

3 .3 Contracteurs de visibilité d’un polygone

Cette fois nous allons devoir définir les contracteurs pour des obstacles de type
segment, mais aussi pour des obstacles de type polygone.

3 .3.1 Contracteur de visibilité d’un polygone avec un obstacle segment

Le contracteur Cv([x], P, £;) est associé & la contrainte

(xVxp)es, (3.62)
avec xp € P, P un polygone composé de np sommets py € R?, e; = Seg(ey;, ez;),
e1; € R? ey, € R? et x € [x]. La Figure 3.25 illustre son principe.

Ce contracteur est présenté Algorithme 17. Il est basé sur le complément de
'Equation 3.48.

3 .3.2 Contracteur de non-visibilité d’un polygone avec un obstacle seg-
ment

Le contracteur C([x], P, £;) est associé & la contrainte

(xVxp)es, (3.63)
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Algorithme 17: Contracteur Cv([x], P, &)

Données : [x], P,e; = Seg(e;, es;)
1 pour tout pg € P faire
2 | [ix] = Cv([2), Pk, Ppi1, €5);
3 fin

Résultat : [x]* = U7, [ix]

[x]
[x]
elj elj
S
£ ej
P1 = Ps
P2 P1 = Ps
©€2; P2
Ps Ps e2j
T2
E s P T2
< P4 €5 ( ) P4 EE; (P)
) b3
I

(a) (xVxp)es, avec xp € P et x €

[x] (b) Contraction de [x].

Figure 3.26 — Illustration du contracteur Cy([x], P, H ).
avec xp € P, P un polygone composé de np sommets py € R?, €= Seg(ey;, ez;),
er;, € R? ey, € R? et x € [x].

Ce contracteur est présenté Algorithme 18. Il est basé sur le complément de
'Equation 3.51. La Figure 3.26 illustre son principe.

Il ne nous reste plus qu’a définir les contracteurs de visibilité d’un polygone avec
un obstacle de type polygone.

3 .3.3 Contracteur de visibilité d’un polygone avec un obstacle polygone

Le contracteur Cv([x], P, 5? ) est associé a la contrainte

(XVXP)&.?, (3.64)
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Algorithme 18: Contracteur C([x], P, ej)
Données : [x], P,e; = Seg(e;, ea;)

1 pour tout pg € P faire

2 | [i] = Cy([z], Pk, Ppr1, €3);

3 fin
Résultat : [x]* = U7 [ix]

[x] ™
EE;?(P) Es’.’(P)
e €] = € J
e €1 = €4
(S} €5 es ex
€4 o
4
P1 = Ps
P2 D1 = Pe
Ps b2 Ds
T p -
4
P3 P4
T1 I:I):?:
1

V » P et
(a) (x XP)%’ avec xp € et x € (b) Contraction de [x].

[x].

Figure 3.27 — Illustration du contracteur Cy([x], P, €%).

avec xp € P, P un polygone composé de np sommets pi € R?, e? un polygone
composé de np; sommets eg € R2 et x € [x].

Ce contracteur est présenté Algorithme 19. Il est basé sur le complément de
’Equation 3.55. La Figure 3.27 illustre son principe.

3 .3.4 Contracteur de non-visibilité d’un polygone avec un obstacle po-
lygone

Le contracteur Cy([x], P, e? ) est associé a la contrainte

(XVXP)&.?, (3.65)
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Algorithme 19: Contracteur Cv([x], P, 5? )

Données : [x], P, e?
1 pour tout pg € P faire
2 pour tout e € 8? faire
3 | [ix] = Cv([z], Pk, Seg(er, ex41));
4 fin

[i] = Nl

(S}

6 fin
Résultat : [x]* = U7, [ix]

avec xp € P, P un polygone composé de np sommets pi € R?, e? un polygone
composé de np; sommets e € R? et x € [x].

Ce contracteur est présenté Algorithme 20. Il est basé sur le complément de
’Equation 3.54. La Figure 3.28 illustre son principe.

Algorithme 20: Contracteur C([x], P, €5)

Données : [x], P, 8?
1 pour tout pg € P faire
2 pour tout ey € 6? faire
3 | lix] = Cy([=], Pk, Pr+1, Seglew, exy1));
4 fin

[lix] = U:/Izl[jk'];

[}

6 fin
Résultat : [x]* = pZ, [ik]

Nous avons maintenant tous les contracteurs nécessaires pour contracter des pa-
vés sous une contrainte de (non-)visibilité. Il est possible de noter que tous ces
contracteurs sont minimaux, ils permettent tous d’obtenir la plus petite boite consis-
tante avec les contraintes de visibilité. Le chapitre suivant présente deux applications
de ces contracteurs, applications qui s’articulent autour du probléme de localisation
en robotique mobile.

Le lecteur notera cependant que ces deux applications ne sont pas exhaustives, les
contracteurs présentés ici peuvent étre utilisés dés qu'’il est question de contraintes
d’intersection ou de non-intersection (visibilité/non-visibilité).
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[x]
x]
€] = € : _
€ s €1 = €4
e
eg 5 es e5
€4
€4
P1= Ps
P2 P1= Ps
P2
5
p Ps
i) T
T P4 E »(P 2
P3 E;-)( ) P4 EEQ(P)
1 P3 3
T1
(a) (xVxp)er, avec xp € P et x € (b) Contraction de [x].

[x].

Figure 3.28 — Illustration du contracteur C([x], P, E? ).
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Ce chapitre présente deux utilisations des contracteurs de visibilité introduits au
chapitre précédent. Nous présentons ici deux applications de ces notions au probléme
de localisation en robotique mobile.

La premiére application s’intéresse au probléme de suivi de posture dans un
contexte extréme. L’objectif est de localiser une meute de robots en ne s’accordant
gu’'une mesure extéroceptive booléenne : la visibilité entre les robots. On s’intéresse
ici au traitement de cette information afin d’éviter la dérive des robots au fil du

temps.

La deuxiéme application s’interroge sur le principe des mesures télémétriques et
propose une nouvelle contrainte, afin d’améliorer 1’algorithme de localisation globale
présenté au Chapitre 2. Cette nouvelle contrainte est prise en compte a l'aide des
contracteurs de visibilités.
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1  Suivi de posture a I’aide d’une information booléenne

La plupart des méthodes de localisation s’intéressent a la localisation d'un seul
robot dans son environnement. Cependant le développement de techniques de com-
munications inter-robots, permettant a des robots d’échanger des informations entre
eux, a permis la mise en place de méthodes de localisation multi-robots. L’idée
est alors de fusionner les informations des différents robots afin d’avoir une esti-
mation plus précise et plus robuste de leurs positions. Il est notamment possible
de noter des méthodes de localisation multi-robots basées sur le filtre de Kalman
[Roumeliotis 2002, Roumeliotis 2004, Karam 2006] ou encore utilisant des filtres &
particules [Fox 2000, Howard 2003]. Les travaux présentés ici ont plusieurs intéréts.
Le premier est de proposer une méthode originale de localisation multi-robots. En-
suite, nous démontrerons qu’une information faible peut aussi, dans un certain
contexte, permettre de résoudre le probléme de localisation. En effet, la plupart
des méthodes de localisation actuelles considérent des informations plus ou moins
riches, comme des images caméras ou des données télémeétres (fournissant une dis-
tance et un angle)... Ici nous nous intéressons a une donnée booléenne (0 ou 1) qui,
de ce fait, contient moins d’information que les exemples précisés ci-dessus. Pour
finir, ces travaux proposent un outil qui peut étre intégré a des méthodes de locali-
sation plus classiques, afin par exemple d’en améliorer la robustesse en permettant
le traitement de données difficilement exploitables avec ces méthodes.

L’information de visibilité a déja été considérée pour s'intéresser au probléme de
localisation en robotique mobile [Rekleitis 2000, Dellaert 2003, Giguere 2012]. Mais
ces approches associent 'information de visibilité entre les robots a des données de
distance et/ou d’angle séparant les robots. A notre connaissance, il n’existe actuel-
lement aucune méthode, autre que celle présentée dans ce document, pour traiter
une information de visibilité exclusivement booléenne.

1.1 Présentation du probléme

Comme introduit précédemment, nous nous intéressons ici a la localisation d'une
meute de robots a ’aide d’une information booléenne : la visibilité inter robots.

1.1.1 Présentation des robots

Une meute de robots, notée R, correspond a un ensemble de ng robots r;
R=A_ri},i=1,--- ,ng. (4.1)
On note R; ’état de la meute a l'instant £. R; correspond a I’état de chacun des

robots composant la meute, a l'instant ¢.

R = {Ti,t}, 1= 1, rr ,NR. (42)
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Figure 4.1 — Une meute de cing robots. L’ensemble des pavés correspond a l’estima-
tion de 1’état de la meute & l'instant ¢. A 1'aide de la communication inter-robots,
tous les robots ont accés a cette information.

Par la suite on associera un robot 7;; a sa posture q;;:. On rappelle ici que la
posture d’un robot correspond a sa position et son orientation dans I’environnement

Qip = (Xig, 0ie)T = (71,,, T2y, 0it) T (4.3)

On considére les robots comme étant capables de communiquer entre eux. Un
robot r; est donc capable de transmettre ’estimation de sa posture a l'instant ¢ aux
autres robots. En d’autres termes tous les robots ont accés a 1’estimation de R;:. La
Figure 4.1 présente une meute composée de cing robots.

Tous les robots de la meute disposent aussi d’'une technique d’odométrie : ils
sont capables d’estimer leur déplacement entre deux instants ¢ et ¢ + 1. Afin de
réduire la taille du probléme de suivi de posture, les robots sont supposés équipés de
boussole. Les orientations §;: des robots sont donc connues, aux incertitudes prés,
a tout instant ¢. Le probléme de localisation revient alors a estimer la position x;;
(et non plus la posture q;+) des robots a chaque instant ¢.

Pour terminer cette présentation, on introduit la donnée extéroceptive considérée
pour localiser les robots : la visibilité entre les robots. Les capteurs extéroceptifs des
robots permettent de définir si deux robots se voient ou non. Cette notion de visibilité
est calquée sur celle présentée dans le Chapitre 3 :

71 voit 7 dans £ a l'instant ¢ & (x1,:Vxay)e, (4.4)
71 ne voit pas 72 dans £ & l'instant ¢ & (x1:Vxat)e, (4.5)
avec x; la position de 71, xo la position du robot r; et £ ’environnement dans

lequel évoluent les deux robots.

L’information fournie par le capteur est booléenne : considérant deux robots, le
capteur précise si oui ou non les robots se voient. On nomme z;; le jeu de mesures
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T ’

€3 €4
1

Figure 4.2 — Exemple d’environnement modélisé sous la forme d’ensembles connexes.
Sur cet exemple £ = €7 Ueg Uez Ues.

fait par le robot r; a l'instant ¢. Ci-suit un exemple de jeu de mesures
z;: = {0,1,0,---,1}. (4.6)

Ce dernier se traduit par : le robot r; ne voit pas le robot 71 & l'instant ¢ (premiére
mesure a 0), le robot r; voit le robot 7, & l'instant ¢ (deuxiéme mesure a 1), le robot
r; ne voit pas le robot 73 a 'instant ¢ (troisiéme mesure a 0),..., le robot r; voit le
robot 7, a l'instant ¢ (derniére mesure a 1).

1 .1.2 Présentation de I’environnement

L’environnement, noté &£, correspond a ensemble de np obstaclese;, 7 = 1,--- ,no.
no
&= U €5, (4.7)
=1

avec €; un sous-ensemble connexe de R?. La Figure 4.2 présente un exemple d’envi-
ronnement.

Comme pour tous les problémes de localisation, l'environnement n’est pas connu
parfaitement mais est caractérisé. Nous avons choisi ici de caractériser l'environne-
ment de fagon garantie, en utilisant le principe de la caractérisation intérieure et
extérieure. L’environnement £ est donc estimé a 1’aide d’une enveloppe extérieure
&' et une enveloppe intérieure £, avec

E-CECET. (4.8)

Il est supposé qu'a tout instant ¢, ’Equation 4.8 est vérifié¢e. Ce qui veut dire
que les obstacles mouvants (s’ils existent) sont actualisés dans les caractérisations,
intérieure et extérieure, a chaque instant ¢.
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Figure 4.3 — Exemple de caractérisation intérieure : £~ = U§:1 £
+
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Figure 4.4 — Exemple de caractérisation extérieure : £ = U?:l €

Nous considérons ici des ensembles particuliers pour construire les caractérisa-

tions intérieures et extérieures. En effet, afin de réutiliser les contracteurs présentés

dans le Chapitre 3, les caractérisations sont construites comme étant des ensembles

de polygones convexes. Les Figures 4.3 et 4.4 présentent des exemples de caractérisa-

tions intérieures et extérieures telles que considérées ici. Ce qui, pour ’environnement
présenté Figure 4.2 nous donne la carte présentée Figure 4.5.

1 .1.3 Présentation du probléme de localisation

Nous nous intéressons ici au probléme de suivi de posture. Par conséquent, les
postures initiales des robots sont supposées connues, aux incertitudes prés. L’objectif
est alors d’estimer la position des robots au cours du temps en utilisant I'information
de visibilité, associée a I’odométrie, pour éviter la dérive des robots.
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i, ¢

Figure 4.5 — Exemple de carte telle que considérée dans ce chapitre. Le gris clair
correspond a ’environnement, les polygones pleins correspondent a la caractérisation
intérieure et les polygones vides correspondent a la caractérisation extérieure.

Ce probleme d’estimation de posture est considéré d’un point de vue ensembliste,
en considérant un contexte a erreurs bornées. Les postures initiales des robots sont
caractérisées par des boites, tout comme les erreurs d’odométrie ainsi que les données
boussoles. Les robots se déplacent dans l’environnement, en estimant leur posture
courante en fonction de leur posture précédente. Plus ils se déplacent, plus ils dé-
rivent (plus la taille des estimations est importante, Figure 1.14 du Chapitre 1).
L’objectif est alors d’utiliser I’information de visibilité afin de contracter et mainte-
nir la précision sur la connaissance de la position des robots. La Figure 4.6 présente
une illustration de ce probléme de contraction.

1.2 Présentation de la méthode

Nous présentons maintenant la méthode mise en place afin de résoudre ce pro-
bléme. Comme indiqué sur la Figure 4.6, il est nécessaire de pouvoir contracter deux
boites en utilisant l'information de visibilité. En se basant sur la Remarque C.4 de
I’Annexe C (stipulant qu’une boite correspond & un polygone particulier) ainsi que
les contracteurs présentés Algorithmes 20 et 19, il est possible de développer des
contracteurs de visibilité et non visibilité entre deux boites, Algorithme 21 et 22. On
notera que ces algorithmes utilisent la fonction Boite2Polygone() présentée Annexe
C, Algorithme 44.

Les robots évoluant dans un environnement potentiellement composé de plusieurs
obstacles, il est nécessaire d’étendre les deux algorithmes précédents. En s’appuyant
sur les Propositions 3.4 et 3.4 (Chapitre 3, Section 1 .4), il est possible de déduire
les algorithmes 23 et 24.

Nous disposons donc maintenant de contracteurs permettant de contracter les
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L) Ef
T1

Figure 4.6 — Illustration simple du probléme considéré : comment contracter les
boites [qi:] et [q2¢] sachant que les robots ne se voient pas? On notera que les
éléments représentés en noir (obstacle et posture des robots), sont représentés a
titre informatif et ne font pas parties des données du probléme.

Algorithme 21: Cy([x1], [x2], e?)

Données : [x1], [xﬂ,e?
1 // Contraction du premier pavé
2 Py, = Boite2Polygone([x2]);
8 [x1]" = Cv([x1l, Po, 7);
4 // Contraction du deuxiéme pavé
5 Py, = Boite2Polygone([x1]*);
6 [xa)* = Cy([xa], Py, €2);
Résultat : [x1]*, [x2]*.

Algorithme 22: Cy([x1], [Xg],&‘?)

Données : [x1], [xﬂ,e?

1 // Contraction du premier pavé

2 Py, = Boite2Polygone([xz]);

3 [Xl]* = CV([Xl]) PXz)&’.?);

4 // Contraction du deuxiéme pavé

5 Py, = Boite2Polygone([x1]*);

6 [XZ]* = CV([XZL ‘PX178§);
Résultat : [x1]*, [x2]*.
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Algorithme 23: Cy([x1], [x2], &)

Données : [x1], [x2],€ = {E?}

1 pour chaque E? € & faire
2 | ([ig,), i2,]) = Cv([xd], [xal, €F);
3 fin
Résultat : [x;]" = N;{[i1;]}, [xo]* = N;{[i2,5]}-

Algorithme 24: Cy([x1], [x2], £)
Données : [x1], [x2],€ = {s?}
1 pour chaque 6? € & faire
2 | ([ing] fiz,]) = Co([xal, [x2, €5);
3 fin
Résultat : [x1]* = U;{[i1,;]}, [xe]* = Us{[iz,5]}-

boites sous une contraintes de visibilité.

La deuxiéme étape consiste a relier les informations de visibilité obtenues dans
I’environnement aux caractérisations intérieures et extérieures. En effet les données
fournies par les capteurs extéroceptifs correspondent aux informations de visibilité
vis a vis de ’environnement, par exemple

(T‘1V7'2)g.

Malheureusement ’environnement £ ne fait pas partie des données disponibles
pour résoudre notre probléme. En revanche, les robots disposent des caractérisations
& et £7. La Proposition 4.1 permet de faire le lien entre ’environnement et ses
caractérisations, considérant l'information de visibilité.

Proposition 4.1 Soient deuzx robots r1 et ro évoluant dans un environnement
& caractérisé par un sous-ensemble £~ et un sur-ensemble £, alors

71 voit o dans € = 71 voit vy dans £~ (4.9)

r1 me voit pas Ty dans £ = r1 ne voit pas ro dans £ (4.10)
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Démonstration

r1 voit 7o dans £ = (x1Vx2)e (Eq. 4.4),
= Vej € £, Seg(x1,x2) Nej =0 (Eq. 3.1),
g_ g 5 = VE; - 5_,Seg(x1,x2) M E; = @

= (x1Vx2)g-,
= r; voit ro dans £ .

71 ne voit pas 72 dans € = (x1Vxa)g (Eq. 4.5),
= Jegj € £ | Seg(x1,x2)Ne; #0 (Eq. 3.6),
EYDE=Te] €€ | Seg(x1,x2)NeS #0,
= (x1Vx2)g+,
= 71 ne voit pas r, dans £".

La Figure 4.7 illustre la Proposition 4.1.

Il est maintenant possible de définir ’algorithme de suivi de posture utilisant
I'information de visibilité. Cet algorithme est présenté Algorithme 25. Il comprend
deux étapes principales :

— L’initialisation des postures de chacun des robots, Ligne 2. Les boites [q; ]

sont initialisées de fagon & ce que q; o € [qs,0], avec q;,0 la posture du robot r;
a l'instant initial ¢ = 0.
— Les Lignes 3-16 correspondent au suivi de posture. L’instant ¢y, symbolise la
fin de la mission. Il peut théoriquement étre infini. A chaque itération, trois
actions sont réalisées
— Ligne 6, Les robots calculent leur posture courante en fonction de leur pos-
ture précédente et des données odométriques.

— Ligne 7, les robots partagent 1'estimation de leur posture avec la meute.

— Ligne 9-15, les postures des robots sont contractées (plus précisément leurs
positions) en utilisant les informations de visibilité et les contracteurs.

Nous disposons donc maintenant d'un algorithme permettant d’éviter la dérive
d’'une meute de robots a 1’aide d’une information booléenne.

1.3 Expérimentations et résultats

L’efficacité de 1’algorithme de localisation a été testé dans trois environnements
simulés différents : £, £2 et £3. Ces environnements sont représentés sur la Figure
4.8.

Chacun de ces environnements a une surface de 10m x 10m. Le tableau ci-dessous
présente le nombre de segments de chacune de leurs caractérisations :
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€1

T2 ’ Eg

€3 ° €4
X
T 1

(a) Si (x1Vxz)e alors, étant donné que £~ C &, on en déduit que (x3;Vxz)e-. Formulé
autrement : si le segment Seg(xy,x2) n’intersecte aucun obstacle de £ (en noir sur la figure)
alors il n’intersecte aucun obstacle de £~ (représenté pas les polygones).

n + AN '/64

81\

Ona

(b) Si (x1Vxz)e alors, étant donné que €T D &, on en déduit que (x;Vxz)e+. Formulé
autrement : si le segment Seg(xi,xz) intersecte au moins un obstacle de £ (en noir sur la
figure) alors il intersecte forcément au moins un obstacle de £ (représenté pas les polygones).

Figure 4.7 — Illustration de la Proposition 4.1.
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Algorithme 25: Estimation de posture avec 'information de visibilité
Données : R,E7,ET

1 // Initialisation de 1'état initial Ry

2 pour tous r; € R, on initialise [qg;,];

3 pour t =1 a tf;, faire

4 // Evaluation de R; en fonction de R;_;

5 // [usz-1] correspond aux données odométriques
6 | pour tous r; € R, [qiz] = f([dit—1], [Wiz-1]);

7 pour tous r; € R, partager [q; ;] avec la meute;

8 // Contraction a ’aide des informations de visibilités
9 pour chaque r; € R, ry € R, r; # ry faire
10 si r; voit ry alors
" | (o), [xire]) = Ov([xidl o, €7
12 sinon
13 | (il [xirg]) = Cgllxigl, [xo,], €7);
14 fin
15 fin
16 fin

Résultat : Ry, .

e - D B

Figure 4.8 — Trois environnements expérimentaux.
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etler] g
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Nous présentons ici le nombre de segments et non pas le nombre de polygones, car les
polygones sont composés d’un nombre de sommets variés. De plus les polygones étant
au final considérés comme des ensembles de segments (au sein des contracteurs), le
temps de calcul dépend directement du nombre de segments.

Entre chaque pas de temps, les robots se déplacent de 20cm avec une erreur
bornée de +1%. La boussole de chacun des robots est supposée exacte & +1deg
prés.

A linstant initial ¢ = 0, nous avons

Vs € R, [aso] = (i), Bio]), (a11)
avec

[%i,0] = [xi,0 — 50cm, x; 0 + 50cm], (4.12)
et

[6;0] = [8;0 — 1deg, 6,0 + 1deg]. (4.13)

Le processeur utilisé pour les simulations a les caractéristiques suivantes :
Intel(R) Core(TM) CPU - 6420 @ 2.13GHz.

Pendant les tests, les robots évoluent de facon pseudo-aléatoire dans l’environne-
ment, de I'instant ¢ = 0 & I'instant ¢4;, = 1500. En d’autres termes, nous effectuons
1500 itérations de notre algorithme de localisation. Les résultats de ces expérimenta-
tions sont présentés Tableau 4.1. On notera que moyenne des w ([372”]> correspond

a la taille moyenne de tous les intervalles w ([:1:2”]) pour ’ensemble des itérations,
alors que moyenne des w ([3321-,1500]) correspond a la taille moyenne des intervalles

w ([5521',1500]) de la derniére itération. Les données notées en gras, Tableau 4.1, cor-
respondent aux cas pour lesquels les robots ne dérivent pas lors du processus de
localisation. Pour les autres cas, la localisation des robots a échouées, I'imprécision
sur la posture augmente et n’est pas contenue : les robots finissent par dériver. Les
robots sont considérés comme ne dérivant pas quand
- la taille moyenne des estimations finales des postures des robots est inférieure
ou égale a la taille moyenne des estimations initiales,
- la taille moyenne des estimations finales des postures des robots correspond a
la taille moyenne des estimations tout au long du processus de localisation.
I1 est possible de remarquer qu’il existe deux facteurs importants au succés de la
localisation : la topologie de ’environnement et le nombre de robots considérés.
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nombre de robots
| 8 | 12 ] 16 | 20 | 24
moyenne des w ([z1,,]) 439 | 310 | 196 | 131 | 127 | 115
moyenne des w ([z2,,]) 460 | 334 | 176 | 147 | 121 | 117
£l moyenne des w ([:1:11 1500 ) 897 | 668 | 172 | 147 | 121 | 117
moyenne des w ([Z2,,,,]) | 919 | 674 | 193 | 167 | 159 | 133
temps d’itération moyen 28 92 204 | 351 | 589
moyenne des w ([551”]) 545 | 355 | 183 | 102 | 93 84
moyenne des w ([z2,,]) 552 | 375 | 185 | 115 | 108 | 97
£ moyenne des w ([a:li,lsoo]) 1029 | 780 | 440 | 107 | 100 | 62
moyenne des w ([Z2,,,,,)) | 1038 | 811 | 435 | 110 | 97 | 95
temps d’itération moyen 65 191 | 443 | 745 | 1160
moyenne des w ([z1,,]) 404 120 | 75 | 62 | 63 | 56
moyenne des w ([z2,,]) 325 | 77 | 59 | 50 | 47 | 46
€ moyenne des w ([z1,,500]) | 817 | 126 | 81 | 69 | 87 | 47
moyenne des w ([%2,,5,)) | 688 | 65 | 58 | 50 | 57 | 45
temps d’itération moyen 116 | 313 | 646 | 1058 | 1727
Sans l'information de visibilité
- seulement ’'odométrie et la boussole -
moyenne des w ([5131”]) 588 | moyenne des w ([mli,1500]> 1075
moyenne des w <[$2i,t]) 595 | moyenne des w ([2321-,1500]) 1084

Tableau 4.1 — Résultats expérimentaux (les données sont en cm et ms).
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Il apparait que pour un environnement donné il existe un nombre minimum de
robots nécessaires pour permettre d’éviter la dérive de ces derniers. Ceci s’explique
par le fait qu’avec un nombre de robots insuffisant, le vecteur de mesures contient
trop peu d’informations. Dans nos expérimentations, il est possible de noter que 8
robots sont nécessaires pour une localisation efficace dans I’environnement £3, 12
robots pour ’environnement £! et 16 robots pour l’environnement £2. On notera
cependant que trop de robots peut aussi nuire & la localisation de ces derniers.
En effet, on peut facilement imaginer qu’'un environnement surpeuplé va géner les
déplacements des robots mais aussi limiter leurs champs de visions : en supposant
que les robots ne soient pas transparents, un robot placé entre deux autres bloque
la détection mutuelle de ces derniers.

On remarque aussi que pour un nombre donné de robots, la topologie de 1’en-
vironnement est déterminante pour le succés de la localisation. Avec 8 robots par
exemple, ’algorithme permet aux robots de se localiser dans ’environnement £3,
mais ne permet pas d’éviter la dérive de ces derniers dans les environnements £ et
£2. La quantité d’obstacles présents dans I’environnement, leurs tailles et leurs dis-
positions influencent le résultat de la localisation. Ceci s’explique par le fait qu’'une
information de visibilité "utile" est une information inattendue : le fait que deux
robots se voient alors qu'’ils ont plus de chance de ne pas se voir va permettre de
contracter efficacement. A I'inverse savoir que deux robots se voient alors qu'il n’y a
aucun obstacle dans ’environnement n’est pas une information utile (dans un sens
ou elle ne permet pas de contracter la posture des robots). En partant de ce prin-
cipe, on en conclut qu'un environnement avec trop d’obstacles, au sein duquel les
robots ne se verraient presque jamais, ne va pas permettre a ’algorithme de localiser
efficacement les robots. Le méme raisonnement s’applique pour les environnements
avec trop peu d’obstacles : les robots se verraient constamment. Mais la quantité
des obstacles n’est pas un critére suffisant, leur répartition dans ’environnement est
aussi une donnée importante : beaucoup d’obstacles localisés au méme endroit sera
moins efficace que moins d’obstacle bien répartis.

1 .4 Conclusion sur cette application de la visibilité

Dans cette section nous avons montré que la visibilité, associée a ’analyse par in-
tervalles, permet de localiser une meute de robots (d’éviter leur dérive). L’algorithme
présenté ici permet d’exploiter une donnée booléenne afin de localiser une meute de
robots, ce qui, a notre connaissance, n'a pas été fait avec les méthodes classiques
comme les filtres particulaires (Monte Carlo). On notera notamment que les résul-
tats de ’algorithme sont garantis (sous I’hypothése d’erreurs bornées et considérant
des caractérisations garanties).

Cette section présente un cas extréme pour la localisation, dans un sens ou seule
I'information de visibilité entre les robots est utilisée afin de compenser les erreurs
d’odométrie. En pratique, les robots disposent de capteurs fournissant plus d’infor-
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obstacles obstacles
robot intersection! robot

mesure

mesure

(a) La mesure n’est pas consistante avec  (b) La mesure est consistante avec la
la contrainte. contrainte.

Figure 4.9 — Illustration de la contrainte considérée.

mations (capteurs ultrasons, caméras, ...). L'intérét de la méthode dans ce cas n’est
pas de localiser les robots seulement avec 'information de visibilité mais d’ajouter
le traitement de cette information a un algorithme de localisation classique afin, par
exemple, d’améliorer sa robustesse.

Dans la prochaine section nous présentons une nouvelle application de la visibilité
qui intégre cette derniére a 1’algorithme de localisation IAL, présenté au Chapitre
2. Cette fois la visibilité n’est pas utilisée comme unique moyen de localisation mais
est intégrée a un algorithme existant pour en améliorer l'efficacité et la robustesse.

2  Visibilité pour 'algorithme TAL

Un télémétre (laser ou sonar) renvoie la distance séparant le capteur de ’obstacle
le plus proche dans une direction donnée. C’est le principe méme de fonctionnement
de ces capteurs. Il n’est donc pas possible pour ces capteurs de détecter un obstacle
derriére un autre obstacle.

En considérant un télémeétre laser, cela revient a dire que le rayon laser de la
mesure ne doit pas intersecter d’obstacle (en plus de celui intersecté a I’extrémité
du rayon, et qui donc, a généré la mesure). On a donc une relation de visibilité entre
le robot et ’obstacle détecté par le capteur.

C’est ce qui est présenté Figure 4.9. Cette relation de visibilité (non-intersection)
peut étre traitée comme une contrainte sur le jeu de mesures : le robot doit avoir une
relation de visibilité avec tous les obstacles détectés. L’intérét de la mise en place
d’une telle contrainte est présenté Figure 4.10. On remarque alors qu’elle permet
d’éviter la considération de fausses symétries.
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q2

Figure 4.10 — Sans tenir compte de la contrainte proposée ici, on identifie les deux
postures q; et g comme étant compatibles avec le jeu de mesures. En revanche, en
ajoutant la contrainte spécifiant que le robot doit voir les obstacles détectés, il est
possible d’identifier q; comme étant non compatible avec le jeu de mesures (en effet
pour ¢y deux mesures ne sont pas compatibles avec la contrainte).
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Figure 4.11 — Le robot effectue une mesure w;.

2 .1 Formalisation de la contrainte

Soit un robot r effectuant un jeu de n,, mesures (a I’aide d’un télémetre laser).
On note w; = (wy,, wa,) les coordonnées de ’obstacle détecté par la 1°™€ mesure, 1 =
1,--+,ny (Figure 4.11). En notant x = (z1,z2) la position du robot, la contrainte

présentée précédemment peut s’écrire :
Ve, € E,w; €¢g; V Seg(x,w;)Ne; =0, (4.14)

avec £ 'environnement dans lequel le robot effectue ses mesures. En d’autres termes,
'Equation 4.14 signifie que pour tous les obstacles qui composent I’environnement,
soit la mesure appartient a l'obstacle, soit le rayon laser de la mesure n’intersecte
pas 'obstacle.

En reprenant la notation introduite au chapitre précédent, nous pouvons donc
écrire la contrainte sous la forme

Ve, € E,w; €€5 V (XVWi)gj, (4.15)

ou encore
Ve; € E,w; €65 V (X € Egj(wi) AN W; € Egj(sj)). (4.16)

2 .2 Meéthode de traitement de la contrainte

Nous voulons maintenant étre capable de traiter cette nouvelle information afin
de ’ajouter a ’algorithme de localisation globale.
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Figure 4.12 — Exemple de caractérisation intérieure : on remarque que tous les obs-
tacles ne sont pas caractérisés.

2 .2.1 Caractérisation de ’environnement

L’algorithme de localisation globale présenté au Chapitre 2 caractérise ’environ-
nement a l'aide d’une grille d’occupation. Cependant, afin de pouvoir manipuler les
notions de visibilité présentées au chapitre précédent, nous allons ajouter a cette
grille d’occupation une caractérisation supplémentaire. Comme pour la section pré-
cédente, ’environnement £ est considéré comme étant un ensemble de np obstacles,

E]‘,j:].,"','nOI

no
E=Je, (4.17)
7=1

avec €; un sous-ensemble connexe de R2.

La contrainte correspond a une relation de visibilité (Equation 4.15). Comme
d’utiliser une caractérisation intérieure de ’environnement. A chaque obstacle ¢; €
&, nous associons alors une (ou plusieurs) caractérisation(s) intérieure(s) ¢, de fagon
a ce que

e; C ey (4.18)

On notera que €, peut correspondre & ’ensemble vide 0.

La Figure 4.12 présente un exemple de caractérisation. A priori, le robot aura
toujours une relation de visibilité avec ’obstacle détecté, il n’est donc pas nécessaire
d’ajouter une caractérisation extérieure (utilisée pour contracter sur une relation de
non-visibilité, Proposition 4.1).

Le lecteur remarquera que la caractérisation intérieure peut s’obtenir a 1'aide
d’une technique de vectorisation de grille [Delchev 2006]. Ces techniques de vectori-
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sation sont déja utilisées en robotique mobile, par exemple [Kieffer 2000] utilise une
vectorisation de ’environnement pour pouvoir localiser le robot.

2 .2.2 Algorithme de contraction

Afin de pouvoir intégrer cette contrainte a notre algorithme de localisation globale
il est nécessaire de développer un contracteur qui permet de la prendre en compte.
Ce contracteur est présenté Algorithme 26. Il permet de contracter la posture (et la
mesure) en fonction de la contrainte qui stipule que le robot doit "voir" la mesure.
On notera que cet algorithme fait appel au contracteur de visibilité entre deux bofites,
Algorithme 21.

Algorithme 26: Cv([q], [W],€)
Données : [q], [w], €™ = {e;;}

1 // Initialisations

2 [d]" = [d];

[w]* = [wl;

// Contrations

pour chaque £ faire

| ([a]*, [w]*) = Cv(la)*, [w]*, €5,);
fin

Résultat : ([q]*, [w]*).

N O v s ®w

Maintenant que nous disposons d’un contracteur associé a notre nouvelle contrainte,
il est possible de ’ajouter au CSP présenté dans le Chapitre 2. Ainsi, on est capable
de prendre en compte cette nouvelle contrainte.

2 .3 Reésultats

Afin de tester l'intérét de ce nouveau contracteur nous ’avons ajouté a 1’algo-
rithme de localisation globale présenté au Chapitre 2. L’environnement considéré
pour notre expérimentation est présenté Figure 4.13a. A la grille d’occupation utili-
sée par l'algorithme de localisation nous avons ajouté une caractérisation intérieure
(Figure 4.13b).

Le robot effectue un jeu de 30 mesures, représenté Figure 4.13c. L’objectif de
I’expérimentation est de localiser globalement le robot dans I’environnement a l'aide
du jeu de mesures. En utilisant 1’algorithme original présenté au Chapitre 2, nous
obtenons deux postures distinctes compatibles avec les mesures. Ces postures solu-
tions sont représentées Figure 4.13d. La présence de ces deux solutions distinctes
s’explique par la présence de symétries dans ’environnement.
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En ajoutant cette fois notre nouveau contracteur de visibilité d’obstacle, associé
a la contrainte définie par I’'Equation 4.15, nous obtenons le résultat présenté Figure
4.13e. Il est possible de remarquer que 'ambiguité, présente sur le résultat précédent,
est maintenant levée. L’algorithme est capable de ne proposer qu'une seule solution
a ce probléme de localisation. Nous avons donc bien réussi a prendre en compte cette
nouvelle information, ce qui nous permet d’améliorer le résultat de la localisation.

On notera que l'ajout de cette nouvelle contrainte n’augmente pas considérable-
ment le temps de calcul. En effet, il faut 1s pour calculer la posture du robot sans
cette contrainte (Figure 4.13d) et 1.5s pour calculer la posture du robot en incluant
la contrainte, et donc en levant ’ambiguité (Figure 4.13e).

2 .4 Conclusion sur cette application

L’ajout de cette nouvelle contrainte a notre algorithme de localisation permet
d’améliorer les résultats en limitant les symétries possibles dans l’environnement.
En utilisant les notions de visibilité, il est possible de développer un contracteur
associé a cette contrainte, et ainsi de pouvoir en tenir compte lors du processus de
localisation.

Certains pourront soulever la nécessité de posséder une caractérisation intérieure
de ’environnement. Ceci représente un faux probléme : comme précisé précédem-
ment, ces caractérisations peuvent étre réalisées en s’appuyant sur des techniques de
vectorisation. De plus, on notera qu’il n’est pas nécessaire de caractériser tous les
obstacles de l'environnement. En effet, en reprenant ’exemple de notre expérimen-
tation nous remarquons que la caractérisation représentée sur la Figure 4.14 permet
d’obtenir le méme résultat qu’avec une caractérisation compléte de ’environnement
(Figure 4.13e).
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(a) L’environnement considéré. (b) La caractérisation intérieure.

Q

(c) Le jeu de mesures considéré.

(d) Localisation sans visibilité. (e) Localisation avec visibilité.

Figure 4.13 — Présentation de l’expérimentation.
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Figure 4.14 — Caractérisation partielle de I’environnement.
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Cette these s’inscrit dans I’étude des problémes de localisation en robotique mo-
bile, et plus particuliérement aux problémes de localisation de robots mobiles ter-
restres (UGV) a l'intérieur de batiments. Nous nous sommes penchés sur l'intérét
de 'utilisation de ’analyse par intervalles pour le développement de méthodes per-
mettant la résolution de tels problémes. En effet a I’heure actuelle, les méthodes
probabilistes sont les plus utilisées, et connues comme étant les plus performantes.
Que peut apporter ’approche ensembliste face aux solutions déja en place ?

Dans ce contexte nous nous somme intéressés a différents problémes de locali-
sation, nous avons développé des méthodes de résolutions ensemblistes et nous les
avons comparées aux méthodes probabilistes classiquement utilisées.

La premiére contribution de cette thése repose sur la présentation d’un algo-
rithme de localisation ensembliste original permettant de s’intéresser au probléme
de localisation globale en robotique mobile. Ce probléme, considéré comme le plus
difficile parmi les problémes de localisation, consiste a localiser un robot dans son
environnement, sans n’avoir aucune connaissance a priori sur sa posture initiale (po-
sition et orientation).

Pour résoudre ce probléme nous avons développé une méthode ensembliste, bap-
tisée IAL (Interval Analysis Localization - Localisation a l’aide de 1’Analyse par
Intervalles). Cette méthode repose principalement sur trois outils de ’analyse par
intervalle :

- la résolution de problémes de satisfaction de contraintes a 1'aide de contrac-

teurs,

- la bissection de vecteurs d’intervalles,

- et l'intersection relaxée d’ensembles.

La méthode consiste a représenter le probléme de localisation comme un probléme
de satisfaction de contraintes, en utilisant la bissection pour affiner les résultats et
'intersection relaxée pour améliorer la robustesse de 1’algorithme (traiter les valeurs
aberrantes).

En considérant un contexte a erreurs bornées, on est alors capable de localiser



148 Conclusion générale

un robot globalement dans son environnement et ce, de maniére garantie.

Afin de valider cette approche nous avons effectué plusieurs expérimentations.
Elles permettent d’apprécier ’intérét de la méthode dans un contexte réel, et de la
comparer avec ’approche probabiliste classique : MCL (Monte Carlo Localization -
Localisation de Monte Carlo). L’algorithme IAL apparait comme étant efficace et ce,
méme dans des conditions de localisation difficiles :

- en présence de valeurs aberrantes dans le jeu de mesures,

- en présence d’erreurs dans la carte considérée.

La méthode s’avére étre utilisable dans un contexte réel, ce qui a été démontré par
différentes manipulations expérimentales. Les temps de calculs de notre approche,
bien que pouvant étre plus élevés que ceux de l'approche probabiliste MCL, sont gé-
néralement comparables avec ceux de cette derniére. De plus I’analyse par intervalles
permet une garantie des résultats, ce que ne permet pas les outils probabilistes. Cet
algorithme met en avant les avantages non négligeables de 1’analyse par intervalles,
quand on s’intéresse aux problémes de localisation en robotique mobile.

La deuxiéme contribution de cette thése correspond a la mise en place de contrac-
teurs de visibilité : deux points sont considérés visibles dans un environnement si le
segment défini par ces deux points n’intersecte aucun obstacle de l’environnement
(sinon les points sont considérés non-visibles). Ces notions de visibilité, d’abord pré-
sentées de facon théorique, sont ensuite appliquées aux problémes de localisation au
travers de deux applications.

Dans un premier temps, nous utilisons ces outils de visibilité afin de localiser une
meute de robots dans un environnement intérieur. L’objectif est de déterminer s’il
est possible d’éviter la dérive d’'une meute de robot en ne considérant qu'une donnée
extéroceptive booléenne : la visibilité entre deux robots (deux robots sont considérés
visibles si le segment défini par leurs positions respectives n’intersecte pas d’obstacle
dans l’environnement). Ce qui revient & considérer un probléme de suivi de posture
multi-robots en ne s’autorisant qu’'une donnée booléenne : la visibilité entre deux
robots (deux robots se voient ou non).

Ce probléme est mis sous la forme d’un probléme de satisfaction de contraintes et
est résolu a ’aide des contracteurs de visibilité (et donc de ’analyse par intervalles).
Différentes simulations permettent de valider l'efficacité de la méthode : il est possible
de maintenir la précision sur la connaissance de la posture des robots d’une meute
en ne manipulant qu'une donnée extéroceptive booléenne. A notre connaissance il
n’existe aucune autre méthode permettant le traitement d'une telle donnée a des
fins de localisation.

Finalement nous présentons une deuxiéme application de ces contracteurs de vi-
sibilité. En partant du principe qu’un robot ne peut pas voir derriére les murs, nous
utilisons les notions de visibilité pour ajouter une nouvelle contrainte au CSP de
I’algorithme IAL. La contrainte précise que le robot doit voir 1'obstacle détecté par
le capteur. En d’autres termes, le segment défini par la position du robot et la posi-
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tion de la mesure ne doit pas intersecter d’obstacle. En utilisant les contracteurs de
visibilité nous sommes capables de traiter une telle contrainte. Des tests expérimen-
taux permettent de valider ’intérét de cette nouvelle contrainte et son intégration
au sein de l’algorithme IAL.

Au travers de tous ces travaux, nous remarquons que l’analyse par intervalles
est un outil intéressant quand on s’intéresse aux problémes de localisation en robo-
tique mobile. C’est une alternative viable aux outils probabilistes qui mérite d’étre
considérée et développée.

Suite a ces travaux plusieurs perspectives apparaissent. Pour continuer le tra-
vail commencé avec l'algorithme IAL il serait intéressant de revoir 'implémentation
de l’algorithme afin d’en améliorer 'efficacité. Il est raisonnable de penser qu'une
meilleure implémentation permettra d’avoir des résultats encore plus compétitifs
face aux approches probabilistes. Une autre perspective aux travaux ayant aboutis
a l'algorithme TAL, serait de s’intéresser cette fois & une méthode de planification
de trajectoires ensembliste. L’objectif final sous-jacent étant de développer un robot
mobile autonome entiérement ensembliste, de la localisation a la navigation.

Pour ce qui est de la suite des travaux sur la visibilité, nous nous interrogeons
sur d’autres applications possibles de cette notion, notamment en robotique mobile.
Nous envisageons par exemple de nous intéresser au probléme du déménageur de
piano en considérant nos contracteurs d’intersection (de visibilité). Il est aussi envi-
sageable de développer une technique de SLAM ! basée sur les notions de visibilité :
I'information de visibilité entre deux robot permettrait par exemple de définir des
zones sans obstacles dans l'environnement, reprenant ainsi 1’idée présentée dans
[Jaulin 2011a].

1. Simultaneous Localization And Mapping - Cartographie et localisation simultanées
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Cette annexe présente différentes notions de I’analyse par intervalles. Elle contient
toute la théorie ensembliste nécessaire a la compréhension des approches présen-
tées dans ce manuscrit. La Section 1 correspond a une présentation générale de
I’analyse par intervalles tandis que la Section 2 présente deux outils ensemblistes
utilisés dans ce manuscrit. Cette annexe a été écrite en se basant sur [Jaulin 2001b,
Lagrange 2005].

1 Présentation générale

Cette section fait une présentation générale de l'analyse par intervalle. Les in-
tervalles étant des ensembles particuliers, il est nécessaire d’introduire en premier
lieu la manipulation d’ensembles, avant de s’intéresser par la suite a la manipulation
d’intervalles.



154 Annexe A. Introduction a I’analyse par intervalles

o8

(a) XNY

(e

) X\Y (d) X x Y

Figure A.1 — Exemple d’opérations sur des ensembles.

Ensemble

Un ensemble correspond a une collection d’éléments. Par exemple 1’alpha-
bet correspond a ’ensemble des lettres (c’est un ensemble discret car il est
possible de dénombrer le nombre d’éléments - de lettres - de ’ensemble)
et R correspond & ’ensemble de tous les nombres réels (c’est un ensemble
continu car il contient une infinité d’éléments - il existe une infinité de
nombres réels).

1.1 Manipulation d’ensembles

1.1.1 Opérations classiques

Ci-suivent quelques opérations classiques sur les ensembles.

Soient deux ensembles X et Y. Leur intersection est définie par

XNY£{z|zeXetze Y} (A.1)
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et leur union est définie par

XuY={z|zeXouzce Y} (A.2)

X privé de Y est définie par
X\Y2{z|zeXetz¢g Y} (A.3)

Le produit Cartésien de deux ensembles X et Y est défini par
XxY=2{(z,y) | z€Xetye Y} (A.4)
La Figure A.1 illustre ces opérations.

L’inclusion de X dans Y est définie par

XCYeveXzeY, (A.5)

et 1'égalité entre les deux ensemble est définie par

X=YeXCYetYCX (A.6)

1 .1.2 Manipulation de fonctions sur des ensembles

En considérant maintenant deux ensembles X et Y ainsi qu'une fonction f : X —
Y. Si X; C X, I''mage directe de X par f est définie par

F(X1) 2 {f(z) | z € X1}. (A7)

En supposant que Y; C Y alors I’emage réciprogue de Y; par f est définie par

FHY) 2 {z e X | f(z) € Y1} (A.8)

La Figure A.2 illustre la notion d’images directe et réciproque.

En notant @ ’ensemble vide, d’aprés les définitions précédentes il est possible de
remarquer que

f(0)=771(0) = 0. (A.9)

Avec X; et X5 deux sous-ensembles de X, et Y; et Y5 deux sous-ensembles de Y,
il est facile de montrer que

F(X1NnXo) C f(X1) N f(X2), (A.10)
FXLUXp) = f(X1) U f(Xa), (A.11)
FHYLNY2) = (Y1) N FH(YR), (A.12)
FHYL U Ys) = FH(Y1) U F7H(Y2), (A.13)
FUFHY) DY (A.14)
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> T1

Image directe de X3

O

(a) Exemple d’image directe

Image réciproque de Y;

f=1(Y1)

> T1

>Y1
Yo
A
Yy
>y

(b) Exemple d’image réciproque

Figure A.2 — Exemple d’images directe et réciproque.
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1 .1.3 Intersection relaxée

L’intersection relaxée, aussi appelée g-intersection correspond a une intersection
particuliére pour laquelle les points solutions peuvent ne pas intersecter certains des
ensembles considérés. Soient m ensembles connexes X; C R™, ¢ = 1,---,m. La
g-intersection, notée ﬂz{i}l’m’m X;, correspond a ’ensemble des points € R™ qui
intersectent au moins m — g ensembles X;. La Figure A.3 présente des exemples de

g-intersections.

Remarque A.1

{0}

N X= () X, (A.15)
i=1,--,m 1=1,-,m

{m}

N x= U X (A.16)
i=1,,m i=1,,m

1.2 Intervalles

Maintenant que la manipulation d’ensembles a été introduite, il est possible de
présenter la manipulation d’intervalles.

1 .2.1 Définitions générales

Un intervalle, noté [z], correspond & un sous ensemble connexe fermé de R.
L’ensemble des intervalles de R est noté IR.

Ensemble connexe

Un ensemble connexe correspond a un ensemble d’un seul tenant.

=
&

Ensemble connexe. Ensemble non-connexe.
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X4 X4
X3 X3
. N 5 N
= \/ Xl \/
\ \
\ \
X5 XS
(a) 5 ensembles connexes. (b) ﬂ;{i}ls X;.
Xy
X3
Xy

X5
©NM . X

Figure A.3 — Exemple d’intersections relaxées. Dans cet exemple ﬂz{i}ls X; =
1 2
N sXi=nE . sxi=0.
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Ensemble fermé

Un ensemble est fermé si tous les points limites de cet ensemble lui appar-
tiennent.

O[ ]10 O[ [10

Ensemble fermé, 3 et 8 appar- | Ensemble non-fermé car 8
tiennent a I’ensemble. n’appartient pas a ’ensemble
considéré.

Remarque A.2 On considérera l’ensemble vide ) comme étant un intervalle,
0 représentant l’absence de solution & un probléme donné.

Remarque A.3 Les bornes infintes (—oo et +00) seront considérées comme
étant fermées. L’ensemble [z] = [3,+00]|, pourra alors étre défint comme un
intervalle.

Un intervalle est caractérisé par une borne inférieure et une borne supérieure. La
borne inférieure, notée z, d’un intervalle [z] est définie par

z £ inf{z | z € [z]}. (A.17)

La borne supérieure, notées Z, d’un intervalle [z] est définie par

£ sup{z | z € [z]}. (A.18)

La taille d’un intervalle [z] non vide, notée w ([z]), est définie par
w(z]) £7 -z (A.19)
On peut noter que w ([3, +00]) = +o00.

Le centre d’un intervalle [z] non vide est défini par

A Z+T

mid ([z]) 2 £

(A.20)

1 .2.2 Opérations ensemblistes sur les intervalles

Les opérations ensemblistes présentées précédemment (Section 1 .1.1) s’ap-
pliquent naturellement aux intervalles.



160 Annexe A. Introduction a I’analyse par intervalles

1 4 6 9 1 46 9
0 [ ] [ ]10 0 [ ] [ ]10
(a) Union classique : [1,4] U [6, 9] (b) Union intervalle : [1,4] U [6,9] =[1, 9]

Figure A.4 — Exemple d’union intervalle.

L’intersection de deux intervalles [z] et [y] est définie par
[Z]N[y]={z€R | z¢€[z]et zc[y]} (A.21)

Il est possible de remarquer que l’intersection de deux intervalles sera toujours un
intervalle (au pire, ’ensemble vide) :

(A.22)

[m]ﬁ[y]:{w siz>gyouz<y,

[max (g, Q) ,min (Z,y)] sinon .

En considérant 'union ensembliste telle que présentée précédemment, I'union de
deux intervalles ne correspond pas obligatoirement & un intervalle. En effet 1’'union
classique de deux intervalles disjoints n’est pas connexe (Figure A.4). Pour pouvoir
définir 'union intervalle, il est nécessaire d’'introduire la notion d’enveloppe inter-
valle. L’enveloppe intervalle d’un sous-ensemble X de R, notée [X] correspond au
plus petit intervalle contenant X. Par exemple 1’enveloppe intervalle de [1, 4] U [6, 9]
correspond a l'intervalle [1,9]. L'union intervalle se définit alors comme l’enveloppe
intervalle de l'union classique de deux intervalles (Figure A.4) :

(2] U [y) 2 [[2] U []]. (A.23)

On remarquera que l'union intervalle de deux intervalles correspond bien a un
intervalle.

1 .2.3 Les vecteurs d’intervalles

Un vecteur d’intervalles (aussi appelé boite ou pavé) est un sous-ensemble de
R™ correspondant au produit Cartésien de n intervalles (un vecteur composé de n
intervalles) :

(x] = [z1] x - X [za] = ([z1], -+, [24])- (A.24)
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[x] = ([z1], [=]) [x] = ([z1], [2], [z3])

To T2 \
A A \

P

e e %
(23]
I3
>T1 — >T1
1 [21] =z 1 [z] =3

(a) Un vecteur d’intervalles & deux dimen- (b) Un vecteur d’intervalles a trois dimen-
sions [x] = ([z1], [z2]). sions [x] = ([z1], [z2], [z3])-

Figure A.5 — Exemples de vecteurs d’'intervalles

Produit Cartésien

Le produit Cartésien de deux ensembles X et Y, noté X x Y, correspond a
I’ensemble des points ayant une composante dans X et une composante dans
Y. On a par exemple R qui correspond a I’ensemble des réels, R? = R x R
qui correspond au plan & deux dimensions et R® = R xR x R qui correspond
a I’espace a trois dimensions.

L’ensemble des vecteurs d’intervalles est noté IR™. La Figure A.5 présente des
exemples de vecteurs d’intervalles.

Par la suite les termes boites, pavés et vecteurs d’'intervalles seront utilisés.
La taille d'un pavé [x]| non vide, noté w ([x]), est définie par

w([x]) 2 max (w ([@.))), i= 1, ,n. (A.25)
Le centre d'un pavé non vide [x] est défini par

mid ([x]) £ (mid ([z1]),-- -, mid ([z.]))7. (A.26)

1 .2.4 Opérations ensemblistes sur les vecteurs d’intervalles

I1 est possible d’étendre les opérations présentées précédemment pour les inter-
valles (Section 1 .2.2), aux vecteurs d’intervalles.



162 Annexe A. Introduction a I’analyse par intervalles

y] [y]

/ N [y]
T ] U y] 1

(a) Exemple d’union intervalle entre deux (b) Exemple d’intersection entre deux pa-
pavés. Vés.

Figure A.6 — Exemples d’union intervalle et d’intersection entre deux pavés.

L’intersection de deux pavés [x] et [y] de IR™ est définie par

(x| N [y] = ([za] N [ga]) x - x ([za] N [ya)), (A.27)
et I'union intervalle des deux pavés est définie par
[x] U [y] £ ([z1] U [wa]) x - - x ([2a] U [yn)). (A.28)

On peut noter que le résultat de ces deux opérations est bien un vecteur d’'inter-
valles (Figure A.6).

L’inclusion d'un pavé [x] € IR™ dans un pavé [y] € IR" est définie par
x] Cly] & [@1] C[w1] et --- et [zn] C [yn]. (A.29)
L’opération de bissection consiste & diviser une boite [x]| en deux boites symé-

triques [x;] et [xp]. Cette division se fait généralement par rapport au plus grand
c6té de [x]. Considérons un pavé

(%] = [z1,Z1] X -+ X [0, Tn]. (A.30)

On note 75 'indice de la premiére plus grande dimension de [x] :

i = min ({i | w ([z:]) = w ([x])}). (A.31)

Le résultat de la bissection de [x] est alors

[Xl] = @,ﬂ]x“'x {%’W}X'“X@’%]
(23, +73) (A.32)

xal = fo0,30) X X [R5 ] [, 3]
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[X] — ([331], [3;2]7 [:1;3]) :

plan de la bissection —
x] = ([1], [z2]) .
\ pea) 2]
T2 T3 ye
[x1] [x2] _ plan’de la bissection

(a) Bissection d'un pavé a deux dimen- (b) Bissection d’un pavé a trois dimen-
sions ([x] € TR?). sions ([x] € IR?).

Figure A.7 — Exemples de bissections

La bissection de [x] = [0, 10] x [3,7] conduit par exemple & deux boites [x1] =
[0,5] x [3,7] et [x2] = [5,10] x [3,7]. On peut noter que w ([x;]) = w([x2]) et [x1] U
[x2] = [x1] U [x2] = [x]. La Figure A.7 présente deux exemples de bissection.

Par la suite on notera ([xi],[x2]) = Bissect ([x]), la fonction qui bissecte [x] en
deux vecteurs d’intervalles [x;] et [x2].

1 .2.5 Notion de sous-pavages

Un sous-pavage d'un ensemble X C R™ correspond a un ensemble de pavés
{[x:]}icn de IR™ vérifiant

: 1=—X
V1,5 €N,i # j,w([x] N[x;]) = 0.
La Figure A.8 présente un exemple de sous-pavage
Sur le méme principe, a tout ensemble X C R™, on peut associer une sur-

approximation et une sous-approximation. Une sous-approximation d'un ensemble
X C R™, notées X, correspond a un ensemble de boites {[x;]};cn de IR™ vérifiant

{UiGN[X’i] CX, (A34)
Vi, j € Nyi # g, w (fxd] 0 [x,]) = 0.

Une sur-approximation d’un ensemble X C R"™, notées X, correspond & un ensemble
de boites {[x;]}ien de IR™ vérifiant

{UiEN[Xi] ) X’ (A35)
Vi, €ENi £ J,w ([Xl] N [XJ]) =0.
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Figure A.8 — Exemple de sous-pavage d’une boite [x]. [x;] correspond & un sous-pavé
du sous-pavage de [x]

On a donc

X" cXxcxt (A.36)

La Figure A.9 présente un exemple de sous-approximation et sur-approximation.

1 .3 Arithmétiques des intervalles

L’intérét de la manipulation d’intervalles (et de vecteur d’intervalles) se trouve
notamment dans la possibilité d’étendre relativement facilement toutes les relations,
opérations et fonctions des réels sur les intervalles.

1 .3.1 Relations

L’égalité entre deux intervalles [z] et [y] est définie par

zl=fyleoz=yetz=7 (A.37)

Cette égalité peut se généraliser aux pavés de IR™. Soient [x] et [y] deux vecteurs
d’intervalles

xl=[yleVi=1,--,n,[z: = [v] (A.38)
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S

NI

[ |

> T

(a) Exemple de sous-approximation.

> T

(b) Exemple de sur-approximation.

Figure A.9 — Sur et sous-approximations de X. On retrouve bien X~ C X C X,

Les relations d’ordres sont définies par

[z] <[yl & T <y,
z] <[yl ez <y,
[z] > [yl &z >7,
z] >yl ez>7.

(A.39)
(A.40)
(A.41)
(A.42)

Remarque A.4 Les relations < et > sont partielles. Si deuz intervalles [z] et
[y] ont une intersection non nulle, alors [z] £ [y] et [z] 2 [y].

Relation totale / relation partielle

Une relation ¢ est totale sur un ensemble E si tous les éléments de E sont
comparables avec tous les éléments de [, suivant ¢. Par exemple, les relations
d’ordres (< et >) sur l’ensemble des lettres de l’alphabet (ordonnées par
l'ordre alphabétique) sont totales. En prenant deux lettres au hasard, il
sera toujours possible de définir une relation d’ordre entre ces deux lettres :

a<d,c>a,..).

Une relation est partielle sur un ensemble E quand elle n’est pas totale
(quand il existe des éléments de E qui ne sont pas comparables entre eux

suivant cette relation).



166 Annexe A. Introduction a I’analyse par intervalles

1 .3.2 Opérations classiques

Les opérations classiques de l'arithmétique des réels peuvent étre étendues aux
intervalles. Soient x = {+, —, %, /} et deux intervalles [z] et [y] de IR,

[z]x[y] = {zxy | z € [z],y € [y]}]. (A.43)

Le résultat d’'une opération classique entre deux intervalles correspond au plus
petit intervalle contenant toutes les valeurs possibles de cette opération sur tous les
points de chacun des deux intervalles.

On a donc, considérant deux intervalles [z] = [z, Z] et [y] = [y, Y]

[z]+ [yl =[z+y7T+Y), (A.44)
[2}] - [y] = [2 —UT - y]: (A.45)
[z] x [y] = [min (zy, 2y, 2y, Ty ) , max (zy, zy, T, Ty ), (A.46)
. 11 11 .
== () m ()] moem
Y [—00, +00] sinon
Bl g L
Exemples :
[3,5] x [4,8] +[—1,3] =[12,40] + [—1,3] = [11, 43],
[71 9]/[—3, 5] = [_007 —I-OO],

14,8]/[2,4] = [4,8] E %} (1,4

Il est cependant important de noter que les opérations présentées ci-dessus ne
possédent pas les mémes propriétés algébriques que les opérations classiques sur les
réels. Par exemple :

— La soustraction n’est pas la réciproque de l’addition : [z] — [z] + [z] n’est pas

équivalent a [z]. Par exemple

[2,5] — [2,5] + [2,5] = [~3,3] +[2,5] = [-1,8] # [2,5].

On peut remarquer que [z] — [z] = [0] dans le seul cas particulier ou [z] est un
singleton (z = ).
— La division n’est pas non plus la réciproque de la multiplication :

[2,5]
[2,5]

25

x[2,8= 20| x 2.8 =[5, 2

5 2

| #1285

Ici aussi [z]/[z] = [1] dans le seul cas particulier ol [z] est un singleton.
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— La multiplication d'un intervalle par lui méme n’est pas équivalent a 1’élever
au carré :

[~1,3] x [~1,3] = [-3,9],
[-1,3]* =1[0,9].

— La multiplication n’est pas distributive sur I’addition : [z] x ([y1] + [y2]) n’est
pas équivalent a [z] X [y;] + [z] X [y2]. Par exemple

[2,5] x ([-1,2] +[3,4]) = [2,5] x [2, 6] = [4, 30],
[2,5] x [-1,2] + [2,5] x [3,4] =[5, 10] + [6,20] = [1, 30].

Singleton

Un ensemble E est un singleton s’il ne contient qu'un seul élément. Par
exemple E = {3} est un singleton (’ensemble E ne contient g'une valeur :
3) alors que E' = {3,4} n’en est pas un.

Remarque A.5 Les points précédents peuvent s’expliquer par le fait que quand
un wntervalle apparait plusieurs fois au sein d’une méme opération, on "oublie”
que lintervalle correspond a la méme variable. C’est flagrant sur l’exemple
sutvant : soit un wntervalle [z] = [-1,2], [z] x [z] = [-1,2] x [-1,2] = [-2,4],
1ct on a bien "oublié" gqu’on multipliait une variable par elle méme (d’ou la
présence de valeurs négatives). Il y a donc un "pessimisme” sur la solution en
présence plusieurs occurrences de la méme variable. On peut cependant noter
que

[z] % [2] O [=]?,
[z] = [z] + [2] O [2],
] > {0},

On a donc un pessimisme mais en aucun cas une perte de solution.

Il est possible d’étendre ces opérations aux vecteurs d’intervalles. Pour cela il
suffit de reprendre les définitions sur les réels et de remplacer les variables et les
opérations par leurs équivalents intervalles.

1 .3.3 Fonctions élémentaires

Tout comme nous ’avons fait pour les opérations classiques, les fonctions élé-
mentaires des réels (cos, sin, exp...) peuvent étre étendues aux intervalles.
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Soient f une fonction élémentaire définie sur R a valeurs dans R et [z] un inter-
valle de IR,

f([=]) £ {f(=) | = € [2]}]- (A.49)

L’évaluation d’un intervalle par une fonction élémentaire revient donc a calculer
le plus petit intervalle contant 1’évaluation de tous les points de l'intervalle par la
fonction.

Par exemple

abs([ 513]):[ ’ ]

Maintenant que nous savons utiliser les opérateurs classiques et les fonctions élé-
mentaires sur les intervalles, il devient possible d’évaluer des expressions plus com-
plexes. Ci-suivent deux exemples d’expressions mélangeant opérateurs et fonctions,
évaluées pour des variables intervalles.

— Considérons ’expression suivante y = 3z> — 22 4 7. Nous voulons évaluer y
pour z € [-1,3] :

[y] =3[-1,3]° - [-1,3* +7,
=3[-1,27] - [0,9] + 7,
=[-3,81] — [-7,2] =[-3,81] + [-2,7],
[y] =[5, 88].

— Considérons I'expression suivante z = cos(z)? + 2z sin(y) + ,/y. Nous voulons

q et yc[0,7]:

évaluer z pour z {
P €lz3

[2] = cos (E, gr> +2 {g 2} sin([0, 7]) + /[0, 7],
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7 £(x)
/\\
22 <\_/2\%

o [£]([x]) @

Figure A.10 — Exemple de fonction d’inclusion. On retrouve bien f([x]) C [f]([x]).

1 .3.4 Fonctions d’inclusions

Considérant une fonction f définie sur R™ et a valeurs dans R™, la fonction
ensembliste [f] : IR™ — IR™ est une fonction d’inclusion de f si

Vix] € IR", f([x]) C [f]([x])- (A.50)

La Figure A.10 illustre le principe d’une fonction d’inclusion.

On notera que pour toutes fonctions f il est possible de trouver une fonction
d’inclusion [f]. La plus évidente consiste & remplacer toutes les opérations de f
par les opérations intervalles correspondantes. La fonction d’inclusion ainsi obtenue
est appelée fonction d’inclusion naturelle. Ci-suivent deux exemples de fonctions
d’inclusions naturelles.

— Soit une fonction f(z) = z2 + 4z + 4, il est possible de construire la fonction
d’inclusion suivante :

I {HR — IR
N [z] = [z +4z] + 4
Pour [z] = [-2, 1] on obtient alors
[1(=2,1]) = [-2,1)* + 4[-2,1] + 4,

=[0,4] + [-8,4] + 4,
[—8,8] +4 =[—4,12].

[F1([=2,1])

On peut remarquer que f([—2,1]) = [0,9] C [f]([-2,1]) = [-4,12] (Figure
A.11).



170 Annexe A. Introduction a I’analyse par intervalles
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Figure A.11 — Evaluation de f([—2,1]) = [0,9], avec f(z) = 2% + 4z + 4.

— Soit une fonction f définie par
;. {R2 — R3
(21, 22) = (2122, T1 — T2, T1 + T2)

il est possible de construire la fonction d’inclusion suivante :

{]IR2 — IR3
([z1], [z2]) = ([z1][22], [21] = [22], [21] + [22])
Pour [z;] = [-2,1] et [z3] = [1, 3] on obtient alors

[—2,1] x [1,3],[—2,1] — [1,3],[—2,1] + [1,3]),
[f]([—2, 1]7 [11 3]) = ([_6: 3]) [_57 _2]7 [_17 4])

Sur le dernier exemple on peut remarquer que construire une fonction d’inclusion

.—.
“~
"
—
—
|
el
Il
~~

[f] pour une fonction f = (fi, -+, fm) revient a construire m fonctions d’inclusions
[fil,» =1,---,m. La fonction d’inclusion de f correspond alors a
[£] = ([f1], -+, [fm])- (A.51)

Bien que la fonction d’inclusion naturelle soit la plus facile & mettre en place (il
suffit de remplacer les variables scalaires par des variables intervalles), on remarque
gqu’elle n’est généralement pas minimale au sens de l'inclusion. En effet le pavé ré-
sultant de la fonction d’inclusion naturelle n’est généralement pas le plus petit pavé
contenant toutes les solutions. En reprenant ’exemple illustré dans la Figure A.11,
on remarque que le plus petit pavé solution correspond a [0, 9] alors que la fonction
d’inclusion naturelle retourne [—4, 12].
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On définit donc la fonction d’inclusion minimale [f]* d’une fonction f comme
étant la fonction d’inclusion vérifiant

[f1* = [f([=])). (A.52)

La Figure A.12 présente un exemple de fonction d’inclusion minimale.

Ci-suit un exemple extrait de [Jaulin 2001b] qui illustre l'efficacité de différentes
fonctions d’inclusions pour une méme fonction. Considérons les quatre écritures
suivantes de la méme équations

filz) =z(z + 1),
f2($) =TXzTH+UT,
f3($) = 532 +z,
fal@) = (z+ 22— 2
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4.0 4 z(z + 1)
3.0 1
[2]([z]) [£3]([z])
2.0
[F1]([=])

1.0 N

AN

-2.0 /

—-2.5 . . . .
-15 -10 -05 0.0 0.5 1.0 1.5

Figure A.13 — Résultat des différentes fonctions d’inclusions.

En considérant leurs fonctions d’inclusions, avec [z] = [—1, 1] on obtient

[fi(z)] = [z]([z] + 1) = [-1, 1]([-1, 1] + 1) = [-1,1] x [0, 2],
[f1(z)] = [-2,2]
[fo(z)] = [z] x [z] + [2] = [-1, 1] x [-L, 1] + [-1,1] = [-1,1] + [-1,1],
[f2(2)] = [-2,2].
[fs(@)] = [2]” + [z] = [-1,1° + [-1,1] = [0, 1] + [~ 1, 1],
[f3(2)] = [-1,2].
2 2 2
o= (o 3= (v i 2= (38 - )

La Figure A.13 présente les résultats des différentes fonctions d’inclusion. On
remarque que la précision de la fonction d’inclusion dépend de sa forme. Comme
indiqué précédemment, la présence de plusieurs occurrences d’'une méme variable
augmente le pessimisme du résultat obtenu : la fonction d’inclusion [f4], qui est la
seule & n’avoir qu’une seule occurrence de la variable [z], s’avére étre la plus précise.
Dans cet exemple, [fs] correspond a la fonction d’inclusion minimale de f.
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T2 Yo

At g

> T > U1

Figure A.14 — Exemple d’inversion ensembliste a l'aide de 1'analyse par intervalles.
L’objectif est alors de définir les deux ensembles X~ et XT.

2 Deux outils ensemblistes

Cette section présente deux outils ensemblistes, reposant sur ’analyse par inter-
valles, qui sont utilisés dans ce manuscrit. Le premier outils a étre présenté corres-
pond a l'algorithme SIVIA, qui permet de faire de l'inversion ensembliste. Puis les
principes des problémes de satisfaction de contraintes (CSP) ainsi que leurs résolu-
tions a I’aide de l'analyse par intervalles seront détaillés.

2 .1 Inversion ensembliste
2 .1.1 Présentation

Soient f une fonction (potentiellement non-linaire) de R™ & valeurs dans R™ et
Y un sous-ensemble de R™. L’inversion ensembliste consiste a calculer

X ={xcR"|f(x) € Y}=f1(Y). (A.53)

A T'aide de I’analyse par intervalles, il est possible de caractériser ’ensemble X
par une sous et une sur-approximations

X~ cXcXt. (A.54)

La Figure A.14 présente un exemple d’inversion ensembliste.
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| [/

> T

> Y1

(a) Le pavé [xo] est indéterminé. Comme w ([xg]) > €, la boite ne peut pas étre gardée telle
quelle, elle doit étre bissectée. Les boites résultantes seront testées a leur tour.

Y

1/

—/

p

> Y1

Y

1/

s [x1] X 2
//
[£1((x1])
>
(b) Le pavé [x;] n’est pas solution : [f]([x1]) N Y = 0.
2 bl X s
\ /[
......... AR
> T1
(c) Le pavé [x7] est solution.
T2 Y2
A [xo] € A
[£]([xe])
......... :
X
> T1

\yl

(d) Le pavé [xg] est indéterminé et est trop petit pour étre bissecté (il est suffisamment petit
pour &tre gardé). Ce pavé est donc définitivement classé indéterminé.

Figure A.15 — Les différents cas de l'algorithme SIVIA.
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2 .1.2 Algorithme SIVIA

L'algorithme SIVIA (Set Inverter Via Interval Analysis') est un algorithme
d’inversion ensembliste [Jaulin 1993]. Il permet d’obtenir une sous et une sur-approximations
de X, avec une précision aussi fine que désirée. Pour ce faire, 1’algorithme a besoin
des éléments suivants :

— un ensemble Y approprié,

— un pavé de recherche [xg] (potentiellement trés grand) contant ’ensemble X
(X C [XO])r

— une fonction d’inclusion [f] de la fonction f,

— une précision e.

Le principe est le suivant, on veut créer un sous-pavage de [xo], en classant les
sous-pavés en trois catégories :

— Les pavés solutions : un pavé [x;] est solution si [x;] C X, ou en d’autre termes
si [f]((x]) C V.

— Les pavés non-solutions : un pavé [x;] n’est pas solution si [x;] N X = 0 ou
encore si [f]([x;]) NY = 0.

— Les pavés indéterminés : les pavés qui sont ni solutions ni non-solutions. Un
pavé est indéterminé si [f]([x;]) ¢ Y et [f]([x;]) NY # 0.

Le tout en ajoutant une contrainte sur la taille maximale possible pour les pavés
indéterminés : soit [x;] un pavé indéterminé, w ([x;]) < e. La Figure A.15 illustre le
principe de l'algorithme.

L’algorithme SIVIA est présenté Algorithme 27. C’est un algorithme récursif
qui, comme précisé au dessus, crée une sous et une sur-approximations de X. Les
approximations X~ et XT sont initialisées par des ensembles vides, puis remplies au
fur et & mesure. A la fin on récupére les deux ensembles suivants :

X~ = {pavés solutions}, (A.55)
X = {pavés solutions} U {pavés indéterminés}. (A.56)

On remarquera que X~ peut étre vide.

Dans 1'Algorithme 27, lors du test de la boite [x], on retrouve quatre cas pos-

sibles :

— Ligne 2, la boite en cours ne contient aucune solution au probléme d’inversion.
Elle peut donc étre supprimée (elle n’est enregistrée dans aucune des deux
approximations) (Figure A.15b).

— Ligne 5-6, la boite en cours ne contient que des solutions, elle doit donc faire
partie des deux approximations (Figure A.15c).

— Ligne 9, la boite en cours est indéterminée et est trop petite pour étre bissectée
(elle a atteint la précision voulue). La boite reste donc indéterminée (il se peut

1. Inversion ensembliste a 1’aide de 1’analyse par intervalles
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Algorithme 27: SIVIA
Données : [x], [f], Y, e, X, X

1 si [f]([x]) N'Y = 0 alors

2 retour // Le pavé n’est pas solution, il n’est pas gardé

3 sinon si [f]([x]) C Y alors

4 // Le pavé est solution, il est ajouté aux deux approximations
5 XT =X"U[x];

6 | Xt =X"Ul[x];

7 sinon si w ([x]) < € alors

8 // Le pavé est indéterminé et trop petit pour é&tre bissecté

9 // 1l est alors ajouté a la sur-approximation

10 | Xt =X*tU[x];

11 sinon

12 // Le pavé est indéterminé et plus grand que la précision désirée
13 // On bissecte alors le pavé et on teste les pavés résultants

14 ([x]', [x]") = Bissect ([x]);

15 (X—, X*) =SIVIA([x], [f], Y, e, X, XT);

16 (X~,XT) =SIVIA([x]", [f], Y, ¢, X, XT);

17 fin

Résultat : X, X7,

qu’elle contienne des solutions), et doit &tre ajoutée & la sur-approximation
(Figure A.15d).

— Ligne 13-15, la boite en cours est indéterminée, mais n’a pas atteint la précision
voulue, elle doit donc étre bissectée. Les boites résultantes de la bissection sont
testées a leur tour (Figure A.15a).

2 .2 Problémes de satisfaction de contraintes

2 .2.1 Présentation

Un probléme de satisfaction de contraintes (CSP 2) est défini par trois ensembles :

— un ensemble de variables V = {vq,va, -, v},

— un ensemble de domaines pour ces variables D = {di,d2, - ,dr}, avec v; €
di,i=1,---,k,

— et un ensemble de contraintes (fonctions, relations...) C = {c1,¢2,- - ,cm}

reliant les variables entre elles.

L’objectif est alors de réduire les différents domaines en supprimant les valeurs
qui ne sont pas compatibles avec les contraintes.

2. Constraint Satisfaction Problem
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Voici un exemple de CSP :

V= {.’Bl, .’Bg}
D = {X3,X,} . (A.57)
C={ci:z3=12%co: 20 = —2z; + 1}

L’analyse par intervalles peut permettre de résoudre ce type de problémes. En
reprenant 1’exemple de I’Equation A.57, on suppose cette fois que les domaines Xy =
[z1] = [-10, 10] et Xy = [z2] = [-20, 100] sont des intervalles. L’objectif est alors de
contracter [z1] et [z2] en supprimant les valeurs non-consistantes avec les contraintes
c1 et ¢o. Pour ce faire, on va associer un contracteur a chacune des contraintes.

2 .2.2 Contracteurs

Un contracteur correspond a un opérateur (algorithme) capable de réduire des
domaines en fonction de la contrainte a laquelle il est associé. On notera qu’un
contracteur ne doit jamais avoir recours a la bissection.

En considérant toujours 'exemple A.57, les Algorithmes 28 et 29 correspondent
respectivement aux constracteurs des contraintes c1 et co. Les contracteurs présentés
ici sont des contracteurs simples, on notera que pour des contraintes plus complexes
on pourra toujours se ramener a des combinaisons de contracteurs élémentaires (Sec-
tion 2 .2.4).

Calcul du résultat ([z1]*,[z2]*) du contracteur C., sur le CSP A.57 (Figure
A.16D) :

[z2]* = [z2] N [21]%, [z1]* = [z1] N (V]z2]* U —/[z2]*),
— [-20,100] N [~10, 10]?, = [~10,10] N (1/[0, 100]* L —/[0, 100]*),
— [—20,100] N [0, 100], = [~10,10] N [-10, 10],

[z2]* = [0, 100]. [z1]* = [-10,10].

On remarque que le contracteur réduit les domaines en supprimant les valeurs
non-consistantes avec la contrainte associée (les valeurs négatives de [z3] dans ce
cas). L’idée maintenant, est de propager cette information en utilisant le deuxiéme
contracteur avec les nouvelles valeurs [z1] = [z1]* et [z2] = [z2]*.

2 .2.3 Propagation de contraintes

Comme précisé Section 2 .2.2 les contracteurs permettent de réduire les do-
maines des variables au sein d'une contrainte. Pour un probléme de satisfaction de
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Algorithme 28: Contracteur C,, associé a c¢; : 3 = z7

Données : [z1], [z2]
1 [@o]* = [z2] N [z41]?;

2 [21]* = [z1] N (y/[m2]* U —/[m2]*);

Résultat : [z1]*, [z2]*.

Algorithme 29: Contracteur C,, associé a ¢ : Tp = —2z7 + 1

Données : [z1], [z2]
1 [z2]* = [z2] N —2[z1] + 1;
2 ol = o) n 27

Résultat : [z1]*, [z2]*.

contraintes, plusieurs contraintes sont généralement considérées. La technique de ré-
solution du CSP consiste alors & utiliser successivement les différents contracteurs
associés aux contraintes, en conservant les résultats des contractions d’un appel a
I’autre, et ainsi de suite jusqu’a 'obtention d’un point fixe : c’est a dire dés qu’aucun
contracteur n’arrive a contracter les domaines. On notera qu’'un autre critére d’arrét
peut étre considéré : le nombre maximal d’appels des contracteurs.

L’Algorithme 30 présente une méthode de résolution d’'un CSP a1’aide de contrac-
teurs associés aux contraintes. On peut remarquer que 1’appel des contracteurs se fait
tant que le nombre d’itérations z,,4; n’a pas été atteint et tant que ’on contracte.
Ligne 6, si D = D* alors aucun domaine n’a été contracté pendant !’itération cou-

rante, un point fixe a donc été atteint.

Algorithme 30: Résolution d'un CSP

Données : V={z1, - - ,z¢},D = {[z1],- -, [z&]},C ={c1, - ,em}s Zmaz
1 z=0;D* =D // Initialisations;
2 répéter
3 D = D*;
4 pour chaque ¢;, 1 =1, --- ,m faire
5 D* = C,,(D)// A chaque itération on appelle tous les contracteurs;
6 fin
7 z=2z+1// On calcule le nombre d’itérations;
8 tant que 2z < Zpmq et D* £ D;

Reésultat : D*.

La Figure A.16 présente les premiéres contractions ainsi que le point fixe du CSP
A.57. Ci-suit le détail des différentes contractions présentées. Calcul du résultat
([z1]*, [z2]*) du contracteur C., en considérant le résultat obtenu Section 2 .2.2
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2
T
80 | 1
40 |
0 | —2z1 + 1
z1

-8 —4 0 4 8

(a) Le CSP considéré. Les solutions cor-
respondent aux points d’intersections des

deux droites (contraintes).

T2

2
T
80 | 1
40 |
0 | —2z1 + 1
z1

-8 —4 0 4 8

(c) Appel du deuxiéme contracteur :

([21], [22]) = Ce,([24], [22]).

2
T
80 | 1
40 |
0 1 —oz1 + 1
z1

-8 —4 0 4 8

(e) Puis on rappelle le deuxiéme contrac-

teur : ([z1], [z2]) = Co, ([21], [22])-

2
T
80 | 1
40 |
0 | —2z1 +1
T1
8 -4 0 % 8

(b) Appel du premier contracteur
([z4], [z2]) = Cc, ([21], [22])-

T2

2
T
80 | 1
40 |
0 —271 + 1
T1
8 -4 0 % 8

(d) On propage l'information en rappe-
lant le premier contracteur : ([z1], [z2]) =
C'C1 ([a"l]: [1‘2])

T2
2
T
80 | 1
40 |
0 2z +1
1
8 -2 0 4 8

(f) Et ainsi de suite jusqu'a lobten-
tion d’un point fixe (les contracteurs ne
peuvent plus contracter).

Figure A.16 — Exemple de propagation de contraintes sur un CSP.
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(Figure A.16c) :

[Zo]* = [z2] N —2[z1] + 1, 1]t = [m] 0 1—£a:2]*
= [0,100] N —2[~10, 10] + 1, = [-10,10] N 1_[2021]
= [0,100] N [~19, 21], — [~10,10] N {_10, %} ,
[z2]" = [0, 21]. [21]* = {_10, %} .

Calcul du résultat ([z1]*, [z2]*) lors du rappel de C., (Figure A.16d) :

[z2]" = [22] O [21]%, [1]" = [21] 0 (V/[ea] U —/[aa]"),
=[0,21] N {—10, ;r = [~10, %]m(mu—m),
= [0,21] N [0, 100], = [-10, %] Nn[-v21,v21],
[s]* = [0, 21]. @] = [V, %} .
Calcul du résultat ([z1]*, [z2]*) lors du rappel de C., (Figure A.16¢) :
fzal* = [a2] N —20a1] + 1, E N [
=1[0,21] N —2 {—x/ﬁ%} +1, :[_\/2—1,;]01—[0,2;/ﬁ+1],
= [0,21] N [0,2v/21 + 1], = [-V/21, %] N {—10, %} ,
(2] = [0,2v/21 + 1], 2] = [~V 5]

Remarque A.6 Quand un point fize est atteint, il est possible de bissecter le
domaine courant et de recommencer le processus de contraction sur les deuzx
pavés résultants de la bissection. Ainst on pourrait identifier plus précisément
les deuz solutions de l’exemple présent sur la Figure A.16f.

2 .2.4 Propagation avant-arriére

Comme précisé précédemment, les contracteurs présentés sur I’exemple A.57 sont
des contracteurs simples, associés a des contraintes simples. Pour réaliser les contrac-
teurs associés a des contraintes plus complexes, il est possible d’utiliser le principe
de propagation avant-arriére (forward-backward propagation). L’objectif va alors
étre de décomposer la contrainte complexe en contraintes élémentaires, créant ainsi
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avant C3 arriére

A

T2 L5 3 T4 1
Figure A.17 — Exemple d’arbre généré par la décomposition d’une contrainte com-

plexe en contraintes élémentaires.

un arbre ayant pour racine la contrainte complexe et pour feuilles les contraintes élé-
mentaires. La propagation avant-arriére va ensuite consister a effectuer des contrac-
tions élémentaires depuis les feuilles vers la racine (avant), puis depuis la racine vers
les feuilles (arriére).

Considérons par exemple la contrainte suivante :
c3 : 1 = Tocos(zs) + z3sin(zs) + 4. (A.58)

11 est possible de la décomposer en contraintes élémentaires :

a = cos(zs), b=a x zs,
¢ = sin(zs), d=cxzs,
e=>b+d, f=e+z4

On a alors c3 : 1 = f. Cette décomposition génere ’arbre présenté Figure A.17.

En s’appuyant sur cette décomposition, il est possible de construire un contrac-
teur C., associé a la contrainte c3. Ce contracteur (Algorithme 31) est basé sur le
principe de contraction avant-arriére et a trois étapes principales :

— Lignes 2-3 : Les variables intermédiaires créées lors de la décomposition en

contraintes élémentaires, sont initialisées.

— Lignes 6-12 : Contraction en avant. Les contraintes élémentaires sont retour-
née afin de contracter les domaines des variables qui sont a droite du signe
égal. On remarquera que pour chaque contraction un contracteur élémentaire
est appelé (division, soustraction, ...).
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— Lignes 13-17 : Contraction en arriére.

Retour sur les formes initiales des

contraintes élémentaires (comme pour 1’étape d’initialisation), et contraction
des domaines, toujours en manipulant des contracteurs élémentaires.

Les deux derniéres étapes sont répétées tant

gu’on n’a pas atteint de point stable

(tant que les domaines peuvent encore étre contractés). On peut cependant considé-

rer d’autres critéres d’arrét :
— Un nombre maximal d’itérations zm,qz

. aprés Zmger passages dans la boucle

répéter - tant que on arréte, méme si on contracte encore les différents

domaines.

— Un pourcentage de contraction minimal :

on arréte dés qu’on ne contracte

plus assez vite (la réduction des domaines entre chaque itération n’est pas

assez significative).

Algorithme 31: Contracteur C., associé a c3

: £ = zp cos(zs)+ T3 8in(zs) + 24

Données : [z1], [z2], [z3], [z4], [25]

2));

I:x b
+ [z4]) ;

[d] = [c]

X [z3];

— [e]);

]
).

1 // Initialisations
2 [a] = cos([zs]); [0] = [a] x [z2]; [c] = sin([zs]);
3 [e] = [b] +[d]; [f]=[e] +[zd];
4 répéter
5 // Contraction avant

[0] . [8] .
o | foal=loal N s ) =laln o
7 | [as] = [zs] mTo]s—l([a]); .

d d
o | sl =aaln s =0
o | [zs] = [zs] Nsin *([c]);
1 | [f]=[f]N[z];
1| el =[e]N([f] - [za]); [z4] = [ma] N ([/]
12 | [b] =[] N ([e] —[d]); [d] = [d]n([e] —[b]);
13 // Contraction arriére
14 | [a] = [a] Ncos([zs]); [b] = [b] N ([a] x [z
15 | [c] =[] nsin([zs]); [d] = [d] N ([c] x
16 | le] =[e]n([d]+[d]); [fl=1[fIN([e
17 | (&) = [m] N [f];
18 tant que gque l’on contracte;

Résultat : [z1], [z2], [z3], [T4], [Z5].
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Cette annexe présente différents outils probabilistes couramment utilisés pour
traiter les problémes de localisation en robotique mobile. L’objectif de cette présen-
tation est de donner au lecteur les notions théoriques nécessaires pour comprendre
les algorithmes classiquement utilisés pour la localisation en robotique mobile. Cette
annexe se découpe en trois parties. La premiére partie fait une présentation générale
de quelques notions de probabilités et présente 1’approche probabiliste du probléme
de localisation. La deuxiéme partie s’intéresse aux filtres Gaussiens notamment utili-
sés pour résoudre les problémes d’estimation de posture tandis que la derniére partie
s'intéresse aux filtres non-paramétriques, généralement utilisés pour les problémes
de localisation globale. Cette annexe a été écrite en se basant, entre autres, sur
[Thrun 2005].
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1 Localisation probabiliste

Cette section a deux objectifs. Le premier est de présenter les outils probabilistes
classiquement utilisés en robotique mobile et le deuxiéme est de présenter l'approche
probabiliste du probléme de localisation.

1.1 Introduction aux probabilités

Soit X une variable aléatoire et z une valeur particuliére possible pour X. On
peut par exemple considérer X comme correspondant a la face visible d’'une piéce
aprés un pile ou face. La valeur ¢ peut alors avoir deux valeurs, z =pile ou z =face.
Si les valeurs possibles pour X sont discretes, alors

p(X = 7) (B.1)

désigne la probabilité que X aie pour valeur z. En reprenant ’exemple de la piéce
1
(et en supposant qu’elle soit bien équilibrée), on a p(X = pile) = p(X = face) = 3"

On notera que la somme des probabilités de toutes les valeurs possibles pour X est
égale a 1.

dp(X=z)=1 (B.2)
Vz

Ce qui revient a dire qu'il y a 100% de chance que X vaille une valeur de X ... On
notera aussi qu’il est impossible d’avoir une probabilité négative.

Par la suite, pour alléger les notations, p(X = z) sera notée p(z).

Les variables aléatoires considérés pour la localisation en robotique mobile sont
pour la plupart continues. A partir de maintenant, on supposera que toutes les
variables considérées possédent une fonction de densité de probabilité (PDF ).

Densité de probabilité

Une fonction de densité de probabilité correspond a une fonction qui pour
un z donné, donne la probabilité que la valeur aléatoire X soit égale a z.

Un exemple de PDF classique : la distribution normale de moyenne u et de
variance o2 :
1(z—p)?

p(z) = (2m0?) exp <—2> . (B.3)

o2

1. Probability Density Function
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Figure B.1 — Densité de probabilité Gaussienne avec u = 0 et 02 = 1. Cette distri-
bution particuliére est aussi appelée lo: normale centrée réduite.

Cette distribution est aussi appelée Loi normale, Distribution Gaussienne ou
encore Lot Gaussienne (Figure B.1). On notera X ~ N (u,0?) pour signifier que
la variable aléatoire X est distribuée selon une densité de probabilité Gaussienne de
moyenne x et de variance o2. Telle que présentée dans I’Equation B.3, la loi normale
suppose que z est un scalaire. La distribution normale considérant un vecteur x est
appelée Distribution normale multivariée et correspond a

p(x) = det(27X)

N[ -

exp (5 (x— "D (x - ) (B.4)

avec u le vecteur des moyennes et ¥ une matrice symétrique (semi-définie positive)
appelée la matrice de covariance.

Matrice symétrique

Une matrice A est symétrique si elle est égale a sa propre transposée : A =
AT . En d’autres termes, plus intuitivement, une matrice est symétrique si ses
coefficients sont symétriques par rapport a sa diagonale Nord-Ouest/Sud-
Est. Exemple de matrice symétrique :

1
2
3

B O N
oo W
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Transposée d’une matrice

La transposée d’une matrice A, notée AT, correspond & la matrice obtenue
en inversant les lignes et les colonnes de A. Par exemple

1 2
si A= 5 0 alorsAT:<; g Z)
3 4

Matrice semi-définie positive

Une matrice A est semi-définie positive si, pour tout vecteur x non nul,

xTAx > 0. (B.5)

Comme pour le cas discret, la somme de toutes les probabilités des valeurs pos-
sibles de X est égale a 1

/p(a:)d:z: =1 (B.6)

Par la suite on utilisera les termes probabilité, densité de probabilité et fonction
de densité de probabilité de fagons équivalentes.

La probabilité jointe entre deux variables aléatoires X et Y est définie par

p(z,y) =p(X =z etY =y). (B.7)

Elle décrit la probabilité que la variable X vaille z et que la variable Y vaille y. On
peut noter que si X et Y sont indépendantes (la valeur de X n’a pas d’influence sur
la valeur de Y) alors

p(z,y) = p(z)p(y)- (B.8)

Il arrive souvent que des variables aléatoires conditionnent 1'état d’autres va-
riables aléatoires. Note alors la probabilité conditionnelle

pzly)=p(X=2z|Y =y), (B.9)

comme étant la probabilité d’avoir X = z sachant qu'on a Y = y. Si p(y) # 0 alors
on peut écrire la probabilité conditionnelle précédente comme étant

Pz | ) = ”;fj)’). (B.10)

On remarque que si X et Y sont indépendantes alors

P@PW) _ o E.11)

p(zy) = 2(v)
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En d’autres termes, si X et Y sont indépendantes alors connaitre Y ne donne aucune
information sur X...

Ci-suivent deux théorémes fondamentaux pour l'approche statistique du pro-
bléme de localisation en robotique mobile.

Théoréme de probabilité totale :

p(z) = Y (= | ¥)p(y) (cas discret) (B.12)
vy
p(z) = /p(a: | v)p(y)dy (cas continu) (B.13)

Théoréme de Bayes :

p(z|y)= ply I])(Z))p(w) = va,(i("ya[)i’()a;)(m’) (cas discret) (B.14)
p(z|y) = 2y I’)(Z);J(m) = fp€15y| Lzﬁflidm, (cas continu) (B.15)

Le théoréeme de Bayes joue un rdle prépondérant en robotique probabiliste. En
supposant que z soit une valeur qui dépende de y, la probabilité p(z) est appelée la
probabilité antérieure et y correspond aux données (mesures). La probabilité p(z)
correspond a la connaissance que nous avons de X avant de prendre en compte les
mesures y. La probabilité p(z | y) est quand & elle appelée la probabilité postérieure.
Le théoréme de Bayes permet donc d’évaluer p(z | y) en utilisant la probabilité
conditionnelle inverse p(y | z).

Il est possible de remarquer que le dénominateur du théoréme de Bayes p(y),
Equations B.14 et B.15, ne dépend pas de z. C’est pourquoi p(y)~! est souvent
défini comme une normalisation et est notée 7. Ce qui nous donne

p(z | y) = np(y | z)p(). (B.16)

On précisera qu'il est possible de conditionner les relations présentées précédem-
ment avec une troisiéme variable aléatoire Z. En conditionnant le théoréme de Bayes
avec Z = z on obtient

p(z | y,2) = p(y ’;(’;?Ij)“’ [2) (B.17)

En considérant des variables X et Y indépendantes, on a (Equation B.8)

p(z,y | z) =p(z | 2)p(y | 2) (B.18)
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Cette relation est connue comme étant la relation d’indépendance conditionnelle,
et est équivalente a

p(z | 2) =p(z | 2,9), (B.19)
p(y | z)=p(y| 2,z). (B.20)

L’espérance d'une variable aléatoire X est donnée par

E[X]| = Z:t:p(:z:) (cas discret), (B.21)
Ve
E[X] = /zp(z)d:z: (cas continu). (B.22)

La variance d’une variable aléatoire X est définie par
V(X)=E[(X - E[X])?]. (B.23)

Dans cette annexe, la variance est aussi notée o2.

La covariance entre deux variables aléatoires X et Y correspond a

cov(X,Y) = E[(X — E[X])(Y — E[Y])]. (B.24)

Espérance, variance et covariance

L’espérance correspond a la tendance centrale d’une variable aléatoire. Elle
est équivalente a la moyenne de la densité de probabilité de cette variable.
La variance qualifie la dispersion des valeurs d’une variable aléatoire autour
de sa tendance centrale. On peut noter que la variance correspond au carré
de 1’écart type.

La covariance permet d’évaluer simultanément la variation de deux variables
aléatoires par rapport a leurs moyennes respectives. Elle donne une indica-
tion sur le lzen qui unit ces deux variables.

La Figure B.2 illustre les notions de moyenne et de variance.

1 .2 Approche probabiliste de la localisation
1 .2.1 Définitions générales

Dans la majorité des problémes en robotique mobile (dont le probléme de loca-
lisation), I’état du systéme change au cours du temps. Ce dernier est généralement
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Figure B.2 — Deux densités de probabilités avec des moyennes égales mais des dis-
persions (variances) différentes. La densité foncée correspond & une loi normale avec
p = 0et o2 = 2, tandis que la courbe claire correspond & une loi normale de moyenne
nulle et de variance 0% = 1.

considéré comme étant discret. En d’autres termes, tous les événements intéressants
se passent aux instants £ = 0,1,2,---. L’instant particulier ¢ = 0 est associé a la
situation initiale du probléme considéré.

Pour se localiser, un robot est généralement capable de voir son environnement.
Le vecteur de mesures fournit des informations sur ’environnement a un instant
donné. Ces mesures peuvent étre réalisées par différents types de capteurs (camera,
capteur de distance, ...). Le vecteur de mesures effectué a I'instant ¢ est noté z;, et

Zty ity = 2ty Lty +1y 2t 42, 0" 3 Dty (B'25)

correspond a l’ensemble des vecteurs de mesures effectués entre les deux instants ¢;
et t2.

Un robot est aussi généralement capable de se déplacer dans son environnement.
Le vecteur de controles permet d’évaluer les différents déplacements (change-
ments d’état) du robot. Classiquement, ce vecteur est associé a ’'odométrie du ro-
bot. Bien que ’odométrie corresponde en réalité a des mesures de capteurs, elle est
traitée comme un vecteur de contréles étant donné qu’elle fournit des informations
sur la posture du robot. Le vecteur de contréles noté u; correspond au déplacement
du robot entre l'instant ¢ — 1 et l'instant ¢. Comme pour le vecteur de mesures

Ugy gy = Ugy, Ugy 1, Ugy 42,700, Ug, (B.26)

correspond a ’ensemble des vecteurs de contréles effectués entre les instants ¢; et £».

Pour une approche probabiliste du probléme de localisation, on considére que
I’évolution de 1’état ainsi que les mesures sont régies par des lois probabilistes. Dans
un premier temps on peut définir la loi de probabilité de 1’état courant x; comme
étant

p(xt | X0:t—1,21:4-1, U1:t).- (B.27)
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Remarque B.1 Dans cette anneze on considére l’état x comme étant [’état de
l’environnement. Le robot faisant part: de son environnement, quand le robot
se déplace, i1l modifie I’état de son environnement.

En supposant que x soit un état complet, on peut en déduire que x;_; est sta-
tistiquement représentatif de tous les contrdles et mesures précédents, c’est a dire
uis_1 €t z1:¢t— 1. En d’autres termes, les contrdles et mesures précédents n’ap-
portent aucune information supplémentaire a 1’état x; ;. On peut donc en conclure
que

P(Xt | Xo:t—1,Z1:4—1, U1:) = P(X¢ | Xe—1, Ue). (B.28)

Cette équation signifie que la posture courante du robot dépend de sa posture pré-
cédente et de son déplacement.

Etat complet

Un état x; est dit complet s’il correspond au mezlleur estimateur de 1’état
futur x;;1. En d’autres termes, si les états précédents (x;_1,X¢—2, -+ ) n’ap-
portent aucune information supplémentaire utile a la prédiction de 1’état
futur.

De fagon similaire on peut modéliser les vecteurs de mesures

P(Zt | Xo:t,letflyUll:t) :P(Zt | Xt)- (B-29)

Cette équation signifie que les mesures réalisées a un instant ¢ ne dépendent que de
’état de I’environnement (incluant la posture du robot) a ce méme instant.

Les Equations B.28 et B.29 forment le systéme dynamique stochastique du robot.

1 .2.2 Notion de croyance

Un autre concept majeur de la localisation probabiliste : la notion de croyance.

La croyance illustre la connaissance qu’a le robot sur I’état de son environnement.

C’est une densité de probabilité qui caractérise la confiance qu'un robot peut avoir

sur son estimation de 1’état de l'environnement. La croyance d’un état x est notée
bel(x) et correspond a

bel(xt) = p(xt | Z1:¢, ul;t). (B.30)

Dans la formulation précédente, on remarque que les derniéres mesures z; ont déja
été intégrées pour l'estimation de 1’état. Par la suite, il va étre nécessaire d’évaluer
la croyance de 1'état courant x; avant l'intégration du dernier jeu de mesures. Cette
densité, souvent appelée prédiction, est notée bel(x;) et correspond a

bel(xt) = p(xt | Z1:4-1, Urst). (B.31)
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On notera que calculer bel(x:) & partir de bel(x;) est appelée correction. En effet
en calculant bel(x;) on évalue 1'état courant en fonction de 1'état précédent et du
vecteur de contréles (déplacement), puis en rajoutant le dernier jeu de mesures on
va corriger cette prédiction pour obtenir bel(x:).

1 .3 Filtre Bayésien

1 .3.1 Principe
L’algorithme le plus général pour calculer les croyances correspond au filtre
Bayésien.

L’Algorithme 32 présente le filtre Bayésien basique. C’est un algorithme récursif
qui calcule la croyance de 1’état courant en fonction de la croyance de 1’état précédent.

Algorithme 32: Filtre Bayésien
Données : bel(x:_1), ug, 2t
1 pour tous les x; faire
2 @(Xt) = fp(Xt | ut,Xt,]_)bEZ(Xt,]_)dX;
3 | bel(x:) = np(zs | x¢)bel(xy);
4 fin
Résultat : bel(x:).

1.3.2 Exemple

Cet exemple est inspiré de [Thrun 2005]. Supposons qu’un robot n’ait que deux
positions possibles dans son environnement, soit il est dans la piéce 1, soit dans la
piéce 2 (Figure B.3). Afin de détecter la piéce dans laquelle il se trouve, le robot
posséde une cameéra. Il peut aussi se déplacer (reculer) afin de changer de piéce. On
notera X la variable aléatoire associée a la position du robot, Z la variable aléatoire
associée a la mesure de la caméra et U la variable aléatoire associée au déplacement
du robot.

A T'instant initial ¢ = 0, le robot ne sait pas dans quelle piéce il se trouve. On
assigne donc la méme probabilité aux deux possibilités :

bel(Xo = piéce 1) = 0.5, (B.32)
bel(Xo = piéce 2) =0.5. (B.33)

Les erreurs d’identifications des piéces par la caméra sont caractérisées par les
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Piéce 2
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Figure B.3 — Exemple considéré pour illustrer le filtre Bayésien.

probabilités conditionnelles suivantes

p(Z; = piéce_ 1 | X; = piéce_ 1) = 0.6, (B.34)

p(Z: = piéce 2| X; = piéce 1) = 0.4, (B.35)
et

p(Z; = piéce 1 | X; = piéce_2) =0.2, (B.36)

p(Z; = piéce_ 2 | X; = piéce_2) =0.8. (B.37)

En d’autre termes, la caméra identifie relativement bien la piéce 2, par contre quand
le robot est dans la piéce 1 la probabilité d’identifier la mauvaise piéce est de 0.4.

Comme précisé précédemment le robot peut se déplacer (reculer). Ainsi sl est
dans la piéce 1, il restera dans la piéce 1, par contre si le robot est dans la piéce 2 il
a une probabilité 0.8 de changer de piéce. Ce qui se traduit par :

p(X: = piéce_ 1| Uy =reculer, X;_; = piéce_1) =1, (B.38)
p(X: = piéce 2 | U; = reculer, X; ; = piéce 1) =0, (B.39)
p(X; = piéce 1| U; =reculer, X;_; = piéce 2) = 0.8, (B.40)
p(X; = piéce 2 | U; =reculer, X; ; = piéce 2) =0.2. (B.41)
Le robot peut aussi décider de ne pas reculer, et dans ce cas on a
p(X: = piéce_ 1| U; =ne_ rien faire, X; ; = piéce 1) =1, (B.42)
p(X; = piéce_2 | U; = ne_rien faire, X; ; = piéce 1) =0, (B.43)
p(X; = piéce_1 | U; =ne_rien faire, X; ; = piéce 2) =0, (B.44)
p(X; = piéce 2 | U; =ne_rien faire, X; ; = piéce 2) =1 (B.45)

Supposons maintenant qu’entre ¢ = 0 et £ = 1 le robot ne s’est pas déplacé,
et qu’a l'instant £ = 1 il estime qu’il est dans la piéce 2. Dans ce cas 1’étape de



1 . Localisation probabiliste 193

prédiction (Ligne 2 de 1’Algorithme 32) s’écrit

Bel(x;) = / p(x1 | u1, xo)bel(x0)dx,
:Zp(xl ’ ul,Xo)bel(Xo),

Vxo
=p(x1 | U1 = ne_rien faire, Xy = piéce 1)bel(X, = piéce 1)

+p(x1 | U1 =ne_rien faire, Xy = piéce 2)bel(Xy = piéce 2).

Il faut alors remplacer x; pas les deux valeurs possibles pour la variables X;.
Pour X; = piéce _1lona
bel(X, = piéce_1) =
p(X1 =piéce 1| U; =ne rien faire, Xo = piéce 1)bel(X, = piéce 1)+
p(X1 = piéce 1| U, =ne rien faire, Xo = piéce 2)bel(X, = piéce 2)
bel(X; = piéce_1)=1x 0.5+ 0 x 0.5 = 0.5
Et pour X; = piéce 2
bel(X, = piéce 2) =
p(X1 = piéce 2 | U; =ne_rien faire, X; = piéce 1)bel(X, = piéce 1)+
p(X1 = piéce 2 | Uy =ne rien faire, Xo = piéce 2)bel(X, = piéce 2)
bel(X1 = piéce_2)=0x05+1x05=05

On peut remarquer que bel(x;) = bel(xq) ce qui est normal étant donné que le
contrdle ne rien faire ne modifie pas I’environnement (la position du robot).

Il reste maintenant a tenir compte de la mesure "piéce 2" du capteur (Ligne 3
de I’Algorithme 32)

bel(x1) = np(Z, = piéce 2 | x1)bel(x1).

En remplagant x; par les deux valeurs possibles de X; on obtient :

bel(X, = piece 1) = np(Z, = piéce_ 2 | X; = piéce 1)bel(X; = piéce 1)
= 70.4 x 0.5 = 0.2

et

bel(X, = piéce 2) = np(Z; = piece_ 2 | X; = piéce 2)bel(X; = piéce 2)
— 70.8 % 0.5 = 70.4

I1 est alors possible de calculer la constante de normalisation 7

1 1

"= 02+04 06
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Finalement on obtient les probabilités suivantes :
bel(X, = piéce 1) = - ~ 0.33,

~ 0.67.

WIN W[~

bel(X, = piéce 2) =

Ces calculs peuvent facilement étre étendus au pas de temps suivant. En sup-
posant que u; = reculer et que z; = piéce 1, on peut calculer les croyances
suivantes :

39
bel(X; = piéce 1) = o 0.95

2
bel(X; = piéce 2) = a” 0.05

A D’instant t = 2 le robot a une probabilité de 0.95 d’étre dans la piéce 1.

Nous allons maintenant présenter différents filtres classiquement utilisés pour la
localisation en robotique mobile.

2  Filtres Gaussiens

2 .1 Présentation générale

Les filtres Gaussiens correspondent aux premiéres implémentations des filtres
Bayésiens pour des états continus. Encore aujourd’hui ils représentent une grande
partie des implémentations utilisées.

Les filtres Gaussiens partagent 1’idée que les croyances correspondent a des dis-
tribution Gaussiennes (normales) multivariées. L’équation d’une Gaussienne multi-
variée (Equation B.4) est redonnée ici :

1
p(x) = det(273) 2 exp (—%(x TS - )). (B.46)

On peut remarquer que cette distribution est complétement caractérisée par deux
variables : le vecteur des moyennes p et la matrice de covariance X. p est un vec-
teur de méme dimension que 'état x, et comme précisé précédemment, la matrice
de covariance est une matrice symétrique définie semi-positive. La dimension de X
correspond a la dimension de x au carré.
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La représentation d’'une Gaussienne par sa moyenne et sa covariance est appelée
représentation par moments. En effet la moyenne et la covariance correspondent
respectivement aux premier et deuxiéme moments d’une densité de probabilité. On
pourra noter qu’en ce qui concerne les distributions normales, tous les autres mo-
ments, mis a part le premier et le deuxiéme, sont nuls. On peut noter qu'’il existe
d’autres types de représentations (représentation canonique par exemple).

Moment

En statistique le moment d’une variable aléatoire X est un indicateur sur
la dispersion de cette variable. On note le moment d’ordre & de la variable
aléatoire X comme étant I’espérance de la variable X* :

B [X*].

On peut remarquer que le moment d’ordre 1 correspond a l’espérance de la
variable aléatoire (la moyenne de sa densité de probabilité).

Le fait de restreindre les croyances a des distributions normales a des influences
conséquentes sur les problémes considérés. En effet, les Gaussiennes sont unimodales,
et du coup ne possédent qu'un seul maximum. Ce qui caractérise trés bien le fait que
I’état suivant soit relativement proche de 1’état précédent mais permet difficilement
de suivre plusieurs hypotheses distinctes. En d’autres termes, les filtres Gaussiens
sont particuliérement bien adaptés au probléme de suivi de posture (quand la posture
courante du robot est proche de sa posture précédente) mais ne conviennent pas
pour le probléme de localisation globale (quand plusieurs postures distinctes sont
probables, dues aux symétries de l'environnement par exemple).

Fonction unimodale

Une fonction unimodale sur I correspond a une fonction f définie sur I de
telle sorte que

- f n’admet qu’un seul maximum sur T,
- f est strictement croissante avant son maximum
et est strictement décroissante apres.

Dans cette section nous allons présenter deux filtres Gaussiens particuliers : le
trés utilisé filtre de Kalman (KF2) pour les systémes linéaires, et son extension aux
systémes non-linéaires le filtre de Kalman étendu (EKF ?).

2. Kalman Filter
3. Extended Kalman Filter
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Systéme linéaire/non-linéaire

Un systéme linéaire est un systéme qui ne contient que des équations li-
néaires. Une équation linéaire est une équation qui peut s’écrire de la forme

y = M.x,

avec M une matrice de coefficients connue.

Un systéme non-linéaire est un systéme qui contient au moins une équation
non-linéaire. Une équation non-linéaire est une équation qui ne peut pas
s’écrire de la forme y = M.x.

Par exemple

y=2z et y:3x1+m2:(3 1)(?)
2

sont des équations linéaires, alors que
— 52 —
y=z° et y=cos(z)

sont des équations non-linéaires.

2 .2 Filtre de Kalman

2 .2.1 Présentation

Le filtre de Kalman est I'une des techniques les plus utilisées pour implémenter
les filtres Bayésiens. Il permet de calculer la croyance d’états continus. Ce filtre est
basé sur la caractérisation de variables aléatoires Gaussiennes par les moments de
leurs densités de probabilités : 4 I'instant ¢ la croyance est représentée par sa moyenne
W+ et sa covariance X;.

Le filtre de Kalman peut étre utilisé si les trois conditions suivantes sont réunies.
— La densité de probabilité de I’état suivant p(x; | us, x;—1) doit étre une fonction
linéaire. Ce qui se traduit par

x: = AtXi—1 + Brug + €4, (B.47)

avec A; et B; deux matrices connues, et e; une variable aléatoire Gaussienne
(de moyenne nulle et de covariance R;) qui modélise le bruit sur le changement
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d’état. On notera que les vecteurs x et u sont des vecteurs colonnes de la forme

Tt Uit
Toy U2t

Xt = . et U = . . (B 48)
H Um,t

A; est alors une matrice carrée de taille n x n, avec n la taille du vecteur
x et B; est une matrice de taille n x m, m étant la taille du vecteur u. En
considérant &; ~ N(0, R:) on peut écrire p(x: | x¢—1, us) comme étant

1
__ 1 B
p(xt ‘ Xt—1, ut) = det(27rRt) 2 €Xp ( —§(Xt — Atxt—l — Btut)TRt 1

(Xt - Atxt—lut)

(B.49)
Ce résultat correspond a l'injection de I'Equation B.47 dans I’Equation B.46
en tenant compte de la régle de la transformation linéaire d'une Gaussienne
(Equation B.56) et du fait que les variables x; ; et u; soient considérées
constantes car fixées par la probabilité p(x: | x:—1, us)(probabilité d’avoir z;
sachant x; ; et u;). En d’autres termes, le calcul de p(x; | x¢—1,u;) consiste

a ajouter la constante A;x;_1 + B;u; a la Gaussienne multivariée ;.
— La densité de probabilité des mesures p(z: | x:) doit aussi étre une fonction

linéaire :

Zt — CtXt + (515, (B.50)

avec C; une matrice connue et d; une variable aléatoire Gaussienne (de moyenne
nulle et de covariance @Q;) symbolisant le bruit des mesures. C; est une matrice
de taille k x n avec k la dimension du vecteur de mesures z. Sur le modéle de
'Equation B.49, avec §; ~ N'(0,@:) on peut définir p(z; | x;) comme étant

p(z: | x;) = det(2mQs) 2 exp (—%(xt — G Q7 (e — Cicew) ) . (B5L)

— La croyance initiale bel(xg) doit suivre une distribution Gaussienne. Soient pg
et 2o la moyenne et la covariance de la croyance initiale alors :

p(xo) = bel(xo) = det(2750)2 exp (5 (x0 — o) T5 " (x0 — o)) (B52)

2 .2.2 Algorithme

L’algorithme du filtre de Kalman est présenté Algorithme 33. Comme précisé
précédemment le filtre de Kalman représente la croyance bel(x:) a 'instant ¢ par la
moyenne y; et la covariance Z;. L'entrée de 1’algorithme correspond a la croyance a
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I'instant £ — 1, représentée par u:—; et X;_1, ainsi que les vecteurs de contrdles u; et
de mesures z;.

Les lignes 1 et 2 correspondent & la phase de prédiction (au calcul de bel(x:))
en calculant &, et 3;. Les lignes 3 & 5 correspondent a la phase de correction : le
vecteur de mesures z; est utilisé afin de calculer bel(x;) en fonction de bel(x:). La
variable K3, calculée Ligne 3 est appelée le gain de Kalman. Il indique 'importance
a accorder aux mesures pour ’estimation du nouvel état. Ligne 5, I correspond a la
matrice identité.

Algorithme 33: Filtre de Kalman
Données : ps—1, 2t—1, U, 2t

By = At 1 + Biug,

Tt = AtZi 1 AT + Ry;

Ki = B:.CF(CioiCF + Qi) Y

pt = fiy + Ki(2z: — Cifiy);

Y = (I — KiCy) Xy

Résultat : g, 2.

U R W N

Matrice identité

Une matrice identité est une matrice carrée (méme nombre de lignes que
de colonnes) dont les coefficients sont égaux a 1 sur la diagonale Nord-
Ouest/Sud-Est et a 0 partout ailleurs :

10
01
I =

= O o O

2 .3 Filtre de Kalman étendu

2 .3.1 Présentation

La supposition d'un systeme linéaire n’est pas réellement applicable au probléme
de localisation en robotique mobile. En effet les modéles dynamiques des robots sont
pour la plupart des modeéles non-linéaires.

Le filtre de Kalman étendu permet de s’affranchir de la supposition de linéarité.
Supposons maintenant que I’évolution de 1’état ainsi que les mesures soient modélisés
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par des fonctions non-linéaires, respectivement g et h :

xt = g(ug, x¢ 1) + &, (B.53)
z¢ = h(x¢) + 6. (B.54)

On obtient alors une généralisation des Equations B.47 et B.50. Seulement les non-
linéarités des fonctions g et h ne permettent plus de garantir le fait que la croyance
soit distribuée selon une densité Gaussienne, comme c’était le cas pour le cas linéaire.
Il s’avére méme qu’en pratique il soit parfois impossible de calculer la croyance pour
des fonctions g et A non-linéaires. L’idée du filtre de Kalman étendu est alors d’ap-
proximer les fonctions non-linéaires par des fonctions linéaires. En d’autres termes,
I’EKF est basé sur le méme principe que le filtre de Kalman a la différence que cette
fois la croyance n’est pas calculée exactement mais est approximée.

Parenthése sur la transformée d’une loi Gaussienne

— Transformée linéaire d’une variable Gaussienne (Figure B.4a). Considérant une
variable aléatoire X ~ N (u,o?) et une variable aléatoire Y de sorte que Y =
aX + b, avec a et b deux nombres réels, alors

Y ~ N(ap +b,a%0?). (B.55)

Cette définition peut s’étendre aux vecteurs, soient une variable aléatoire X ~
N(u,Z) et une variable aléatoire Y de sorte que Y = AX + B, avec A et B
deux matrices, alors

Y ~ N(Ap + B, AT AT). (B.56)

— Transformée non-linéaire d’une variable aléatoire (dans le cas simple d’une
fonction monotone et dérivable). Soient X une variable aléatoire distribuée
selon une densité fx et une variable aléatoire Y = g(X), o1 g est une fonction
non-linéaire, strictement monotone et dérivable, de dérivée qui ne s’annule
nulle part. Alors la densité fy de la variable Y correspond a

1

-1
7@ fx(g7"(v)),

fr(y) =

avec g’ et g~ ! respectivement la dérivée et la réciproque de la fonction g.

Considérons par exemple
Y = g(X) = exp(X).

On peut calculer g'(y) = exp(y) et g !(y) = log(y). fy peut ainsi s’écrire de
la forme

fr(y) =

1
exp(log(y)) fx(log(y)) = ‘y’ Fx(log(y)).

On remarque que fy n’est plus une Gaussienne (Figure B.4b).
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00 04 08 12 16

fr 2 |

Y 1

fx
0.2 4

0.1

0
4 3 -2 -1 0 1 2 3 4

(a) Soient X ~ fx et Y ~ fy avec Y = g(X) = %X%—B. Si X ~N(0,1) alors Y ~ N (3, %)
103
1 y = 9(z) = exp(z + 5)

0.2 ]

0.1

4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

(b) Soient X ~ fx et Y ~ fy avec Y = g(X) = exp(z + 5). On remarque que si fx est une
Gaussienne, fy n’est pas une Gaussienne pour autant.

Figure B.4 — Exemple de transformations linéaire et non-linéaire d'une Gaussienne.
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2 .3.2 Algorithme

Le concept clé du filtre de Kalman étendu correspond a 'étape de linéarisa-
tion. Supposons une fonction g non linéaire. Le résultat de cette fonction appliquée
a une Gaussienne ne sera classiquement pas Gaussienne : les non-linéarités de la
fonction vont "déformer" la forme de la Gaussienne (Figure B.4b). Pour éviter cette
déformation, on va approximer g par une fonction linéaire, en faisant en sorte que
cette nouvelle fonction linéaire soit tangente a la fonction ¢ pour la moyenne de la
Gaussienne.

Il existe plusieurs techniques de linéarisations. Les filtres de Kalman étendus
utilisent une méthode appelée le développement de Taylor du premier ordre (Figure
B.5).

51 51

0 04

51 -5

-10- _ -104
6 4 -2 012 4 6 6 4 2 0 2 4 6
(a) Linéarisation autour de z = 1. (b) Linéarisation autour de z = —2.

Figure B.5 — Exemple de linéarisation. On considére ici la fonction f(z) = z2 cos(z).

Le développement de Taylor d’ordre 1 donne f(z + h) ~ z2cos(z) + h(2z cos(z) —
z2sin(z)). La Figure B.5a illustre cette linéarisation pour £ = 1 et la Figure B.5b
pour £ = —2. On remarque que le résultat de la linéarisation est dépendant du point
autour duquel on linéarise.
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Développement de Taylor

Le développement de Taylor permet 1’approximation d’une fonction, plu-
sieurs fois dérivable au voisinage d'un point, par un polynéme dont les co-
efficients dépendent uniquement des dérivées de la fonction en ce point.
Soit f une fonction n fois dérivable sur I, et une constante réelle A telle que
z + h €1, alors

Fa+1) = F@)+ B0 + o fO@) 4+ 2 ) 1 (),

avec €(h) une fonction qui tend vers 0 quand h tend vers 0, f(") la niéme
dérivée de fetn!l=1x2x--- x(n—1) xn.

D’aprés le développement de Taylor (au premier ordre) :
— Soit une fonction f : R — R, une variable z € R et une constante A € R

f(z+h)~ f(z) +hf(z). (B.57)
— Soit une fonction f : R® — R™, une variable x € R" et une constante h € R"
f(x+h) = f(x) + h ¢ (x), (B.58)

avec /r le Jacobien de f.

Jacobien
T fi(x)
Soient une variable x = : et une fonction f(x) = : alors
Tn fm(x)
alors le Jacobien de f correspond a
on ... oh
oz oz,
vi(x) = SRR
Ofm Ofm
oz oz,
Considérons par exemple la variable x = ( ; > et la fonction f(x) =

(6) (6) —rsin(6)
( :Zf;(e) > alors v¢(x) = ( Z?S(e) fcis(e) )

L'idée du filtre de Kalman étendu est de linéariser les équations g(us, x; 1) (Equa-
tion B.53) et h(x:) (Equation B.54) en utilisant le développement de Taylor du
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premier ordre. Pour cela il faut choisir le point autour duquel on va linéariser (la
variable z de I'Equation B.57 ou encore x de I'Equation B.58). La logique veut que
I’on choisisse 1’état le plus probable pour x;_1. L’état précédent étant caractérisé par
une Gaussienne, la valeur la plus probable correspond a la moyenne de cette Gaus-
sienne y;—1. On décide donc de linéariser les fonction g et h autour de la moyenne
pi—1 (Figure B.6). D’aprés B.58 on a

g(x¢—1,u) & g(pe—1,us) + (Xe—1 — phe—1) X Vg(X¢—1,ut), (B.59)

avec (x¢—1 — p+—1) correspondant a la constante h de I'Equation B.58. Pour la suite,
par soucis de lisibilité, on notera Gy := vg(x¢—1, ) :

g(xt—1,up) ~ g(pe—1,ue) + Ge(xe 1 — pt1)- (B.60)

On dispose maintenant de 1’équation d’état linéarisée suivante (Equations B.53
et B.60)

xt Rg(fht—1,Ut) + Ge(Xe-1 — pe—1) + &s. (B.61)

Sur le méme principe que pour 1'Equation B.49, avec & ~ N(0, R;) on peut
définir
! 1
P(xt | xe-1,00) & det(2mRy) 2 exp ( — o (xe — g(pe-1,ue) = et — pe-1))

Ry (%t — g(ps-1,u) — Galxe-1 — pre-1)) )

T

(B.62)

La linéarisation de ’équation A se fait sur le méme principe que pour la linéari-
sation de g. La différence c’est que cette fois, on va linéariser autour de %, la valeur
la plus probable prédite pour 1’état x: (la fonction h est utilisée pour la phase de
correction, a 'instant ¢). On a donc

h(xt) = k(@) + (Xt — Be) Va (He)- (B.63)

En notant Hy := \vn(pt), on obtient I’équation de mesures linéaire suivante

Zi R h(ﬁt) + Ht(Xt - ﬁt) + 8;. (B.64)

On peut finalement s’intéresser a p(z; | x¢), en considérant d; ~ N (0, Q:),
1 1
Plze | x:) v det(2mQs) 2exp (— (2 — h(i) — Hilxe ~ BT (g g5)
Qi Mz — (@) — Hi(x — ) ).
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fu(z) = Fux)+
(2 — px) (21 cos(px) — i sim(ux))
0.000 0.005 0.010 0.015

-80
-40
0

40

80

Figure B.6 — Principe de la linéarisation pour le filtre de Kalman étendu. Soient
une variable aléatoire X ~ N(ux,0%) et une variable aléatoire Y = f(X), avec
f(z) = z?cos(z). f n’étant pas linéaire, la densité de Y ne sera classiquement pas
une Gaussienne. L'idée du filtre de Kalman étendu est alors de linéariser f autour de
px (la valeur la plus probable de X), ce qui donne la fonction fr,, puis d’approximer
Y =~ fr(X). La fonction f; étant linéaire, p(y) devient alors une Gaussienne de

moyenne uy = f(ux) et, sur cet exemple, de covariance 0% = 0% (2,u,X cos(px) —

2 2
Hx Sm(#X)) .

Ce qui nous améne a l'algorithme du filtre de Kalman étendu, présenté Algo-
rithme 34. On peut remarquer que cet algorithme est trés similaire a celui du filtre
de Kalman classique : on a la phase de prédiction (lignes 1 et 2), le calcul du gain
de Kalman ligne 3 et enfin la phase de correction (lignes 4 et 5). La principale diffé-
rence entre les deux filtres c’est que pour le filtre de Kalman étendu le systéme est
approximé par un systéme linéaire.
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Algorithme 34: Filtre de Kalman étendu
Données : p:—1, 21, U, Zt

1 Gy = g(phe—1, 0);

2 Et = gtzt_lG;l;‘F Rt,

3 Ky = 0. HY (H D HY + Q)7

4 p = By + Ki(ze — h(Ry));

5 Zt = (I — Kth)Zt;
Résultat : py, 2;.

3 Filtres Non-paramétriques

3 .1 Présentation générale

Les filtres non-paramétriques représentent une alternative populaire aux filtres
Gaussiens. A l'inverse de ces derniers, les filtres non-paramétriques ne caractérisent
pas l'état précédent a l'aide d’une forme fixe (une Gaussienne par exemple). Ils
utilisent a la place un ensemble fini de valeurs, chacune correspondante a une région
de I'espace d’état.

Comme précisé précédemment, les filtres Gaussiens sont particuliérement bien
adaptés au probléme de suivi de posture en robotique mobile. Cependant ils de-
viennent inappropriés quand la posture initiale du robot est inconnue (probléme
de localisation globale). Les filtres non-paramétriques deviennent alors une alterna-
tive intéressante. En effet ces derniers sont particuliérement bien adaptés pour la
représentation de croyances multimodales complexes. C’est pourquoi ils sont classi-
quement utilisés pour les problémes de localisation globale et de kidnapping.

11 existe plusieurs types de filtres non-paramétriques, on s’intéressera ici au filtre
a particules.

3 .2 Filtre a particules

3 .2.1 Algorithme basique

Le filtre & particules est une implémentation non-paramétrique du filtre Bayé-
sien. Il caractérise la croyance par un ensemble fini d’états. L’idée principale du filtre
a particules est de représenter la croyance bel(z:) par un ensemble d’états aléatoires
(particules) répartis selon la croyance. La Figure B.7 illustre la caractérisation d’une
densité a ’aide de particules. Au lieu de caractériser la densité par une fonction pa-
ramétrique (Equation B.3 pour une Gaussienne par exemple), les filtres & particules
utilisent un ensemble de particules. Une telle représentation est approximative mais
a l'avantage de pouvoir représenter des distributions plus complexes.
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0.47p(z) fx(z)
0.3+
0.2+
0.14 .
particules
0 ; ; , , : , , z

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figure B.7 — Exemple d’approximation a 1’aide de particules. Ici on veut caractériser
fx, une Gaussienne de moyenne nulle et de covariance o2 = 1, par un ensemble de
particules. Une particule représente une valeur de z possible. Les particules (200 sur
cet exemple) sont réparties aléatoirement selon la densité fx (on peut remarquer
qu’il y a plus de particules autour de la moyenne qu’aux extrémités de fx).

L’ensemble des particules a I'instant ¢ est noté

X, = {xLl], . ,xi[em], . ,XI[EM}}, (B.66)
avec M le nombre de particules. Chaque particule x,[fm} , 1 <m < M, correspond a
un état probable & instant ¢. Il arrive que le nombre de particules (généralement
grand) soit fonction du temps ou encore relié a la croyance bel(x:).

Le filtre a particules étant une implémentation particuliére du filtre Bayésien, il
construit la croyance de 1'état courant bel(x:) en fonction de la croyance de 1’état
précédent bel(x; 1). La croyance étant caractérisée par un ensemble de particules,
cela revient a calculer un ensemble A} en fonction de I’ensemble X;_;. L’Algorithme
36 présente 1’algorithme basique d’un filtre & particules :

— Ligne 3, on actualise la particule XI[;T]l a l'aide du contréle u;. Cette étape cor-

respond a la phase de prédiction. A la fin de la premiére boucle for, I’ensemble
X, caractérise bel(t).
— Ligne 4, on calcule un facteur d’tmportance (poids) pour chaque particules.

iéme narticule, noté wgm}, correspond a la probabilité d’avoir

les mesures z; depuis 1'état x£m]. Le facteur d’importance permet de prendre
en compte les mesures dans ’ensemble de particules. On peut voir cette étape
comme la phase de correction. On notera que les poids des particules sont
normalisés de fagon a ce que la somme de tous les poids soit égale a 1.

— Les lignes 8 a 10 correspondent a la phase de ré-échantillonnage. Durant cette
phase 'algorithme crée un nouvel ensemble de particules &; en fonction de la
prédiction corrigée X:. L’'idée de ce ré-échantillonnage est de supprimer les
particules de X; avec un faible facteur d’importance, et de dupliquer celles qui

ont un fort facteur d’importance. Pour cela on va redistribuer les particules

Le poids de la m
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de X; en fonction de leur facteur d’importance. En d’autres termes, avant
cette étape, les particules sont approximativement distribuées selon bel(x;)
et aprés le ré-échantillonnage elles sont approximativement distribuées selon
bel(x:) = np(z: | xEm])@(t). Cette étape a pour résultat de dupliquer et de
supprimer certaines particules de X;.

Algorithme 35: Filtre a particules

1
2

3

4

o N o o

©

10
11

Données : X; 1, u,2:
Xy =X = 0;
pour m =1 & M faire
[m] [m] y.
~p(xt | ug, X 1)
w™ = p(z: | x™);
X = Z+ (™, w™);

générer

fin
pour m =1 a M faire

générer x,[f] en fonction de Xy;
[¢] _ [E]y.

Wy —P(Zt | x¢');

ajouter xy a Xy

fin
Résultat : X;.

En résumé le filtre a particules classique a trois étapes importantes :

— Premiérement, il génére de nouvelles particules a l'instant £ en fonction des
particules a l'instant ¢ — 1 et des contréles appliqués entre ¢t — 1 et ¢.

— Ensuite, il affecte un poids a chaque particule en fonction des mesures faites
a 'instant ¢. Ce poids illustre la probabilité de faire les mesures considérant
I’état correspondant a la particule.

— Troisieéme et derniére étape de l'algorithme, il redessine les particules en privilé-
giant celles qui ont un poids important. L’idée étant de recentrer les particules
sur les régions a forte probabilité et de supprimer les particules des régions
peu probables. Un algorithme de ré-échantillonage est présenté Section 3 .2.2.

.2.2 Ré-échantillonnage systématique

I1 existe plusieurs méthodes de ré-échantillonnage qui permettent de tenir compte

du facteur d’importance des particules. Cependant le ré-échantillonnage systéma-
tique correspond a 1’'une des méthode les plus utilisées car elle correspond a la plus
simple & implémenter [Douc 2005].

L’Algorithme 36 présente la méthode de ré-échantillonnage systématique et la

Figure B.8 illustre son fonctionnement en utilisant les données présentées Tableau
B.1. L’idée générale est de créer une fonction cumulative des poids ¢; au sein de
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laquelle plus une particule a un poids important plus elle est représentée. Le Tableau
B.1 présente un exemple de fonction cumulative des poids. Ensuite on va utiliser
cette fonction afin de générer les nouvelles particules. On notera que la seule donnée
aléatoire de cette méthode correspond au décalage d;.

Le ré-échantillonnage permet de se recentrer sur les régions les plus probables
en éliminant les régions les moins probables pour la posture du robot. On dit alors
qu’il permet de limiter la dégénérescence du jeu de particule. Cependant en contre
partie il génére un appauvrissement du jeu de particule dans le sens ou le résultat
du ré-échantillonnage contiendra plusieurs particules identiques, réduisant ainsi la
diversité du jeu.

Algorithme 36: Ré-échantillonnage systématique
Données : X;, M

1Xt:®;
2 cf — [1l.

1_wt1
3 pour 2 =2 & M faire
4 ‘ Ci:Ci71+’U}£z};
5 fin

1

GleU(O;M);
71=1;

8 pour j =1 a M faire
tant que d; > c; faire
10 1=1+41;
11 fin

QXY
12 Xt = Xt U <X 7>,

t’N
1

ﬁ;

13 djy1=d; +
14 fin
Résultat : X;.

) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

wy] 0.025 | 0.05 0.1 0.15 | 0.025 | 0.05 | 0.2 | 0.3 | 0.05 | 0.05
¢; | 0.025 | 0.075 | 0.175 | 0.325 | 0.350 | 0.4 | 0.6 | 0.9 | 0.95 1

Tableau B.1 — Exemple de construction d’une fonction cumulative de poids, consi-
dérant 10 particules, chacune ayant un poids 'wf], 1=1,---,10.
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particules ajoutées a A

dy

N
Sis
V.

Figure B.8 — Le principe du ré-échantillonnage systématique. En reprenant la fonc-
tion cumulative ¢; présentée Tableau B.1, on remarque que les particules sont plus
ou moins représentées en fonction de leur facteur d’importance (poids). L’idée du
ré-échantillonnage systématique est de prendre des particules a intervalles réguliers

1
(ﬂ) dans cette fonction cumulative & partir d’un décalage d;. Il est donc visible

que plus une particule a un facteur d’importance élevé, plus elle a de chance d’étre

sélectionnée. Sur cet exemple le jeu de particules aprés ré-échantillonnage correspond

a X = {0 xd x x  x xd x0
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1  Manipulation de segments

1.1 Equation paramétrique d’un segment

Soit un segment Seg(a,b), a = (a1,a2) € R? et b = (by,by) € R2. Tout point
s = (81, $2) € Seg(a, b) peut s’écrire de la forme
S1 = (1 — t)a1 + tb,
Sy = (1 —t)a2+tb2, (Cl)
teo,1].

Cette notation correspond a ’équation paramétrique du segment Seg(a, b). Elle
est utilisée dans certaines démonstrations présentes dans cette annexe.

1 .2 Intersection de deux segments

Dans cette section nous présentons un test permettant de tester 1’intersection
de deux segments. L’objectif est de déterminer si oui ou non il y a intersection. On
notera que 1’on ne cherche pas ici le point d’intersection, juste a savoir s'il existe.

1 .2.1 Position d’un point par rapport a un segment

Soient trois points a = (a;,a2) € R2, b = (by,b3) € R? et ¢ = (¢1,¢2) € R2, on
note

_ a1 —b1 c1—b
det(a—blc —b) = det (az by ey bz) ,

= det(a — b’C — b) = (a1 — bl)(62 — b2) — (a,2 — bg)(cl — bl).

(C.2)

Le signe de det(a — bjc — b) permet de déterminer la position du point a rela-

tivement a la droite portée par le vecteur be. La Figure C.1 illustre les différents
cas.

En prenant ’exemple de la Figure C.2 on peut calculer :

det(a; — blc — b) = (4 — 7)(6 — 12) — (4 — 12)(13 — 7),

=66 > 0.
det(az — bjc — b) = (3 — 7)(6 — 12) — (16 — 12)(13 — 7),
=0.

det(as — bjc — b) = (15 — 7)(6 — 12) — (9 — 12)(13 — 7),
=-30<0.
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{a} | det(a—b|c—b) <0

{a} | det(a—b|lc—b)=0

T2

{a} | det(a—blc—Db) >0
I

Figure C.1 — Les différents cas pour le signe de det(a — b|c — b).
Ces résultats sont cohérents avec la Figure C.1.

Remarque C.1 L’éguation det(a — b|c — b) (plus précisément sa valeur abso-
lue) peut s’interpréter comme une mesure de la plus courte distance séparant

%
le point a de la droite portée par le vecteur bc. En prenant ’exemple Figure
C.3 nous avons :

det(a; — blc — b) = (4 — 7)(6 — 12) — (9 — 12)(13 — 7),

= 36.

det(ag — bjc — b) = (14 — 7)(6 — 12) — (11 — 12)(13 — 7),
— —36.

det(as — blc — b) = (11 — 7)(6 — 12) — (2 — 12)(13 — 7),
= 36.

Les trois_}points ay, as et az sont & égale distance de la droite portée par le
vecteur bc.

L’Algorithme 37 présente le contracteur associé a la contrainte
(det(x —alb—a) >0 (C.3)

avec a = (a1, az2) et b = (b1, b2) deux points connus et { = {—1,1}. En développant
Equation C.3 on obtient

$1<(b2 — az) — {Bzc(bl — al) — C(ag(bl — a1) — al(bg — a2)) Z 0 (04)
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T2

5 10 15
Figure C.2 — Etude de cas.

T2

5 10 15
Figure C.3 — Notion de distance.
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Algorithme 37: Contracteur Cg:([x],a, b, ()
Données : [x] = ([z1], [z2]),a = (a1,a2), b = (b1, b2),¢
1 // Variables intermédiaires pour faciliter la lecture
CSt]_ = <(b1 — a]_), C.Stg = C(bg — az), CSts = C(az(bl — a]_) — al(b2 — az));
// Initialisations
[’1;1] = [ml]cstg, [22] = [:ng]cstl, [23] = [21] — [22] + Cstg;
// Contractions
[13]" = [is] N RY;
[11]" = [2a] N ([3]" — ests + [42]);
[12]" = [12] N ([22]* + ests — [43]");
si ¢st2 # 0 alors
10 | [z = [z1] N ([a]*/esta);
11 sinon
12 | [z = [z1];
13 fin
14 si cstl # 0 alors
15 | [zo]* = [z2] N ([52]*/csta);
16 sinon
17 | [z2]* = [z2);
18 fin
Résultat : [x]* = ([z1]*, [z2]*).

[ N

© 0w N O w

1 .2.2 Test d’intersection

L’idée générale pour tester l'intersection de deux segments, c’est de tester si
les points de chacun des segments sont bien de part et d’autre de l'autre segment
[Jaulin 2001D)].

Soient quatre points distincts de R, a = (a1,az2), b = (b1,b2), ¢ = (c1,c2) et
d= (dl,dg). On a

Seg(a,b) N Seg(c,d) =0 < det(a—cld—c)-det(b—cld—c) >0V
det(c —alb —a)-det(d —alb—a) >0V
[aUb]lN[cud] =9, (C.5)
Seg(a,b) N Seg(c,d) # 0 < det(a — c|d — c) - det(b — c|d — ¢) < 0A
det(c —alb —a)-det(d —alb—a) <0 A
[aUb]Njcud] #0. (C.6)

On notera qu'il est nécessaire de tester [aUb]N[cUd] pour éviter le cas particulier
présenté Figure C.4.
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[aUDb]

Z2 [cUd]

0 i
Figure C.4 — Cas particulier pour 'intersection : les deux segments sont alignés. Dans

ce cas det(a — c|d — c)-det(b — c|d — ¢) = 0 et det(c — a|b — a)-det(d — a|b — a) =
0 pourtant les deux segments ne s’intersectent pas.

1 .2.3 Contracteur pour [aUx|N[cUd]

Nous voulons créer le contracteur associé a la contrainte
[aU[x]]N[cud] # 0, (C.7)
avec a € R?, b € R? et ¢ € R? trois points connus et [x] € TR?.

En développant 1'Equation C.7 on obtient :

[aU[x]]Nn[cud] #0
& [min (a, [x]) , max (a, [x])] N
& [max (min (a, [x]), min(c,d
[x]), min (¢, d)
[x]), min (c,d)
(

( max (min (a1, [z1]), min (¢1,d;)) — min (max
)

[min (c,d), max(c,d)] # 0
max (¢, d))] £ 0
)y d))
), max(c,d)) <
(a1

), min (max (a, [x]

) )
< max (min (a, ) < min (max (a, [x]), max (c,
< max (min (a, ) — min (max (a, [x]

1]) max(cl,dl
2]) maX(Cg,dg

)
)

) 0
max (min (ag, [z2]) , min (c2, d2)) — min (max (as ) ) < ( 0 >
<0 A
) <0

C.8)

[z
) [
& (max (min (a1, [z1]) , min (¢, d1)) — min (max (a1, [z1]) , max (c1,d1)

N N S N

(max (min (az, [z2]) , min (¢g, d2)) — min (max (asg, [z2]) , max (c2, d2

~—~~

On remarque ici la présence des opérateurs min () et max (). On notera que

min (a, [z]) = min ([z],a) = [min (e, z), min (a, T)], (C.9)

max (a, [z]) = max ([:Bi, a) = [max (a,z),max(a,T)|. (C.10)
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38 correspond au contracteur associé a la contrainte

et I’Algorithme 39 correspond au contracteur associé a la contrainte

Il est possible de créer des contracteurs associés a ces opérateurs. L’Algorithme

[y] = min ([z], ),

[y] = max ([z], ).

(C.11)

(C.12)

Algorithme 38: Cpin([y], [z],a)

1
2

o N O ok~ W

Données : [z] = [z,Z], [y] = [y,7],a
// Contraction de [y]
[v]* = [y] N min ([z], a);
// Contraction de [z]
sia ¢ [y]* alors
| [ =N
| [=]* =[] N [y*, +oo];
fin
Résultat : [z]*, [y]*.

Algorithme 39: Cp,.z([y], [Z], @)

o N O oA W N

Données : [z] = [z,Z], [y] = [y,7],a
// Contraction de [y]
[y]* = [y] N max ([z], a);
// Contraction de [z]
sia ¢ [y]* alors
|l = )
| [a]* = [z] N [-00,7;
fin
Reésultat : [z]*, [y]*.

Les deux algorithmes cités précédemment sont inspirés de [Jaulin 2001c].

En utilisant ces deux contracteurs il devient possible de créer un contracteur
associé a la contrainte

max (min (a, [z]), min (¢, d)) — min (max (a, [z]) ,max (¢, d)) < 0.

(C.13)

Ce nouveau contracteur est présenté Algorithme 40. On remarquera qu’il repose sur
une décomposition en contraintes élémentaires et une contraction avant/arriére.

développer le contracteur (Algorithme 41) associé a la contrainte

[aUu[x]]Nn[cud] #0

En s’appuyant sur 1’Algorithme 40 et sur I'Equation C.8, on peut finalement

(C.14)
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Algorithme 40: Cr_o([z], a,c, d)

Données : [z] = [z,Z],a,c,d
1 // Initialisations

2 [11] = min (a, [z]);

3 [t2] = max ([11], min (¢, d));

4 [13] = max (a, [z]);

5 [ta] = min ([i3], max (c, d));

6 [15] = [12] — [4a];

7 // Contractions

8 [15]" = [15] N[00, 0];

9 [ta]" = [15]" + [14];

10 [ia]" = [i2]" — [i5];

11 ([23]" [44]*) = Crmin([24]", [13], max (c, d));

12 ([z]", [15]") = Cmaz([13]", [2], a);

13 ([¢1]%, [¢2]") = Cmaa([i2]", [¢1], min(c, d));

14 ([z]*, [11]") = Coin([21]" ,[] a);
Résultat : [z].

Algorithme 41: Cr4p([x],a,c,d)

Données : [x] = ([z1], [22]),a = (a1, a2),

1 // Contraction sur chaque composante
2 [1231]* = Cﬁ#@([fﬂl], ai, C1, dl))
3 [$2]* = Cm;,ﬁq)([.’l?g], az, C2, d2)’

Résultat : [x]* = ([z1]*, [z=2]%).

C = (C]_, Cg), d=

(d1,d2)
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Nous voulons maintenant créer le contracteur associé a la contrainte
[aU[x]]Nn[cud] =0,
avec a € R?, b € R? et ¢ € R? trois points connus et [x] € TR?.

En se basant sur Equation C.8 on en déduit que :

[aU[x]]N[cud] =0

(C.15)

& (max (min (a1, [z1]),min (c1,d1)) — min (max (a1, [z1]) , max (c1,d1))) > 0 A

(max (min (a2, [£2]) , min (c2, d2)) — min (max (a2, [z2]) , max (ca, d2))) > 0

(C.16)

Ce qui permet de définir le contracteur (Algorithme 42) associé a la contrainte

max (min (a, [z]), min (¢, d)) — min (max (a, [z]) ,max (¢, d)) > 0, (C.17)
ainsi que le contracteur (Algorithme 43) associé a la contrainte
[aU[x]]Nn[cud] =0. (C.18)
Algorithme 42: Cr_y([z], a, ¢, d)
Données : [z] = [z,Z],a,c,d
1 // Initialisations
2 [t11] = min (a, [z]);
3 [22] = max ([21], min (¢, d));
4 [13] = max(a, [z]);
5 [24] = min ([z3], max (c, d));
6 [is] = [i2] — [2a];
7 // Contractions
8 [is]" = [15] N[0, +00];
o [io]" = [15]" + [1a];
10 [ig]" = [22]" — [és];
11 ([7’3]*7 7’4]*) = Cmin([i‘l]*: [i3],max (C, d)):
12 ([IE *7 [i3 *) = Cma$([i3]*: [ZB], a’)’
13 ([11]", [22]") = Cimaa([22]", [41], min(c, d));
14 ([IE " [1'1]*) = Cmin [il]*7 [ZB]*, a’))
Résultat : [z].
Remarque C.2
[x]uaub]nleud] = [x]ua] nfeudu x]ub|nfcud]. (C.19)
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Démonstration

[[x] Uaub} N[cud]
= [min ([x], a, b) ,max ([x], a, b)] N [min (c,d), max (c, d)]. (C.20)
[x]ual nfeudu [x]ub|ncud],
= [min ([x, a]) , max ([x, a])] N [min (c,d) , max (c,d)]U
[min ([x], b), max ([x], b)] N [min (¢, d), max (c, d)],
= [min (c,d), max (c,d)]n
([min ([x], a) , max ([x], a)] U [min ([x], b) , max ([x], b)]),
= [min (¢, d), max (c,d)]N
[min (min ([x], b), min ([x], a)) , max (max ([x], b) , max ([x], a))],

= [min (¢, d), max (c,d)] N [min ([x], a, b) , max ([x], a, b)],
]

= [[X]Uan} N[cud]. (Eq. C.20)

Algorithme 43: Cr_p([x],a,c,d)
Données : [x] = ([z1], [z2]), a = (a1,a2),¢c = (c1,¢2),d = (d1,d2)
1 // Contraction sur chaque composante
2 [21]" = Crep([21], a1, 01,d1);
3 [22]" = Crp([22], a2, €2, d2);
Résultat : [x]* = ([z1]*, [z2]%).

1.3 Segments et polygones convexes

1 .3.1 Définitions

Cette section présente les polygones tels que considérés dans le Chapitre 3.

Un Polygone (convexe) P correspond ici & un ensemble convexe de R?, délimité
par au moins trois segments. On note np le nombre de sommets (au moins trois)
du polygone P. Les sommets de P sont notés px, £k = 1,--- ,np. Les sommets
d'un polygone sont numérotés selon le sens trigonométrique tout au long de ce

document.

Remarque C.3 Un polygone P comprenant np sommets, est délimité par np
segments. Afin de simplifier les notations, le premier sommet p1 d’un polygone
correspond aussi au sommet Pnp11. Ce qui permet de délimiter un polygone P
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P1 = Ps

Ps
P2

T2
P4

b3

0 1

Figure C.5 — Exemple de polygone P composé de np = 5 sommets.

par
np

U Seg(pr, Prr1), avec Prpi1 = P (C.21)
k=1

La Figure C.5 présente un exemple de polygone tel que considéré dans ce manuscrit.

Définition C.1 Soit P un polygone composé de np sommets px (k=1,--- ,np),
on a

Vx € P,Vpy € P,det(x — px|pPr+1 — Px) < 0. (C.22)

En d’autres termes, I’Equation C.22 décrit tous les points & l'intérieur du
polygone (frontiéres comprises). On notera que cette équation n’est vrate que
s1 les sommets du polygone sont ordonnés dans le sens trigonométrique! Il est
donc possible de définir un polygone P comme

np
P={x; €R?®| A det(xi — pi|prt+1 — Px) < 0}. (C.23)
k=1

Remarque C.4 Un vecteur d’intervalles a deuzxr dimensions correspond a un
polygone particulier. Soit la boite [x] = ([z1], [z2]) = ([21,Z1], [22,%2]) -

(x] = {x; € R? | det(x; — (21,22)|(Z1,22) — (z1,22)) <O A
det(x; — (1, 22)|(Z1,72) — (T1,22)) <O A
det(x; — (21, Z2)[(21, Z2) — (Z1,%2)) <0 A
det(x; — (z1,%2)|(z1, 22) — (21,72)) < O} (C.24)

La Figure C.6 illustre cette correspondance. L’Algorithme /44 permet de faire
la correspondance entre une boite de R? et un polygone conveze.
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[(x] = ([z1], [z2])

T2

A
_ 3
T3 P4 ) p

z; [z1] Ty

Figure C.6 — Le pavé : un polygone particulier.

Algorithme 44: Boite2Polygone([x])
Données : [x] = ([z1], [z2])

1 p1 = (T1,%2);

2 p2 = (T1,22);

3 p3 = (1, T2);

4 ps = (T1,%2);

5 Py = 1701ygone défini par les quatre sommets p1, p2, ps €t pa;
Résultat : Px.
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T2

Ps3

b
0 1

Figure C.7 — La remarque C.5 précise que le segment Seg(a,b) intersecte le po-
lygone seulement s'il intersecte un des segments le délimitant (sachant que a et
b n’appartiennent pas au polygone). Ici on a bien Seg(a,b) N Seg(p1,p2) # 0 et
Seg(a,b) N Seg(p2, p3) # 0.

1 .3.2 Intersection entre un polygone et un segment

Remarque C.5 Soient un polygone P composé de np sommets et deuz points
distincts a € R?, b€ R?, avecag P etb @ P. On a

np

Seg(a,b) N P # 0 & Seg(a,b) N (| Seg(ps, pri1)) #0. (C.25)
k=1

La Figure C.7 illustre la Remarque C.5.

2  Quelques propriétés sur le calcul de déterminant

L’objectif de cette section est d’établir trois propriétés sur le calcul de détermi-
nant tel que présenté précédemment. Ces propriétés sont utilisées lors des démons-
trations présentes dans cette annexe.
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2.1 Premiére proposition

Proposition C.1 Soient trois points distincts de R?, a = (a1,a2), b = (b1, b2) et
c=(c1,c2). Ona

det(a — b|lc — b) = det(c — a|b — a) = det(b — c|a — ¢), (C.26)

det(a — c|b — ¢) = det(c — bj]a — b) = det(b — a|c — a), (C.27)

det(a — ¢|/b — ¢) = — det(a — b|c — b). (C.28)
Démonstration

det(a — blc — b) = (a1 — b1)(cz — b2) — (az — b2)(c1 — b1) (Eq. C.2),

= (a1c2 — a1by — bico + b1b2) — (azcy — agby — bacy + baby),
det(a — b|lc — b) = ajca — a1ba — bica — asc1 + agby + bacy.
det(c —alb —a) = (c1 — a1)(b2 — a2) — (c2 — a2)(b1 — a1) (Eq. C.2),

= (c1b2 — c1a2 — a1bs + a1as) — (coby — coa1 — asby + a1as),
det(c — alb — a) = c1b2 — c1a2 — a1bs — c2b1 + coaq + a2by,
det(c — alb — a) = det(a — b|c — b).

det(b — cla— ¢) = (b1 — ¢1)(a2 — ¢c2) — (b2 — c2)(a1 — c1) (Eq. C.2),

= (b1as — bica — c1a2 + c1¢2) — (beay — bac1 — coay + c2c1),
det(b — cla — ¢) = biaz — bica — c1a2 — baa1 + bacy + coa1,
det(b — c|]a — ¢) = det(a — bjc — b).

det(a —c/b —c) = (a1 — c1)(b2 — c2) — (a2 — ¢2)(b1 — c1) (Eq. C.2),

= (a1b2 — a1co — c1bo + c1c2) — (a2by — ascy — coby + c2c1),
det(a — c/b — ¢) = a1bs — a1ca — c1b2 — asb1 + azxc1 + c2by,
det(a — c|b — ¢) = — det(a — b|c — b).

det(c — bjla —b) = (c1 — b1)(az — b2) — (c1 — b2)(a1 — b1) (Eq. C.2),

= (c1a2 — biag — c1bo + b1by) — (coa1 — c2by — baaq + b2by),
det(c — bla — b) = c1az — b1as — c1bs — c2a1 + c2by + boay,
det(c — bla — b) = det(a — c|b — ¢).

det(b —alc —a) = (b; — a1)(c2 — a2) — (b2 — a2)(c1 — a1) (Eq. C.2),

= (bic2 — braz — a1€2 + ajaz) — (becy — boay — azcy + azaq),
det(b — alc —a) = bicy — biaz — a1c — bacy + baay + azcy,
det(b — alc —a) = det(a — c|b — ¢).
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A {a} | det(a—b|d—Db) >0
®{a} | det(a—cld—c)<0
{a} | det(a—Dblc—Db) <0

s'c

(a) L’intérieur du triangle bed cor-
respond aux points a satisfaisant les
trois contraintes. On remarque alors
que det(b —c¢|d — c¢) < 0.

A {a} | det(a—b|d—b) >0
z, M{a}|det(a—cld—c)<0

T_) {a} | det(a —blc—b) <0
1

(b) Dans ce cas on remarque que
det(b —c|d —c) > 0, mais il n'y a
pas de point a satisfaisant les trois
contraintes.

Figure C.8 — Illustration de la Proposition C.2.

2 .2 Deuxiéme proposition

Proposition C.2 Soient quatre points distincts de R?, a = (a1,a3), b = (b1, b2),

Cc = (C]_,Cg) etd= (d]_,d2). On a

det(a—bl|d —b) >0 A det(a—blc—b) <0 A det(a—cld—c) <0

& det(b—cld —c) <0.

(C.29)

La Figure C.8 illustre cette proposition.
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Démonstration
det(a—bld — b) >0
det(a—blc—b) <0
det(a—c|d —c) <0
(a,1 — b1)(d2 — bg) — (a2 — b2)(d1 — b]_) 2 0 (Eq. C.2)
- (a1 — b]_)(62 — b2) — (0,2 — bg)(cl — b]_) S 0 (Eq C2) ,
(a1 — Cl)(a,g — Cg) — (a2 — Cg)(dl — Cl) S 0 (Eq. C.2)

a1ds — a1bg — b1ds — aod; + asby +body > 0

& {ai1cy — a1by — bicg — ascy + asby +bocy <0 ,
a1dy — aica — c1dy — azds + agcr + cady <0
a1ds — b1ds — asdy + bady > a1bs — agby

< {aicy — bica — azcr +bact < arby — agdy )
a1dy —ajcy — c1dy — azd; +agcy; + cadp <0

aidy — bids — aody + bady > a1bs — asby > aica — bicy — azcy + bocy
aidy — aicy — c1da — agdy 4+ ascr +cady <0

a1ds — axdy — a1c2 + ascy > bids — bady — bica + bacy
{a1d2 —a1c2 — a2d; + azc; < c1ds — cady

& c1ds — c2dy > a1ds — aady — a1 + azc; > bids — bady — biea + bacy,

< ¢1ds — cody > bidy — bady — bres + bocy,

& bids — bicy — c1dy — bady + bocy + cody <0,

& (b1 —c1)(dr — c2) — (b2 — c2)(d1 — 1) <O,

< det(b —c|d — c) <0 (Eg. C.2).

2 .3 Troisiéme proposition

Proposition C.3 Soient un segment Seg(a,b), a = (a1,a2) € R?, b = (b1,bs) €
R?, un point s € Seg(a,b) et deuz points c = (c1,c2) € R? et d = (dy,dz) € R?,
avec Seg(a,b) N Seg(c,d) =0. On a

det(a — c|d — c¢) > det(b — c|d — ¢)

< det(a — c|d — ¢) > det(s — c|d — ¢) > det(b — c¢|d — ¢), (C.30)
det(a — c|d — ¢) < det(b — c|d — ¢)
& det(a — c|d — ¢) < det(s — c|d — c¢) < det(b — c|d — c). (C.31)

En d’autres termes, la Proposition C.3 précise que la distance entre le point s et
la droite portée par le vecteur c—d) est comprise entre les distances séparant les deux
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0 T
Figure C.9 — Illustration de la Proposition C.3:a>b=a>s>10

extrémités du segment ab et cette méme droite. C’est ce qui est illustré Figure C.9.

Démonstration
det(a — C|d — C) = (a1 — C]_)(dg — Cg) — (0,2 — Cg)(dl — C]_) (Eq C2),
det(a — c|d — ¢) = a1d2 — a1c2 — c1da — a2d; + azc1 + cady, (C.32)
det(b — C|d — C) = (bl — C1)(d2 — Cg) — (bg — Cg)(dl — Cl) (Eq. C.2),
det(b — C|d — C) = bids — bico — c1ds — bady + bacy + cody. (C.33)

det(b — C|d — c)—det(a — C|d — C) = b1ds—b1c2—byd1+bsci—ards+aicatasd; —ascy.
(0.34)

det(S — C’d — C) = (51 — C1)(d2 — CQ) — (32 — CQ)(dl — Cl) (Eq. C.2),

= 31d2 — §1C2 — C]_dz — 52d1 + 8oc1 + C2d1,

= 31(d2 — 62) + 52(01 — dl) + cody — c1ds,

= (1= t)ar +1b1)(d2 — &2) + ((1 — t)az + thy ) (c1 — 1)
+ 62d1 — Cld2 (Eq. C.l),

=a1ds — ai1cs — taids + taico + thids — thico + ascy — aody,
— tascy + tasdy + thocy — thody + cody — c1do,

= t(alcz — a1dg + b1dy — b1cy — agc1 + asdy + bocy — bgdl),

+aids —aice + azc1 — azdy — c1ds + c2d;,
det(s — c|d — ¢) = ¢(det(b - c|d — c) — det(a — c|d — c))
+ det(a — c|d — c¢) (Eq. C.34 et C.32). (C.35)
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cas numéro 1 :
det(a — c|d — ¢)) > det(b — c|d — ¢),
< 0 > det(b — c|d — ¢) — det(a — c|d — ¢),
& 0> t(det(b — c|d - ¢) - det(a — c|d — c)) (¢ > 0, Bq. C.1),
& det(a—cld —c) > t(det(b —c|d —c¢) —det(a—c|d — c)) + det(a — c|d — ¢),

< det(a — c|d — ¢) > det(s — ¢|d — ¢) (Eg. C.35). (C.36)
det(a — c|d — c¢) > det(b — c|d — c),
< 0 > det(b — c|d — ¢) — det(a — c|d — ¢),

& det(b — c|d — c) — det(a — c|d — c) < t(det(b — c|d — c) — det(a — c|d — c))
(t € [0,1], Eq. C.1),

& det(b — c|d — c) < t( det(b — c|d — ¢) — det(a — ¢|d — c)) + det(a — c|d — c),

< det(b — c|d — ¢) < det(s — c|d — c¢) (Eg. C.35). (C.37)

On a donc, quand det(a — c|d — ¢) > det(b — c|d — ¢),

det(a — c|d — c¢) > det(s — c|d — ¢) > det(b — c|d — ¢) (Eq. C.36 et C.37).

cas numéro 2 :
det(a — c|d — ¢) < det(b — c|d — ¢),
< 0 < det(b —c|d — c¢) —det(a—c|d — ¢),
&0 < t(det(b — c|d - ¢) - det(a— c|d — c)) (¢ > 0, Bq. C.1),
& det(a—cld —c) < t(det(b —c|d —c) —det(a—c|d — c)) + det(a — c|d — ¢),

< det(a — c|d — ¢) < det(s — ¢|d — c¢) (Eg. C.35). (C.38)
det(a — c|d — ¢) < det(b — c|d — c),
& 0 < det(b —c|d — ¢) —det(a—c|d — ¢),

& det(b — c|d — c) — det(a — c|d — c) > t(det(b — ¢|d — c) — det(a — c|d — c))
(t €1]0,1], Eq. C.1),

& det(b — c|d — c) > t( det(b — c|d — ¢) — det(a — c|d — c)) + det(a — c|d - c),

< det(b — c¢|d — ¢) > det(s — c|d — ¢) (Eg. C.35). (C.39)

On a donc, quand det(a — c|d — ¢) < det(b — c|d — ¢),

det(a — c|d — c¢) < det(s — c|d — ¢) < det(b — c|d — c¢) (Eq. C.38 et C.39).
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3  Quelques démonstrations

Par soucis de lisibilité, certaines démonstrations du Chapitre 3 sont présentées
ici. Ces démonstrations utilisent les propriétés sur le calcul de déterminant présenté
précédemment.

3 .1 Démonstration pour la Proposition 3.6

Proposition C.4 Soient un point x € R? et un segment Seg(ey;,eq;) avec x ¢
Seg(ey;,ez;). On a

det(x — e1,|ex; —ey,) - det(x; — ey ez, —ey;) >0V
det(er; — x[x; — x) - det(ez;, — x|x; —x) >0
& (pdet(x; —erle;, —e1) >0 V (pdet(x; —ey[x —ey;) >0V

Cz det(x; — ez, |x —ez,) <O0. (C.40)
avec
1 s1 det(x —ej.|les. —e1;) >0,
(o = { - det{x — e fe; — ey, (C.41)
-1 swmon.
Démonstration Nous voulons montrer que :
det(x — e1j|e2j — elj) . det(xi — e1j|e2j — e]_]-) >0V
det(e1, — x[x; — x) - det(ez;, — x|x; —x) >0
& det(x; — ey les; —e1;) >0 V (pdet(x; —ey;[x —er;) >0V
(o det(x; — ez, |x —ez,) <O0. (C.42)

Par soucis de lisibilité, pour la suite de la démonstration, det(a — b|c — b) sera
noté d(a, b, c).

Il y a deux cas possibles : { = —1 et {; =1 (Eq. C.41).

Cas numéro 1 :

(z = -1 d(x,e,e;) <0 (Eq: C4l). (C.43)

Nous devons montrer que :

d(xi,er,e;) <0 V d(ey,x,x;) - d(ez;, x,x;) >0 &
d(xs,e1,,€2,) <0 V d(xg,e1,,x) <0 V det(xilez,)x > 0 (Eq. C.42 et C.43).
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d(xi,e1;,ez;) <0 V d(x;,ez;,x) >0
& d(xq,e1;,e2;,) <0 V d(x;,e,x) >0 A d(x;,e1;,x) >0
vV od(xi,ez;,x) >0 A d(x;,e1,,x) <0,
& d(xi,er;,e2;) <0 V d(x;,e,x) >0 A d(xg,e,x) >0
Vo od(x;,e2;,x) >0 A d(xi,e1,,x) <0 A d(x,er;,e2;) <0 (Eq. C.43),
& d(x;,e1;,e2,) <0 V d(x;,e,x) >0 A d(x,e;,x) >0
V d(xi,e1;,es;) <0 (Eq. C.29),
d(xi,e1;,e;) <0 V d(x;,ez,x) >0
& d(xi,e15,e2,) <0 V d(x;,eg;,x) >0 A d(x;, ey, x) > 0. (C.44)

d(x;,e1,ez;) <0 V d(x;,er;,x) <0
& d(xi,e1;,e2,) <0 V d(x;,e,x) <0 A d(xj,e,x) <0
vV od(xi,ez;,x) >0 A d(x;,e1,,x) <0,
& d(xi,e1;,e2,) <0 V d(x;,e,x) <0 A d(xg,er,x) <0
vV od(xi,e2;,x) >0 A d(x;,e1,,x) <0 A d(x,er;,er;) <0 (Eq. C.43),
& d(xi,er;,e2,) <0V d(x;,e,x) <0 A d(xg,er,,x) <0
vV d(xi,e1;,es;) <0 (Eq. C.29),
d(xi,e1;,ez;) <0 V d(x;,er;,x) <0
& d(xi,er;,e2;) <0 V d(x;,eg;,x) <0 A d(x;,e,,x) <0. (C.45)

d(xi,e1;,e2;) <0 V d(x;,er;,x) <0 V d(x;,ez;,x) >0,
& d(x;,er1;,e2,) <0 V d(xi,e1;,x) >0 A d(xj,ez;,x) >0
vV od(xi,e1;,x) <0 A d(x;,ez;,x) <0 (Eq. C.44 et C.45),
& d(x;,e1;,e2,) <0 V d(x;,eq;,x) - d(x;, eq;,x) > 0.

La Proposition C.4 est donc vérifiée dans le cas ou {, = —1.

Cas numéro 2 :

Cz =1 & d(x,e,e) >0 e d(x,eq,e1;) <0 (Eq: C.4let C.28). (C.46)

Nous devons montrer que :
d(x;,e1;,ez;) >0 V d(ey,x,x;) - d(eg;, x,%x;) >0
& d(xq,e1;,e2,) >0 Vo d(x;,e1;,x) >0V d(x;,eq;,x) <0 (Eg. C.42 et C.46)
& d(x;,e;,e1,) <0 V d(x;,e1;,x) >0 V d(x;,er;,x) <0 (Eq. C.28).
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d(x;, ez;,e1;) <0 V d(x;,ez,x) <0
& d(xi,ez;,e1;) <0V d(x;,e;,x) <0 A d(xg,e1,,x) <0
vV od(xi,ez;,x) >0 A d(x;,e1,,x) >0,
& d(xi,ez;,e1;) <0V d(x;,eg;,x) <0 A d(xg,e;,x) <0
vV od(xi,ez;,x) <0 A d(x;,e1,,x) >0 A d(x,ez;,e;;) <0 (Eq. C.46),
& d(xi,ez;,e1;) <0 V d(x;,eg;,x) <0 A d(xge,x) <0
Vv d(x;, ez;,e1;) <0 (Eq. C.29),
d(x;,e2;,e1;) <0 V d(xi,e2,x) <0
& d(x;,e2;,e1,) <0 V d(x;,ez,x) <0 A d(x;,e,x) <0. (C.47)

d(x;,ez;,e1;) <0 V d(x;,e2;,x) <0
& d(xi,ez;,e1;) <0 V d(x;,e,x) >0 A d(xg,e,x) >0
vV od(xi,ez;,x) <0 A d(x;,e1,,x) >0,
& d(xi,ez;,e1,) <0 V d(x;,e,x) >0 A d(xj,er,x) >0
vV od(xi,e2;,x) <0 A d(x;,e1,,x) >0 A d(x,ez;,er;) <0 (Eq. C.46),
& d(xi,ez;,e1;) <0 V d(x;,e;,x) >0 A d(xg,er,,x) >0
vV d(x;,ez;,e;) <0 (Eq. C.29),
d(x;, ez;,e1;) <0 V d(x;,er;,x) <0
& d(xi,er;,e2;) <0 V d(x;,eg;,x) >0 A d(x;,er,x) > 0. (C.48)

d(xi,ez;,e1;) <0 V d(xj,er,,x) >0 V d(x;,es,x) <0,
& d(xq,e;,e1,) <0 V d(x;,e;;,x) >0 A d(xg,e,x) >0V
d(xi,e1;,x) <0 A d(x;,ez,x) <0 (Eq. C.47 et C.48),
& d(x;,ez;,e1;) <0 V d(x;,eq;,x) - d(x;, eq;,x) > 0.

La Proposition C.4 est donc aussi vérifiée dans le cas ou {, = 1.

3 .2 Démonstration pour la Proposition 3.7

Proposition C.5 Soient un segment Seg(x1,x2), avec x; € R? et xo € R?, et
un segment Seg(ey;,ez,), avec Seg(x1,Xa2) N Seg(ey;,ex;) =0. On a
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Vx € Seg(x1,x2), (z det(x; — ey les;, —e1,) <0 A (pdet(x; —ep;jx —er;) <O A
Cz det(x; — ez;|x —e2,) >0

& (op det(x; —eq|x; —er,) <0 A (g, det(x; —eg x2—ep;) <O A
Cz, det(x; —eg;[x1 —e1;) >0 A (g, det(x; —ez;|x2 —ey;) >0 A
Cz, det(x; — e1j|e2j — elj) <0 A (g, det(x; — e1j|e2j — elj) <0.

Démonstration D’aprés la Proposition C.3 on déduit que

Cm € [C$11<332]1
det(x; — ey, |x — ey;) € [det(x; — ey, |x1 — ey;),det(x; — ey;[x2 —ey;)],
det(x; — eg;|x — eg;) € [det(x; — ex;|x1 — eq;), det(x; — ea;[x2 — e;)].

Nous avons donc,

Vx € Seg(x1,x2), (z det(x; — e1.|e2. — 81-) <0 A
Vx € Seg(xi,x2), (- det(x; — ey |x —ey,)
Vx € Seg(x1, X2), (z det(x; — ez, |x — es;)
& [Cars Czp) det(x; — e len, —e1;) <O A
[Ca1y Cas) - [deb(x; — €1,|x1 — e1;),det(x; — ey, |x2 —eg;)] <O A
[Ca1y Cao) - [deb(x; — €2,|x1 — €, ), det(x; — eg,|x2 —e2;)] >0
& (, det(x; — ey lex; —er;) <0 A (g, det(x; —eg;lex; —er;) <O A
Czq det(x; —eq;[x1 —e1;) <0 A (g det
Cz, det(x; — ey [x1 —e1;) <0 A (g, det
Czq det(x; —eg;[x1 —e2;) >0 A (g, det
Cz, det(x; — eg;[x1 —€2;) > 0 A (g, det

<0 A
>0

X; — €15 |x2 — €1

A
xl—e1j|x2—e1] A
Xi—92j|X2—621 AN

o~~~ o~

) <0
) <0
)>0
)>0

(C.49)

X — €2 |x2 — €2;

On remarque que

Cz, det(x; — e1j|e2j — elj) <0 A (g, det(x; — ey, |ez; — elj) <0 & (g = Czp-



3 . Quelques démonstrations 233

On peut alors en déduire que

Cz, det(x; —eq;lex; —er;) <O A (g, det(x; — ey lex; —er;) <O A
Czy det(x; —eq;fx1 —e1;) <O A (g det(x; —eq|xa —ey;) <OA
Czp det(x; —eq;[x1 —e1;) <0 A (g, det(x; —eq|xa —ey;) <O A
Czy det(x; —eg;[x1 —e2;) >0 A (g, det(x; —ez|x2 —ep;) >0 A
Cz, det(x; —eg;[x1 —€2,) > 0 A (g, det(x; —ez|x2 —e,) >0
(e, det(x; — ey fex; —er;) <0 A (g, det(x; — e fex; —er;) <O A
Cz, det(x; —eq;[x1 —e1;) <0 A (z,det(x; —eq;[x2—ey;) <O A
Cz, det(x; —eg;[x1 —e2;) >0 A (g, det(x; —ez|xa —e,) >0

&Vx € Seg(x1,X2), (» det(x; —ey;|ex; —ey,) <0 A
Czdet(x; —ep|x —ey;) <O A (pdet(x; —ez|x —ep;) > 0 (Eq. C.49).

3 .3 Démonstration de la Proposition 3.11

Eg;(Seg(xl,x2)) = {x; € R? | Vx, € Seg(x1,x3), (XiVXs)g;}
= {x; € R? | Vx, € Seg(x1,x2), (s det(x; — eylex; —ey) >0V
Csdet(x; —ey;|xs —ey;) >0 V (sdet(x; —eq;[xs —ez,) <OV
[xi Uxs] N [ey; Ues,] = 0} (C.50)

avec,

(C.51)

Com 1 si det(xs — ey, |ex; —e1;) >0,
—1 sinon.

On notera que

VX, € Seg(xl,xz), [Xi UXS] N [elj Uegj] =0 [Xi Uxq UXZ] N [elj Uezj] =0 (0.52)

Il y a alors deux cas possible d’écrire ’Equation C.50 comme étant

EE;(Seg(xl,xz)) = {x; € R? | Vx, € Seg(x1,x2), (xisz)E;}
= {x; € R? | Vx, € Seg(x1,x2), (s det(x; — eylex; —ey) >0V
Csdet(x; — ey |xs —ey;) >0 V (sdet(x; — eq;|xs —ez,) <0}U
{x; €R? | [x; Ux,] N [e1; Uey,] = 0}. (C.53)

Il y a deux cas possibles : (z, = (z, €t (z;, = —(z,-
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3.3.1 1° cas: (g = (o,

Dans ce cas on remarque que

Ca:1 - sz < Cs - Cm - C:cz
= (s det(x; — e1j|e2]. — elj) = (g, det(x; — ey, lez; — elj) = (g, det(x; — e1j|e2j — elj),
(C.54)

et que

det(x; — ey, |xs — ey1;) € [det(x; — ey, [x1 — e1;) Udet(x; — ey;|x2 —ey;)], (C.55)

det(x; — ez, |xs — e;) € [det(x; — ez, [x1 — e2,;) Udet(x; — ez;|x2 —ez;)]. (C.56)

On peut alors déduire

Vxs € Seg(x1,x2), (s det(x; —eq;[x1 —ey;) >0 &

Czy det(x; — e ]x1 —e1;) >0 A (g, det(x; — eg;|x2 — e1;) > 0, (C.57)
Vxs € Seg(x1,x2), (s det(x; — eg;|x1 —eg;) >0 &

Czy det(x; — eg;]x1 —€g;) >0 A (g, det(x; — ez;|x2 — ez;) > 0. (C.58)

D’aprés les Equations C.57, C.58 et C.53, on peut écrire

EE;(Seg(xl,XZ)) ={x; € R? | Cz, det(x; — eq;lez;, —e1;) >0V
Czy det(x; — e [x1 —ey;) >0 A (g, det(x; — ey |x2 —ep;) >0V
Czy det(x; — eg;[x1 —eg;) >0 A (g, det(x; —ez|x2 —ez,) >0V
[x; Uxs] N [e1; Uey,] = 0} (C.59)

3.3.2 28" cas: (y = (o

On rappelle que Seg(x1,x2) N Seg(ey;,ez;) = 0. On en déduit que

Cer = —Coy = ey = Ceo- (C.60)

Il se trouve qu'il y a donc deux configurations : (., = (e, = 1 (Figure C.10a) et
(e, = Cep = —1 (Figure C.10Db).
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X1
X1
e2j""/e
1 .
1
X2
Z2 T2 X9
L):I:]_ T—).’m
(a) C\‘-‘l = Cez =1 (b) Cel = Cez =-L

Figure C.10 — Les deux configurations possibles.

(2) Gy = o =1, (B) Cey = Cey = —1.

Figure C.11 — Espaces visibles dans les deux configurations.
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Dans la premiére configuration ({., = e, = 1) on peut identifier ’espace visible
(Figure C.11a) comme étant :

Eg;(Seg(xl,x2)) = {x; € R?|
(det(xi —eylx; —e;) >0 Vv det(x; —ey |x2 —eg;) < 0) A
(det(xi —eg;[x; —ez,) >0 V det(x; —eg[x2 — ;) < 0) %
[x; Ux1 Uxp] N ley; Uey,] = 0} (C.61)

Alors que dans la deuxiéme configuration ({., = (., = —1) nous avons (Figure
C.11b) :

Eg;(Seg(xl,x2)) = {x; € R?|
(det(xi —eylx; —e;) <0 Vv det(x; — ey |x2 —eg;) > 0) A
(det(xi —eg|x1 —ey;) <0 V det(x; —eg[x2 —ey;) > 0) Vv

[x; Ux1 Uxa] N [ey; Uey,] = 0} (C.62)

De ces deux remarques, on en déduit que quand {;, = —(z.,,

Ee:(Seg(x1,x2)) = {x; € R? |
(Cel det(x; —e1,|x1 —e1,) >0 V (., det(x; — ey;|x2 —ey;) < 0) A
(462 det(x; — eg;[x1 —e2;) >0 V (e, det(x; — eg;[xz — €3;) < 0) Y
[xi U x1 Uxa] Nley; Uey] =0} (C.63)

Nous pouvons donc caractériser les espaces visibles dans les deux cas : quand
(o1 = (z, €t quand (z; = —(z,-
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Méthodes ensemblistes pour la localisation en robotique mobile

Set-Membership Approaches for Mobile Robot Localization

Résumé

Cette these s'intéresse aux problemes de localisation
en robotique mobile, et plus particulierement a l'intérét
d’'une approche ensembliste pour ces problemes.
Actuellement les méthodes probabilistes sont les plus
utilisées pour localiser un robot dans son
environnement, cette thése propose des approches
alternatives basées sur I'analyse par intervalles.

Dans un premier temps, une méthode ensembliste
s’'intéressant au probleme de localisation globale est
proposée. Le probléme de localisation globale
correspond a la localisation d’un robot dans son
environnement, sans connaissance a priori sur sa
posture (position et orientation) initiale. La méthode
proposée associe le probleme de localisation a un
probléeme de satisfaction de contraintes (CSP). Elle
permet de localiser le robot en utilisant la
connaissance de I'environnement, ainsi qu’un jeu de
mesures LIDAR. Cette méthode est validée a 'aide de
différentes expérimentations et est comparée a une
approche probabiliste classique : la Localisation
Monte Carlo (MCL).

Dans un second temps une notion de visibilité est
étudiée. Deux points sont supposés visibles, si le
segment défini par ces deux points n’intersecte pas
d’obstacle, autrement ils sont dit non-visibles. A I'aide
de I'analyse par intervalles, des contracteurs associés
a cette notion de visibilité sont développés. Aprés une
présentation théorique de la visibilité, deux
applications de ces contracteurs a la localisation en
robotique mobile sont présentées : le suivi de posture
d’'une meute de robots a I'aide d’'une information
booléenne, et la prise en compte d’'une contrainte
supplémentaire dans le CSP associé a la localisation
globale.

Mots clés

Robotique mobile, Localisation globale, Suivi de
posture, Analyse par intervalles, Probléeme de
satisfaction de contraintes (CSP), Contracteurs,
Visibilité

Abstract

This thesis deals with mobile robot localization
problems, and more precisely with the interest of
a set-membership approach to those problems.
Nowadays most of the approaches to localize a
robot are probabilistics. This document proposes
alternatives based on interval analysis.

First a set-membership approach dealing with the
global localization problem is presented. The
global localization problem aims to localize a
robot without any knowledge of its initial pose
(position and orientation). The presented method
casts the localization problem into a constraint
satisfaction problem (CSP). It allows to localize
the robot by using the knowledge of the
environment and LIDAR sensor measurements.
This approach is validated by several
experimentations and is compared to the well
known Monte Carlo Localization (MCL).

Then a visibility relation is studied. Two points are
visible if the segment defined by those two points
does not intersect any obstacle, otherwise they
are non-visible. By using interval analysis,
contractors associated to the visibility and
non-visibility relations are presented. After a
theoretical presentation of the visibility, two
applications of those contractors are illustrated:
the pose tracking of a team of robots using a
boolean information, and a new constraint for the
global localization algorithm.

Key Words

Mobile robotics, Global localization, Pose
tracking, Interval Analysis, Constraint Satisfaction
Problem (CSP), Contractors, Visibility
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