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Résumé

Gaëtan Chevrin

Couplage de centrales inertielles et de solutions d’odométrie

visuelle pour la navigation bas coût, précise et robuste.

La navigation visuelle Parallax Beam [103] qui équipe les système STAMINA de l’ISL

(Institut Franco-Allemand de Saint-Louis) présente une précision comparable à d’autres

algorithmes de navigation à l’estime visuelle de pointe comme 8-points ou l’initialisation

d’ORB-SLAM. Cepandant, elle est lourdement impactée par les aléas qui peuvent tou-

cher un capteur extéroceptif comme l’occlusion du champ de vision ou les changements

de contrastes soudains. De leurs côtés, les centrales inertielles sont immunisées à des

aléas de ce type mais souffrent de dérives importantes qui conduisent à des imprécisions

sur le long terme lorsqu’elles ne sont pas corrigées. La proposition présentée dans ce

document est de compléter la navigation à l’estime visuelle Parallax Beam de STA-

MINA d’une centrale inertielle visant à améliorer la qualité de la navigation selon des

critères de coûts, de précision et de robustesse. Ceci conduit à l’étude d’algorithmes qui

appartiennent au champ large des systèmes de navigation visuels et inertiels (VINS).

Une étude de ceux-ci nous a conduit à privilégier les solutions de couplage lâche, en

particulier celles reposant sur des filtres de Kalman. Nous avons donc proposé et étudié

une première architecture construite sur un Error-State Kalman Filter [51] que nous

avons testé sur le KITTI vision benchmark [54]. Celui-ci réalise un suivi de l’odométrie

visuelle satisfaisante et est en mesure d’assurer la navigation quand le Parallax Beam

est en fonctionnement dégradé, simulé par un sous-échantillonnage. Cependant, la faible

qualité de la navigation à l’estime inertielle associée a un impact négatif sur la qualité

de la fusion proposée. En réponse à ce problème, nous proposons d’employer plutôt une

architecture de type MSF-EKF (Multi Sensor Fusion Extended Kalman Filter) [92]

que nous avons testé avec le Parallax Beam sur KITTI [48]. Outre une amélioration

significative de la précision de la fusion, nous avons constaté une amélioration de la

robustesse avec un filtre qui peut assurer une navigation faiblement dégradée pendant

plusieurs secondes de coupure de la vision. Comparé avec ESKF, le MSF-EKF est plus

performant et se présente comme une réponse adaptée à notre problème initial sur

laquelle nous pourrons construire des fonctions supplémentaires.
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2.6 Infographie de la société des ingénieurs en automobiles sur les différents
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flux vidéo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.21 Exemple du fonctionnement d’un détecteur de Harris. Si la matrice (carré
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2.25 Schéma illustrant le principe d’un couplage serré : les données des cap-

teurs sont directements couplées avec peu ou pas d’estimation intermé-
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2.32 Illustration des cas limites d’un algorithme de navigation à l’estime vi-
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4.8 Trajectoires estimées sur la séquence 10 du jeu de données KITTI vision
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5.6 Estimée sur la séquence 05 du jeu de données KITTI vision sur chaque
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vision avec indisponibilité du Parallax Beam de 10 secondes. . . . . . . . 98

6.1 Histogramme des erreurs relatives moyennes en translation (fois cent
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le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par axes. C) Termes

diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation. . . . . . 138
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plage lâche proposée (ESKF). Les meilleurs résultats sont exprimés en

vert. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

4.2 RMSE en translation et rotation obtenues sur les séquences 04, 05, 06,
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plage lâche proposée (MSF-EKF) avec et sans coupure. Les meilleurs

résultats sont exprimés en vert. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
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1

1 Introduction générale

1.1 Contexte de recherche

Ce document présente les travaux accomplis dans le cadre de la thèse de doctorat que

j’ai préparée sur la thématique de la fusion de capteurs visuels et inertiels pour la na-

vigation. Cette thèse est effectuée en collaboration entre l’Université de Haute-Alsace

(UHA) au travers de son Institut de Recherches en Informatique, Mathématiques, Au-

tomatique et Signal (IRIMAS, UR 7499), Guidage, Navigation et Contrôle (GNC) et

Advanced Visionics Processing (AVP) de l’Institut franco-allemand de recherches de

Saint-Louis (ISL).

Cette thèse, liée à l’école doctorale 269 (Mathématiques, Sciences de l’Information et

de l’Ingénieur) de l’Unistra, est supervisée par l’équipe suivante :

Directeur : Pr. Jean-Philippe Lauffenburger, UHA-IRIMAS.

Co-Directeur : Dr.HDR Sébastien Changey, ISL-GNC

Encadrant : Dr. David Monnin, ISL-AVP

L’IRIMAS comprend trois grands domaines de recherches structurés autour de 3 dé-

partements :

— Informatique,

— Mathématiques,

— Automatique, Signal, Image.

La thèse est associée à cette dernière thématique. L’IRIMAS travaille activement l’au-

tonomie des systèmes au travers de la commande, de la perception et de la fusion de

données. Dans ce cadre, elle développe et entretient plusieurs plateformes instrumentées

pour la navigation et la conduite autonome comme l’ARTEMIPS (cf. figure 1.1).

L’ISL est un centre de recherches bi-national commun à l’Allemagne et la France. Il est

co-financé par les ministères de la défense allemand et français. De ce fait, la recherche

qui y est menée se concentre sur les applications militaires et de sécurité. Les activités

de recherches sont très variées et divisées en quatres grandes divisions :

— Matériaux de protection avancés et énergétiques. Ceci inclut la conception et

la gestion des matériaux énergétiques qui composent les carburants propulsifs

et les explosifs. Leurs activités comprennent l’étude jusqu’à l’échelle nanomé-

trique de ces matériaux, la pyrotechnie et l’élaboration et le test de matériaux

de protection avancée.
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Figure 1.1 – Autonomous Real-Time Experimental platform of MIPS
ou ARTEMIPS.

— Techniques de vols pour projectiles. Le groupe GNC appartient à cette divi-

sion. Celle-ci étudie tout les aspects inhérents à la conception d’un projectile

opérationnel, comme l’aérodynamique sur terrain d’essais et en soufflerie, la té-

lémétrie, la communication et le guidage, navigation et contrôle. En particulier,

le groupe GNC dispose d’une expertise dans la navigation magnéto-inertielle

puisque couramment utilisée dans un projectile.

— Laser et technologies électromagnétiques. Cette division développe de nouvelles

sources laser, des semi-conducteurs de puissance et les technologies d’impulsions

électriques de forte puissance. En outre, elle est en charge d’un projet de déve-

loppement d’un canon à rail.

— Technologie de protection, sécurité, perception de la situation. Le groupe AVP

appartient à cette division. Celle-ci comprend les technologies de protections
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balistiques et explosives, les protections accoustiques, la vision assistée par or-

dinateur et les interactions rayonnement-matière.

C’est au sein des groupes GNC et AVP que la thèse prend place.

1.2 Contexte applicatif

Les véhicules autonomes terrestres sont un sujet qui concentre l’attention d’une partie

de la communauté scientifique, aussi bien pour des applications militaires (déminages,

reconnaissance, transport de matériels) que civiles (transports de biens, de personnes,

agriculture, etc.). À cet égard, ISL-AVP a développé une solution de navigation par

la vision. Équipant la gamme des véhicules autonomes STAMINA-UGV (”Unmanned

Ground Vehicle”) de l’ISL, la brique technologique de navigation autonome par la vi-

sion STAMINA, est capable sans GNSS (”Global Navigation Satellite Systems”) et en

utilisant seulement une caméra monoculaire de :

— mémoriser en temps réel de nouveaux itinéraires dès qu’ils sont parcourus,

— réduire l’information image d’un itinéraire au minimum nécessaire pour per-

mettre la transmission à d’autres véhicules,

— suivre un itinéraire en autonomie en avant et arrière avec évitement d’obstacles.

Ce système est installé sur plusieurs UGV, notamment le STAMINA-Aurochs, sujet

principal des développements et visible sur la figure 1.2.

Figure 1.2 – Le STAMINA-Aurochs.

Les objectifs de STAMINA sont réalisés par une fonction de navigation à l’estime
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par la vision avancée reposant sur une caméra monoculaire. La forme la plus récente

de cette brique technologique est l’algorithme ”Parallax Beam” (décrit en détails au

chapitre 2). Pour ce faire, il utilise comme entrée deux images successives de la même

scène permettant ainsi l’observation d’un léger mouvement relatif, lequel est par la

suite identifié par plusieurs procédés de descriptions et de détections.

Parallax Beam propose une navigation à l’estime précise et efficace (de l’ordre de 2%

d’erreur quadratique moyenne en translation) avec un champ de vision dégagé. Ce-

pendant, en se reposant sur une unique caméra, cette solution de navigation se heurte

aux problèmes propres à ce capteur extéroceptif. Ainsi, les problèmes d’indisponibilité

de l’image par occultation partielle ou totale du champ de vision (feuillages, obstacles

importants et très proches, changements rapides de luminosité, sable, orientation non

conforme de la caméra due aux aléas du terrain, etc.), peuvent dégrader la fiabilité du

système voire entrainer une incapacité totale à réaliser la tâche de navigation. Sans

intention de modifier Parallax Beam, une solution est alors de coupler la caméra à un

second capteur. La piste d’un capteur proprioceptif semblant être la plus à même de

répondre au besoin exprimé, la collaboration avec ISL-GNC, qui dispose d’une expertise

en en ce sens pour la navigation de projectiles, apparait alors comme une évidence. Le

choix a donc été fait d’intégrer dans le dispositif une centrale inertielle (IMU, ”Inertial

Measurement Unit”) afin de procéder au couplage d’une navigation visuelle et inertielle.

La fusion Vision/IMU, champ de recherche étudié par l’IRIMAS, constitue ainsi une

solution adaptée à la problématique introduite qui est d’améliorer la navigation à

l’estime visuelle STAMINA lorsqu’elle est confrontée à des situations d’estimation

erronée ou impossible en raison de l’indisponibilité d’images de qualité suffisante. En

effet, la nature proprioceptive de l’IMU fondée sur ses accéléromètres et gyromètres

permet la navigation à l’estime dans les cas limites pour la vision.

1.3 Objectifs de la thèse

L’objectif du sujet de thèse est donc de compléter la navigation à l’estime visuelle

Parallax Beam de STAMINA par une centrale inertielle visant à améliorer la qualité

de la navigation et en particulier :

— préserver la précision de Parallax Beam en toutes circonstances. L’erreur qua-

dratique moyenne minimale de la fusion doit être du même ordre de grandeur

que celle de Parallax Beam,

— ne pas modifier Parallax Beam. Parallax Beam doit être utilisé comme une ”bôıte

grise” qui reçoit des images en entrée et fournit une estimation du déplacement

en sortie,
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— garantir la navigation en toute circonstance. Il faut proposer une solution robuste

face à un défaut d’un capteur,

— être adaptable à tout type de mobile, de l’UGV au projectile.

1.4 Diffusions scientifiques et publications

Afin de répondre à la problématique posée, la solution du couplage lâche a été

privilégiée, celle-ci permettant de disposer des estimations issues d’au moins l’un des

capteurs quand l’autre est en défaut.

Une première solution basée sur un filtre ”Error-State Kalman Filter” (ESKF) a

été proposée et présentée aux 9me (poster), 10me (présentation) éditions du Budding

Science de l’ISL ainsi qu’aux Journées STP et Automatiques de la SAGIP de 2021

sous le titre ”Couplage lâche Vision/INS pour navigation bas-coût, robuste et précise

de véhicules autonomes”. Par la suite, une deuxième contribution a concerné une

architecture ”Multi-Sensor Fusion Extended Kalman Filter” (MSF-EFK) que nous

avons présentée et discutée lors des 10me (présentation) et 11me (présentation) éditions

du Budding Science de l’ISL ainsi que durant les journées d’Axes 2022 de l’Institut.

Une comparaison directe entre les deux méthodes a été proposée dans une communica-

tion pour le GRETSI 2022, à Nancy [51] tandis que l’architecture MSF-EKF employée

et évaluée sur KITTI a été présentée à IEEE-ICARCV 2022 à Singapour [48]. Enfin, la

plateforme d’acquisition multi-capteurs pour la navigation KISS, développée durant la

thèse, a été présentée aux 6me Journées des Démonstrateurs en Automatique, à Angers

[52].

Liste des publications :

— Chevrin Gaëtan andothers. « Visual-Inertial Fusion on KITTI using MSF-

EKF ». in2022 17th International Conference on Control, Automation, Robotics

and Vision (ICARCV): IEEE. 2022, pages 35–40.

— Chevrin Gaëtan andothers. « La plateforme KISS (Kamera und IMU Syn-

chronisiertes Systems) ». inAngers: 6eme Journées des Démonstrateurs en

Automatique, 2022.

— Chevrin Gaëtan andothers. « Couplage Visuel Inertiel pour une navigation pré-

cise et robuste ». in28ième Colloque sur le traitement du signal et des images:

001-0175. Nancy: GRETSI - Groupe de Recherche en Traitement du Signal et

des Images, 2022, p. 701–704.
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1.5 Plan du manuscrit

Le présent manuscrit, intitulé Couplage de centrales inertielles et de solutions d’odo-

métrie visuelle pour la navigation bas coût, précise et robuste couvre les sujets précé-

demment introduits selon la structure suivante.

Tout d’abord, le chapitre 2 introduit la navigation, les différentes tâches qui la consti-

tue, les types de capteurs employés pour mener ces tâches à bien et les manières d’en

évaluer la qualité. Cette partie est conclue par une présentation des plateformes et al-

gorithmes employés par l’ISL, lesquels nous permettent d’évaluer les besoins en matière

de solution de navigation et notamment la mise en place d’un système visuel-inertiel.

Ceci nous amène donc, dans le chapitre 3, à considérer l’état de l’art des systèmes de

navigations visuel-inertiel ou VINS. Découpé en 3 parties, ce chapitre aborde tour à

tour les méthodes VINS en fonction de la nature de leur couplage, lâche ou serré, avant

d’étudier la question de la robustesse au sein de ces différentes architectures. Cette

partie se termine sur la détermination d’un choix de couplage adapté compte tenu de

notre problématique : le couplage lâche.

Le chapitre 4 va alors présenter la première architecture étudiée, celle de l’ESKF. Dé-

coupé en deux parties, ce chapitre développe les équations nécessaires à l’implémenta-

tion du filtre avant d’en montrer les performances sur le jeu de données KITTI [54] et

d’en discuter les qualités et limites, notamment l’impact d’une navigation inertielle de

faible qualité sur la qualité de la fusion proposée. Ce chapitre se termine par la mise

en oeuvre d’un estimateur IEKF pour palier cette limitation. La démarche consiste à

réaliser la navigation inertielle en amont de la fusion en lieu et place d’une navigation

à l’estime. On montre alors les limites de notre couplage face à l’intégration de la com-

plexité supplémentaire inhérente à un tel filtre.

Afin de disposer d’une solution de fusion plus adaptable et performante, nous avons

étudié le MSF-EKF, sujet du chapitre 5. Dans ce dernier, nous présentons dans une

première partie les développements théoriques nécessaires à l’implémentation du filtre.

Ensuite, nous menons son évalutation sur le jeu de données KITTI dans une seconde

partie avec notamment un test de robustesse face à une coupure prolongée d’informa-

tions visuelles. Cette partie se termine par une mise en évidence des qualités et limites

de notre solution, notamment le besoin d’être en mesure de déterminer quand l’estima-

tion visuelle commet une erreur en amont du couplage.

Ceci nous conduit alors à un dernier chapitre, le chapitre 6, dans lequel nous comparons

nos deux solutions présentées sur des critères de précision, robustesse face aux aléas de

la vision et rapidité d’exécution dans un perspective de temps réel. Ce chapitre nous

permet de mettre en avant les qualités de la solution proposée à l’issue de nos travaux

dans le cadre de cette thèse. Nous terminons celui-ci par une discussion sur les différents

axes d’amélioration possibles, notamment la nécessité de disposer de jeux de données

mieux adaptés à notre problématique mais aussi le besoin d’être en capacité de réaliser

des diagnostiques d’erreurs pré-couplage en vue d’une amélioration de la robustesse
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face à des aléas sur la vision.

Ce document inclut également un appendice, l’appendice A qui présente les principes

de base des filtres de Kalman continus, discrets et étendus qui servent de bases à la

plupart des travaux présentés ici.
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2 La navigation

2.1 Introduction

Avant de s’intéresser à un problème de navigation, il convient de comprendre ce qu’est la

navigation. Cette partie en présente les grandes lignes et les outils qui sont utilisés pour

la mettre en oeuvre, principalement par le biais des moyens de perception nécessaires.

Ensuite, après avoir expliqué les moyens utilisés pour évaluer la navigation, cette partie

présente le jeu de données qui sera utilisé pour réaliser nos évaluations : KITTI vision.

Cela étant fait, nous nous intéresserons au sujet de notre problème de navigation : le

système STAMINA et l’algorithme Parallax Beam, afin de montrer l’intérêt de l’étude

d’un couplage visuel-inertiel pour STAMINA.

2.2 Concepts de la navigation

Le dictionnaire ”le Robert” définit la navigation comme ”le repérage et calcul d’un iti-

néraire après détermination du point où l’on se trouve”. En automatique, la navigation

représente la capacité d’un système a acquérir avec précision sa position et son orien-

tation dans un repère de référence, afin de réaliser une tâche de planification de trajet.

Dans le contexte des véhicules autonomes, où l’on souhaite réduire au maximum la

supervision humaine, cette tâche de navigation revient de plus en plus aux systèmes,

réduisant d’autant le rôle des pilotes, déjà souvent exécutants selon les indications des

systèmes de navigation.

Afin de pouvoir naviguer au sein de son environnement, un véhicule a besoin de (figure

2.1) :

— se localiser dans son repère de référence,

— cartographier son environnement pour mieux l’interpréter,

— planifier son trajet jusqu’à objectif.

La navigation est ensuite associée à la commande du véhicule afin de réaliser le trajet

ainsi planifié. Les différentes tâches de navigation seront ensuite réactualisées tout au

long du trajet en cours.
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Figure 2.1 – La navigation et ses tâches.

2.2.1 Localisation

L’acte de localisation consiste, pour un système, à déterminer sa position absolue pt à

l’instant t dans un repère de référence Rre f comme dans la figure 2.2.

Figure 2.2 – L’objectif de la localisation : exprimer la position d’un mobile
dans un repère de référence Rre f en disposant d’informations capteur mesurées
dans le repère capteur Rc mouvant avec le repère corps (body) Rb défini sur le

centre de gravité du véhicule.

Une localisation parfaite est atteinte dans l’hypothèse d’une connaissance parfaite de

l’environnement du système et des mouvements parfaits des actionneurs vis-à-vis de

leurs modèles mécaniques. Ce n’est pas le cas. La connaissance parfaite de notre envi-

ronnement n’est presque jamais disponible tandis que l’hypothèse d’actionneurs parfaits

n’est elle pas plus réaliste.

Pour répondre à cette problématique, la tâche de localisation se décompose en plusieurs
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sous-tâches : perception, prédiction et correction tel que représentée sur la figure 2.3.

Figure 2.3 – Les sous-tâches de la localisation : la perception fournit à la
prédiction et à la correction les données nécessaires. La prédiction réalise une

première estimation, que la correction met à jour.

La perception est la tâche majeure de la localisation, c’est elle qui fournit à l’opérateur,

humain ou machine, les informations nécessaires aux autres fonctions de localisation.

Lorsque la tâche de perception incombe à un être humain, celui-ci dispose de plusieurs

solutions. L’opérateur peut utiliser des points de repère dans son environnement. Par

le passé, l’utilisation des outils comme un sextant ou un spar islandais (figure 2.4) per-

mettait de se réperer avec le soleil et d’autres astres alors que la boussole permettait de

prendre connaissance de son orientation par rapport à la direction du pôle nord. Plus

récemment, les radars ont permis aux marins de rester informés de la proximité et de

la forme des côtes. De nos jours, les méthodes de localisation par Global Navigation

Satellite Systems (GNSS), comme le GPS (Global Positionning System) ou Galileo,

sont majoritairement utilisées pour la navigation par l’humain, du fait de leurs marges

d’erreur très faibles d’environ 20m [36], pour des technologies d’un coût accessible.

Figure 2.4 – À gauche, un spar islandais, utilisé pour la navigation via la
polarisation de la lumière du soleil. À droite, des caméras polarisées, équivalent

moderne du spar islandais.

Un système réalisant la perception de façon autonome dispose bien entendu d’outils

similaires dont les fonctions seront détaillées dans la section 2.3 : centrales inertielles,

lidar, GNSS et caméras constituent un large panel d’outils pouvant être utilisés afin

d’aider un système à percevoir son environnement.

La prédiction est l’étape qui exploite les informations de perception afin d’estimer une
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localisation. En fonction des moyens de perception utilisés, cette localisation sera plus

ou moins précise. La Marine a longtemps utilisé la navigation à l’estime, ou Dead-

Reckoning (DR)[56], afin de se localiser. Cette méthode consiste à prédire sa position

à partir uniquement de sa vitesse, mesurée en noeuds (via un loch comme en figure

2.5), et son cap. Des méthodes modernes de navigation à l’estime existent et seront

présentées à la section 2.3.

Figure 2.5 – Un loch à plateau, premier outil pour réaliser un dead-reckoning.
La bobine est pourvue de noeuds utilisés pour mesurer la vitesse d’un navire.

Selon la précision de localisation souhaitée, et les moyens de perception disponibles,

une étape de correction peut alors être engagée. Celle-ci utilise soit un nouveau moyen

de perception ou une deuxième perception avec le même capteur pour ajuster la prédic-

tion et ainsi assurer une meilleure localisation. L’usage d’une carte pour comparer des

points de repères et affiner sa localisation est un exemple de correction. La navigation

à l’estime des marins est aujourd’hui largement corrigée pour tenir compte de la dérive,

des effets du courant et des erreurs de direction pour fournir une position estimée aussi

précise que possible grâce une centrale INS (Inertial Navigation System). La correction

est souvent un élément central des techniques de couplages modernes (section 2.3.6).

À l’issue de l’ensemble de cette démarche de perception-prédiction-correction, un sys-

tème est en mesure de proposer une position estimée p̂t à l’instant t.

2.2.2 Planification de trajectoire

Le rôle de la planification de trajectoire est de déterminer le trajet à accomplir entre la

position actuelle d’un véhicule et celle que l’on souhaite atteindre. Cette tâche inclut

une sous-tâche importante qui est l’évitement d’obstacle, raison pour laquelle la plani-

fication de trajectoire doit être établie à chaque instant discret de rafrâıchissement des

capteurs n, ou a minima dès que les capteurs détectent un nouvel obstacle dans l’en-

vironnement du véhicule. De plus la planification, qui permet d’établir une trajectoire

de A vers B dans un espace restreint et immédiat au mobile, permet aussi d’établir

un trajet. En effet, un trajet peut être défini assez simplement comme une succession
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continue de trajectoires. Pour cette raison, nous ne distinguerons pas trajet et trajec-

toire dans le reste de cette partie.

La tâche de planification est la tâche de la navigation la plus difficile à réaliser pour un

système autonome, puisqu’elle implique la prise d’une décision et constitue la difficulté

majeure pour l’amélioration de l’autonomie des véhicules (comme expliqué dans la fi-

gure 2.6). Cela justifie la nécessité pour nos véhicules non guidés sur des rails d’être

pilotés par des humains qui réalisent cette tâche de planification avec une difficulté

moindre.

Figure 2.6 – Infographie de la société des ingénieurs en automobiles sur les
différents niveaux d’autonomies d’un véhicule.

Le premier cas d’application d’une planification de trajectoire fut réalisé sur le robot

Shakey 1. Développé par le Stanford Research Institute entre 1966 et 1972, il devait

naviguer entre plusieurs salles reliées entre elles par des rampes. Disposant d’une carto-

graphie complète indexant les objets présents dans son environnement, il pouvait traiter

des consignes complexes comme ”Vas dans la pièce D et pousse le bloc 9 jusqu’à l’en-

trée 4.” via un système d’interprétation appelé STRIPS (”Stanford Research Institute

Problem Solver”).

Afin de déterminer le chemin à emprunter, Shakey planifiait sa trajectoire sous la

forme de points de passages (”way points”) tout en évitant les obstacles et en essayant

de minimiser la longueur du trajet. L’algorithme A* [58] fut développé à cette fin. Cet

algorithme recherche le chemin le plus court parmi un graphe. Établi à partir d’une

cartographie, ce graphe comporte différents points (appelés noeuds) qui sont les lieux

d’intérêts de l’environnement (la pièce D, le bloc 9 ou l’entrée 4 dans la consigne plus

haut). Chacun de ces noeuds est relié aux autres noeuds les plus proches par un segment

1. https ://www.computerhistory.org/revolution/artificial-intelligence-robotics/13/289
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qui indique la distance entre deux noeuds. Cet ensemble noeud+segment est ce qu’on

appelle ici un graphe (voir figure 2.7).

L’algorithm A* va effectuer la recherche du trajet le plus court entre son noeud de dé-

part et le noeud d’arrivée. Pour cela, il va essayer de trouver le minimum de la fonction

de coût f (n) = g(n) + h(n), avec g(n) la fonction du coût calculée depuis le point de

départ jusqu’au noeud n et h(n) la fonction heuristique qui estime le chemin au plus

faible coût entre le noeud n et l’arrivée. Le coût exprimé étant pour une application de

navigation la distance à parcourir, l’algorithme A* va calculer la fonction de coût f (n)
de chaque noeud en choisissant toujours de traiter en priorité les noeuds rattachés au

noeud de coût le plus faible, jusqu’à parvenir à déterminer un chemin minimisant le

coût total.

Figure 2.7 – Schéma présentant un cas d’application de l’algorithme A*.

Suivant la tendance portée par Shakey et l’algorithme A*, les méthodes basées sur des

graphes composent une part importante des méthodes de planification de trajectoire.

Les diagrammes de Voronoi forment par exemple une méthode de navigation dans un

espace cartographié, permettant l’évitement d’obstables en divisant l’espace en cellules

dont les arêtes sont équidistantes de tout obstacles. Les algorithmes de parcours de

graphes comme A* ou Dijkstra [34] permettent alors de déterminer le chemin le plus

court au sein d’un tel diagramme. Cette approche par points de passage est aujourd’hui

largement utilisée pour les auto-pilotes de véhicules aériens autonomes (ou Unmanned

Aerial Vehicles, UAVs) comme sur l’exemple en figure 2.8.

Une dernière méthode classique est l’approche par champ de potentiel artificiel (APF),

dont un shéma explique le principe en figure 2.9. Présentée pour la première fois en

1986 [74], elle agit comme si les obstacles et l’arrivée sont des surfaces chargée élec-

triquement, qui forment donc une carte de potentiels induisant une force au robot qui

doit naviguer. L’arrivée générant une force de potentielle attractive et les obstacles une

force répulsive, le chemin du véhicule se dessine alors en suivant le gradient négatif pour

atteindre l’arrivée en évitant les obstacles. Cette technique a été suivie par de nombreux

travaux visant à empêcher les minima locaux, permettre la navigation temps réel pour

enfin parvenir à des résultats concluants dans des environnements à trois dimensions
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Figure 2.8 – Exemple d’une navigation par point de passage.

comme l’air [20] ou l’eau.

Figure 2.9 – Illustration de l’approche par champ de potentiel artificiel. Sur
l’image (a), on peut voir la carte des potentiels exprimés. Sur l’image (b), la

manière de déterminer la direction que le véhicule doit emprunter.

Cependant, depuis le début des années 90, on constate une augmentation croissante

de l’usage de méthodes basées sur l’intelligence artificielle pour réaliser cette tâche de

planification du trajet [99]. Outre les applications à base de réseaux de neurones et

d’apprentissage profond, plusieurs méthodes présentent un intérêt potentiel, comme les
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algorithmes génétiques ou les méthodes basées sur des essaims comme l’optimisation

de colonie de fourmis (Ant Colony Optimization (ACO) [125]) ou l’optimisation d’es-

saim de particules (Particle Swarm Optimization (PSO) [37]). Il s’agit de méthodes

bio-inspirées qui utilisent plusieurs agents pour explorer un espace virtuel afin d’en dé-

terminer le trajet le plus court à emprunter pour le robot.

Enfin, on peut citer la logique floue [127], qui utilise la règle du ”Si-Alors” et ses équiva-

lents mathématiques afin de caractériser les performances d’un système, ici les perfor-

mances d’une trajectoire (”Si la trajectoire rencontre un obstacle, alors elle est exclue”).

La logique floue a été utilisée pour des méthodes basées perception comme le suivi de

mur via sonar [18], pour le renforcement d’algorithmes de localisation afin de réduire

les incertitudes ou en combinaison des méthodes mentionnées au paragraphe précédent

afin de minimiser les erreurs d’apprentissages au fil des itérations. Cette technique se

trouve de plus en plus rarement dans les applications récentes.

La plupart des méthodes de planification de trajet présentées ici ne fonctionnent qu’avec

une connaissance a priori de l’environnement du robot. Une cartographie de son envi-

ronnement est alors nécessaire.

2.2.3 Cartographie

La tâche de cartographie fournit les informations nécessaires à la planification de trajets,

tout en permettant à la tâche de localisation d’obtenir des informations a priori utiles

pour son accomplissement, comme sur la figure 2.10. Bien que cette tâche soit parfois

exclue des applications à cause du coût en calcul pour maintenir et mettre à jour une

carte, celui-ci devient de plus en plus faible et rend cette tâche de plus en plus présente

dans les applications de navigation.

Il existe un grand nombre de types de cartes différentes, mais elles peuvent être classées

en deux familles : les cartes simples d’interprétation pour l’humain mais qui sont alors

difficiles à construire et à interpréter via des données capteurs, et au contraire les cartes

conçues à partir de données capteurs et donc plus difficiles à comprendre pour un être

humain.

Afin d’évaluer un type de carte, on peut définir plusieurs critères :

— Ce que représente la carte,

— si elle est métrique dense (les obstacles sont pleins sur la carte), métrique creuse

(seules les arrêtes des obstacles seront visibles) ou non métrique (graphe),

— si elle permet la planification de trajet ou non,

— si elle est facile à construire à partir de données capteurs,

— la difficulté d’une augmentation d’échelle.

L’ensemble de ces critères permet de réaliser un tableau de classification des types de

cartes (Tab. 2.1).

De telles cartes peuvent être construites de différentes manières. Pour un graphe des

poses, la pose du véhicule mesurée à chaque instant et le déplacement relatif entre
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Figure 2.10 – Illustration de l’intérêt de la cartographie. Le robot présent
sur l’image a) a défini les différents obstacles comme des amers sur sa carte
en image b). Ainsi notifiées, leurs positions sont connues du robot qui pourra

utiliser cette information pour sa navigation.

chaque pose suffit à sa réalisation. Dans le cas d’un nuage de points, d’une carte d’amers

ou d’une grille d’occupation, un scan de l’environnement est réalisé via différents types

de capteurs (lidar, caméra, capteur de portée) et la position connue du capteur permet

alors d’établir une cartographie. Dans tous les cas, il s’agit d’accumuler des données

capteurs traduites sur une carte. La dépendance à la tâche de localisation devient alors

évidente puisque conditionnant la bonne réalisation de la carte.

Dans un contexte de navigation autonome, comme sur les UGVs (Unmanned Ground

Vehicles, pour ”véhicules terrestres sans pilote”) de la figure 2.11, la connaissance a priori

de l’environnement et l’existence d’une carte appropriée n’est plus toujours garantie.

Une solution courante est alors de réaliser la tâche de localisation en parallèle de celle de

cartographie. Cette méthode, appelée SLAM (Simultaneous Localization And Mapping

pour ”cartographie et localisation simultanées”) est sûrement la méthode la plus utilisée

pour l’exploration d’espace non cartographié [9]. On la trouve par exemple à bord des

sondes martiennes ou de nos aspirateurs autonomes.

Figure 2.11 – Á gauche, la sonde martienne Persévérance et à droite l’aspira-
teur autonome Rumba i7. Deux systèmes qui utilisent des méthodes de SLAM

pour la navigation.
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Comme son nom le suggère, cette technique permet à un robot de construire de manière

incrémentale une carte de son environnement tout en étant en mesure de se localiser

en temps réel au sein de celle-ci. Pour ce faire, la méthode SLAM (illustrée figure 2.12)

doit réaliser en simultanné l’estimation de plusieurs positions : d’un côté la position

du robot, et de l’autre les positions des différents amers disponibles. Autrefois réalisé

à l’aide de capteurs de portée infrarouge ou de lidar, les méthodes actuelles de SLAM

sont plus souvent réalisées en conjonction d’une caméra. On les trouve sous l’appelation

V-SLAM (Visual-SLAM) [67].

Figure 2.12 – Illustration du problème du SLAM : localiser un véhicule et
des amers pour la cartographie dont les positions dépendent alors de la bonne

localisation du véhicule.

La cartographie est ainsi une tâche difficile à réaliser sans une localisation efficace.

Chaque tâche de navigation dépendant de la tâche de localisation, c’est donc cette

dernière qui est la part essentielle de la navigation.
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2.3 Outils de la navigation

Toutes les tâches de la navigation reposent sur la capacité à disposer d’informations

sur le véhicule et son environnement. Ainsi, les capteurs, qui recueillent des données

physiques, sont les principaux outils de la navigation. C’est en manipulant les données

issues des capteurs que l’on est en mesure de déterminer l’état de notre véhicule. Il existe

plusieurs grandes familles de capteurs qui disposent de leurs avantages et inconvénients

et de leurs propres méthodes d’exploitation pour réaliser la tâche de navigation. Ces

données sont souvent fusionnées ou couplées afin que les complémentarités des domaines

d’observation des différents capteurs nous permettent de meilleurs résultats qu’avec un

capteur unique.

2.3.1 Représentation d’un système

La modélisation de systèmes dynamiques réels, nécessaire pour la navigation, repose

essentiellement sur la notion mathématique de processus stochastique (ou processus

aléatoire). En effet, de nombreux phénomènes physiques appliqués à un système ne

sont pas ou mal connus (perturbations diverses comme le bruit, vent, une panne, etc.)

alors qu’ils peuvent avoir une influence significative sur le comportement du système.

Ces phénomènes sont modélisables sous la forme de processus stochastiques. Ceci nous

permet de prendre en compte dans la modélisation d’un système dynamique les diffé-

rentes altérations aléatoires du modèle en agissant sur les propriétés du ou des processus

stochastiques concernés. On peut alors définir un modèle général que l’on nomme re-

présentation d’état.

On considère un modèle continu d’un système dynamique d’entrée u supposée connue,

d’état x et de sortie y perturbés respectivement par un bruit blanc gaussien v de ma-

trice de covariance Q et w de matrice de covariance R, tous deux centrés sur zéro. On

exprime alors le modèle d’état du système à l’instant t de la manière suivante :{
ẋ(t) = F · x(t) + G · u(t) + v(t) modèle d′ évolution
y(t) = H · x(t) + w(t) modèle de mesure

(2.1)

Avec F la matrice d’évolution du modèle et G la matrice de commande, issues d’une

modélisation du phénomène physique qui régit le système (lois de la mécanique, de la

thermodynamique, de la chimie, etc.), tandis que H est la matrice d’observation qui

relie x à y.
La matrice H modélise la manière dont les capteurs d’un système parviennent à restituer

son état. Celle-ci nous permet de vérifier l’observabilité de notre système, c’est-à-dire sa

capacité à nous transmettre l’ensemble des états du système x à tout instant t en fonc-

tion des entrées u et sorties y de celui-ci. Selon le critère de Kalman sur l’observabilité
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[73], notre système est pleinement observable si et seulement si :

rang


H

H · F
· · ·

H · Fn−1

 = p (2.2)

Avec p la longueur du vecteur d’état x. L’observabilité d’un système va donc dépendre

du type et du nombre de capteurs choisis.

Les capteurs utilisés dans la robotique mobile appartiennent toujours à l’une des deux

catégories suivantes [28] :

— Les capteurs proprioceptifs délivrent une mesure par rapport à ce qu’ils per-

çoivent localement du mouvement du véhicule dans l’espace (comme par exemple

la vitesse de rotation). Ces mesures sont indépendantes des conditions environ-

nementales dans lesquelles évolue le système étudié. Ces informations revêtent

donc un caractère essentiel dans un contexte de navigation autonome. Néan-

moins, dans le cadre de capteurs proprioceptifs à faible coût, la précision des

informations fournies se dégrade continuellement au cours du temps, les rendant

inutilisables sans corrections régulières via une source d’information supplémen-

taire.

— Les capteurs extéroceptifs permettent plutôt de recueillir des informations sur

l’environnement dans lequel le véhicule évolue (pression, champ magnétique,

etc.). Ces informations correspondent à des observations par rapport à un réfé-

rentiel absolu attaché à l’environnement (comme la position des satellites). Les

informations obtenues via ces capteurs sont donc essentielles pour corriger les

estimations issues des capteurs proprioceptifs.

Cette catégorisation de nos capteurs nous permet déjà de voir la complémentarité évi-

dente entre les capteurs proprioceptifs et extéroceptifs : les premiers réalisent des me-

sures indépendantes de leur environnement et peuvent être corrigés par les seconds,

dont les mesures dépendent de leur environnement.

2.3.2 Global Navigation Satellite System

Un système GNSS (Global Navigation Satellite System) permet de déterminer la po-

sition absolue d’un objet sur Terre grâce aux signaux émis par une constellation de

satellites prévus à cet effet. Une constellation comprend au moins 24 satellites, en or-

bite à une altitude comprise entre 25000 et 30000 km, afin d’assurer que le signal d’au

moins 4 satellites soit disponible n’importe où sur Terre. Chaque satellite émet un si-

gnal daté, par le moyen d’une horloge atomique embarquée, sur deux à trois bandes de

fréquences comprises entre 1.145 et 1.414 MHz et modulées en phase.

Via son horloge interne, un récepteur GNSS détermine le temps de propagation du

signal, entre son émission par un satellite et sa réception, afin d’estimer une distance
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à l’émetteur. Chaque mesure de distance permet une localisation du récepteur sur une

sphère centrée sur chaque satellite émetteur. Grâce aux localisations déterminées par

trois satellites émetteurs, la position absolue du récepteur peut alors être déduite pré-

cisément par trilatération. Cependant, cette localisation est limitée si les horloges des

trois satellites et du récepteur ne sont pas synchronisées. En effet, un décalage d’un

millième de seconde engendre une erreur de plus de 300 km [28]. Pour remédier à ce

problème, un quatrième satellite (voir figure 2.13) permet au récepteur de calibrer son

horloge. Ainsi, on obtient une estimation avec une précision d’une dizaine de mètres

pour les systèmes standards, sous la forme d’un triplet latitude, longitude, altitude qui

peut facilement être représenté dans l’espace par un système de référence géodésique

comme le WGS84 [1]. La disponibilité de satellites supplémentaires peut encore amé-

liorer cette précision.

Figure 2.13 – Illustration du principe de fonctionnement de la technologie
GNSS à 4 satellites.

Chaque système GNSS diffuse une variété de signaux différents sur des fréquences dif-

férentes. La plupart des signaux sont accessibles sans coût, via des récepteurs tous

publics aux performances réduites, tandis que d’autres sont réservés à des usages mili-

taires ou commerciaux. Dans ces cas là, et avec l’apport d’informations additionnelles

via des méthodes de positionnement relatif comme le ”Wide Area Augmentation Sys-

tem” (WAAS) ou le ”European Geostationary Navigation Overlay Service” (EGNOS)

qui proposent un ensemble de stations fixes dont la position est parfaitement connue

pour calibrer l’erreur de positionnement, les technologies GNSS obtiennent des erreurs

d’estimations comprises entre 1 à 3.9m dans le plan horizontal et entre 1.6 à 6.3m dans

le plan vertical [56]. L’usage de balises de localisation au sol pour faciliter la calibration

de certaines erreurs peut réduire cette erreur à l’ordre du mètre, tandis que les tech-

nologies de mesures de phase de la porteuse de l’onde (”Carrier phase”) proposent une

précision centimétrique.

On distingue actuellement 4 constellations disponibles pour la technologie GNSS. Le

GPS (”Global Positionning System”) est sans doute le plus connu. Il est développé et

contrôlé par les Etats-Unis depuis 1973 qui le rend accessible à toutes et tous avec

un niveau de précision réduit. Sa contrepartie russe, le GLONASS (”GLObal Naviga-

tion Satellite System”), a été développé depuis les années 1982. L’Union Européenne
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et d’autres acteurs travaillent quant à eux sur la constellation GALILEO afin de ga-

rantir une autonomie vis-à-vis des états susmentionnés pour les applications civiles.

Disponible depuis 2016, la constellation doit achever son déploiement pour 2024. Enfin,

Beidou-3, le projet chinois, est totalement opérationnel depuis juin 2020.

Dans des véhicules aériens, ces technologies offrent une précision très peu altérée. Ce-

pendant, dans des environnements urbains, qui sont généralement encombrés, cette

précision est plus aléatoire et requiert le support d’algorithmes de fusion ou d’un ma-

tériel plus performant et donc plus coûteux.

De part sa quasi-omniprésence dans nos systèmes de navigations et sa faible puissance,

la technologie GNSS est une cible privilégiée d’attaques portées sur les fonctions de

navigation embarquée dans des systèmes sensibles, comme les projectiles. Le brouillage

(”jamming”), qui consiste à émettre un signal de forte de puissance sur les plages d’émis-

sions des signaux GNSS, est une méthode simple et accessible limitant l’opérabilité des

systèmes de navigation dépendants d’un GNSS. Pour lutter contre ces attaques, des

méthodes anti-brouillages sont développées [50] ou bien l’étude de la réception de si-

gnaux d’opportunité des satellites de communication de faible orbite pour palier à

l’indisponibilité des satellites GNSS [66] est menée.

2.3.3 Systèmes magnéto-inertiels

Avant de parler des systèmes magnéto-inertiels, il convient de présenter trois autres

capteurs : les accéléromètres, les gyromètres, et les magnétomètres.

Un accéléromètre mesure l’accélération linéaire d’un mobile ou de tout objet sur lequel

il est fixé (comme un smartphone). Pour cela, il est constitué d’une masse d’épreuve,

dont la masse et la forme sont parfaitement connues, suspendue par une charnière dé-

formable (ressort, lame flexible, membrane) à un cadre rigide. Immobile à vitesse nulle

ou constante, la masse va se déplacer sous l’effet d’une variation de vitesse linéaire

appliquée au système. Ce déplacement, qui va induire une déformation des charnières,

va permettre de déterminer l’accélération subie car directement proportionnelle à la

déformation (système masse-ressort) et que l’on peut donc traduire en signal électrique

selon diverses méthodes.

Un gyromètre mesure la vitesse angulaire d’un corps en mouvement dans un repère

de référence par rapport à un repère inertiel. On distingue deux types de gyromètres :

les gyromètres optiques basés sur l’effet Sagnac [82] et les gyromètres mécaniques qui

reposent sur l’effet Coriolis [122]. Les premiers sont les gyromètres laser (voir figure

2.14) ou à fibre optique et offrent généralement de très bonnes performances au prix

d’un encombrement conséquent. Les seconds sont les gyromètres à oscillateur piézoélec-

trique dont les mouvements de rotations induisent des différences d’amplitudes entre

les différents éléments vibrants proportionnelles à la vitesse de rotation.

Un magnétomètre donne une direction de référence, généralement le nord magnétique,

sur le plan horizontal afin de permettre la mesure d’angle dans ce plan par rapport à
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Figure 2.14 – Schéma de la structure interne d’un gyromètre laser.

cette direction. Pour ce faire, un magnétomètre mesure la projection du champ ma-

gnétique terrestre et son orientation par rapport à ce même champ magnétique à la

manière d’une boussole par le biais de différents principes comme l’effet Hall 2. Il s’agit

d’un capteur accessible qui donne une information d’alignement souvent utile.

Les systèmes inertiels se divisent en trois catégories :

— les unités de mesures inertielles (”Inertial Measurement Unit”, IMU) qui sont

composées de trois accéléromètres et de trois gyromètres desquels il est possible

de déterminer la pose et l’attitude d’un mobile relativement à une situation

initiale,

— les centrales d’attitudes (”Attitude and HEading Reference System”, AHRS) sont

des IMUs augmentées d’un calcul en temps réel de l’orientation de l’objet qui

supporte le capteur,

— enfin, les centrales inertielles (”Inertial Navigation System”, INS, figure 2.15)

sont capables de calculer la vitesse et la position de l’objet sur lequel le capteur

est équipé.

Les principales différences entre IMU, AHRS et INS sont alors l’existence d’unités de

calcul additionnelles. On peut également noter que la plupart des INS actuelles com-

portent également un magnétomètre afin d’améliorer, via un algorithme de fusion, les

performances du bloc IMU. Les avantages principaux de ces systèmes sont leur carac-

tère proprioceptif, dont les bénéfices ont été mentionnés plus haut, et leur très grandes

fréquences d’acquisition possibles eu égard à la dynamique des systèmes observés, jus-

qu’à plusieurs centaines de Hertz.

2. https ://fr.wikipedia.org/wiki/Effet Hall
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Figure 2.15 – Schéma d’une centrale inertielle : on peut constater qu’outre
l’IMU composée d’accéléromètres et de gyromètres, l’INS comporte une modé-
lisation du champ de gravité qui permet de faire fonctionner un processeur de
navigation pour déduire la position, la vitesse et l’attitude des données IMU.

Trois paramètres vont conditionner le choix des accéléromètres et des gyromètres et,

par conséquent, le choix d’un système inertiel. Ces paramètres sont le facteur d’échelle

qui est défini comme le rapport entre la sortie du capteur et la grandeur d’entrée, le

biais qui traduit une erreur systématique de mesure d’un capteur et la résolution qui

correspond au plus petit signal d’entrée mesurable.

Une IMU est ainsi fortement impactée par les défauts des capteurs qui affectent les

mesures des accélérations et des vitesses de rotation comme le bruit, un biais ou un

facteur d’échelle trop élevé, etc.

Actuellement, les technologies MEMS (”MicroElectroMechanical Systems”), de part leur

avantage conséquent de taille et de poids et leur large gamme de coûts et de perfor-

mances, occupent la large majorité des applications militaires comme civiles.

Une IMU fournit donc une estimation biaisée et bruitée du vecteur de vitesse angulaire

ωimu
n et de l’accélération spécifique 3 aimu

n [76] comme illustré dans les équations 2.3 à

2.9. L’algorithme de navigation à l’estime utilise ces données d’entrées pour déterminer

le couple pimu
n et rimu

n , respectivement la position et l’orientation du mobile selon les

données de l’IMU.

ωimu
n = ωn + bω

n + wω
n , (2.3)

aimu
n = an + ba

n + wa
n. (2.4)

bω
n et ba

n sont des biais tandis que wω
n et wa

n sont des bruits blancs gaussiens. Les biais

suivent une marche aléatoire bruitée par un bruit blanc gaussien elle aussi.

bω
n+1 = bω

n + wbω
n , (2.5)

ba
n+1 = ba

n + wba
n , (2.6)

3. accélération dépourvue des effets de l’accélération gravitationnelle.
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avec wb!
n et wba

n des bruits blancs gaussiens.

On définit le modèle cinématique entre deux instants discrets échantillonnés à la période

d’échantillonnage dt comme suit :

qn = exp(1/2 · (Ωn(ωn) · dt)) · qn−1 (2.7)

vimu
n = vimu

n−1 + (qn ⊗ {aimu
n } ⊗ q̃n − g) dt (2.8)

pimu
n = pimu

n−1 + vimu
n dt, (2.9)

avec qn le quaternion [113] de la rotation duquel on peut extraire rimu
n [113],

Ωn(ωn) = S(ωn) la matrice antisymétrique associée au produit croisé avec ωn,

vimu
n ∈ R3 la vitesse calculée avec les données de l’IMU et {aimu

n } le quaternion

construit à partir de aimu
n .

Figure 2.16 – Schéma-bloc de l’algorithme de navigation à l’estime iner-
tielle.[36]

Comme l’attestent les équations de la navigation à l’estime inertielle (rappelée par le

schéma figure 2.16), l’impact des bruits et des biais, très importants sur les centrales

MEMS de coût accessible au public, engendre alors des dérives temporelles importantes

qui impactent les estimations de vitesse, position et orientation du mobile. Cela a

pour effet de produire une erreur systématique d’estimation croissante au fil du temps

par récursivité, d’autant que ces capteurs sont conçus pour fonctionner à plusieurs

centaines de Hertz.

Outre la solution simple qui consisterait à s’équiper de centrales plus coûteuses avec

des biais plus faibles, des méthodes impliquant un couplage avec un capteur d’appui,

généralement extéroceptif, afin de corriger les biais des centrales inertielles, sont

employées. L’intérêt d’un tel couplage sera présenté à la fin de cette section et dans

le chapitre 3. La méthode ZUPT (”Zero Velocity Potential updaTe”, mise à jour de

potentiel à vitesse nulle) [116] est une innovation intéressante en navigation inertielle
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puisqu’elle profite des instants où le mobile est à l’arrêt (vitesse nulle) afin de corriger

la dérive des capteurs inertiels.

D’autres améliorations de la navigation inertielle se reposent sur l’usage de filtres

stochastiques comme le filtre de Kalman. Il est donc devenu fréquent de réaliser la

navigation à l’estime par le biais de filtres de Kalman étendus (EKF, ”Extended

Kalman Filter”) [114] et étendus invariants (IEKF, ”Invariant Extended Kalman

Filter”) [11], seront détaillées au travers des prochains chapitres.

2.3.4 Télémètres

Les télémètres regroupent l’ensemble des capteurs qui permettent de détecter des

objets et de déterminer la distance ou position angulaire par rapport au capteur

de ceux-ci. Le principe général consiste à envoyer un signal dans une direction et à

collecter les signaux qui lui sont réfléchis. On parle alors de technologie active. La

direction de la réception indique la direction de l’objet tandis que la durée entre

l’émission et la réception permet d’en déduire la distance. Différents capteurs existent

selon le type d’onde employée.

Les sonars (”SOund Navigation And Ranging”) utilisent des ultrasons. Populaires

en raison de leur accessibilité et de leur simplicité, ils ont généralement une portée

de 6 m 4. Cependant, l’étalement de l’onde sonore dès son émission empêche le

récepteur de déterminer correctement la direction de la source de l’onde. En effet, les

réverbérations multiples précédant la réception expliquent sa faible portée et rendent

difficile son utilisation pour la localisation d’objets plus éloignés ou pour la navigation

à une vitesse qui requiert un champ de vision plus profond.

Les capteurs de portée infrarouge (figure 2.17) sont une alternative encore accessible

aux sonars. Envoyant un unique faisceau infrarouge devant lui, le capteur réceptionne

ensuite le faisceau réfléchi pour, à la manière du sonar, déterminer la distance entre le

capteur et l’obstacle le plus proche.

Figure 2.17 – Illustration du principe de fonctionnement d’un capteur de
portée infrarouge.

Ce capteur donne une information de profondeur très utile pour un coût relativement

4. https ://acroname.com/store/sonar-rangefinder-r241-srf10
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faible. Il présente un complément très utile à une caméra monoculaire pour un coût

total inférieure à celui d’une caméra stéréoculaire. De ce fait, il présente un intérêt

manifeste dans la navigation autonome à faible coût [109].

Figure 2.18 – Concept du balayage d’un lidar [43]

Les lidars (LIght Detection And Ranging) se présentent comme un généralisation

du principe du capteur de portée pour observer l’ensemble de l’environnement du

capteur et non plus une unique direction. La technologie lidar la plus simple consiste

en un miroir tournant (figure 2.18) qui permet à un faisceau infrarouge de balayer

l’environnement du capteur pour, à la manière du capteur de portée, mesurer la

distance entre le capteur et tous les obstacles immédiats de l’environnement du

capteur. De plus, si l’infrarouge est émis sous la forme d’une onde perpendiculaire à

l’axe de rotation du miroir, alors le lidar permet d’observer son environnement en 3D.

On peut ainsi utiliser un lidar pour réaliser une cartographie de son environnement sous

la forme d’un nuage de points dont la densité dépend de la résolution du lidar. Combi-

née avec des méthodes d’extractions des points d’intérêts [43], les lidars deviennent des

outils très intéressants pour la navigation autonome et particulièrement utilisée pour

des applications de SLAM (”Simultaneous Localization And Mapping”) [33] bien que

pour le moment très coûteux et encombrants et donc peu adaptés à des applications sur

UAV (”Unmanned Aerial Vehicle”, drônes volants) et projectiles. On les trouve plutôt

au coeur de nombreux travaux sur les voitures autonomes comme montré en figure 2.19.

2.3.5 Caméras

Les caméras présentent une alternative très intéressante aux lidars en raison de leur

faible coût, de leur meilleure compacité grâce aux technologies CMOS, de la densité

des données fournies contrairement aux lidars et à la passivité du capteur (une caméra

n’émet pas de signaux contrairement à un lidar). On lui connait deux applications ma-

jeures en navigation : l’estimation du déplacement relatif entre deux images [103] ou
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Figure 2.19 – Á gauche, un UGV équipé d’un lidar SICK et à droite un
exemple d’une cartographie lidar selon le constructeur Velodyne, acteur majeur

du marché du lidar.

l’estimation de la pose de la caméra à partir de la projection de points 3D connus dans

le plan du capteur [46]. La deuxième méthode est celle que l’on retrouve dans la plupart

des applications de V-SLAM [67] qui constituent un axe majeur de la recherche actuelle

en navigation.

De plus, la large variété de spectres lumineux pour lesquels des caméras sont disponibles

permettent le développement d’un grand nombre d’applications comme par exemple

l’utilisation de la polarisation de la lumière céleste pour la navigation [29].

Outre leurs usages pour la localisation, les caméras fournissent une large quantité d’in-

formations, qui peuvent certes être difficiles à exploiter, mais qui se révèlent néanmoins

très intéressantes pour les différentes tâches de la navigation. Les nombreux travaux

de V-SLAM attestent déjà de l’intérêt manifeste de ce capteur pour les applications

de cartographie tandis que d’autres travaux emploient des caméras pour obtenir une

meilleure interprétation de l’environnement d’un véhicule pour la détection et l’évite-

ment d’obstacles (comme sur la figure 2.20) [81] ou pour la lecture des panneaux de

trafic routier [107].

Figure 2.20 – Cas exemple d’une application de détection d’obstacle : un
piéton est détecté et mis en évidence par une bôıte l’encadrant sur l’image

issue du flux vidéo.

Les caméras peuvent également servir de moyens de mesure de la vitesse par le biais

d’une étude du flux optique [108] [6].
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La majorité des applications de navigation utilisant des caméras reposent sur des camé-

ras stéréo [77] [97], soit sous la forme d’un unique capteur ou par l’utilisation simultan-

née de plusieurs caméras monoculaires. Ce type de dispositif offre l’avantage d’être en

mesure de fournir une information de profondeur permettant de déterminer facilement

la distance entre le capteur et les objets observés.

Les caméras monoculaires ne sont quant à elles que plus récemment utilisées dans la

navigation [19], principalement en raison de leur omniprésence dans les smartphones et

de leur coût plus faible adaptés à des usages sur UAVs. La perte de l’information de

profondeur doit alors être compensée ou contournée, l’usage d’un capteur de portée à

cette fin est alors fréquent [109]. Plusieurs méthodes de navigation très performantes

comme ORB-SLAM (”Oriented fast and Rotated Brief-SLAM”) [96] ou VINS-mono

(”Visual Inertial Navigation System-mono”) [100] reposent entre autre sur une caméra

monoculaire.

Pour détecter des objets au sein d’une image, plusieurs méthodes existent comme la

méthode SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [91] ou bien la méthode de Harris

[57] (illustrée figure 2.21)), qui consiste à détecter les zones de l’image où le gradient

de constraste est le plus élevé en considérant une matrice de points autour du point

évalué. La méthode de Harris est encore favorisée lors d’applications où le temps de

calcul cherche à être minimisé.

Figure 2.21 – Exemple du fonctionnement d’un détecteur de Harris. Si la
matrice (carré bleu) autour du point étudié est inchangée dans toutes les di-
rections, rien n’est détecté (zone plate). Si un changement de constraste est
exprimé dans une seule direction, une arrête est détectée. Si un changement de

contraste s’opère dans toutes les directions, alors un coin et détecté.

Ces méthodes permettent alors de définir des zones d’intérêts sur une image, comme sur

la figure 2.22, qu’il est alors nécessaire de classifier pour détecter des correspondances

entre images successives.

Une méthode courante pour estimer des correspondances entre deux images est la mé-

thode RANSAC (”RANdom SAmple Consensus”) [42]. Il s’agit d’une méthode itérative

d’estimation des paramètres d’un modèle mathématique à partir de données. Ces don-

nées peuvent contenir à la fois des valeurs pertinentes au modèle (”inliers”) ou aber-

rantes (”outliers”). La méthode RANSAC permet de distinguer les valeurs pertinentes

des valeurs aberrantes et par ce moyen d’associer des coins détectés sur une image avec

des coins détectés sur une autre image, à condition d’un recouvrement partiel entre les

deux.
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Figure 2.22 – Applications du détecteur de Harris à l’image de gauche. On
constate la détection de nombreux coins sur l’image. Le nombre de coins détec-

tés dépend du seuil décidé par l’expérimentateur.

L’utilisation successive d’un détecteur de Harris et de RANSAC sur un jeu d’images

monoculaires permet de mettre en place un algorithme de navigation à l’estime visuel

basique.

En dépit de leurs nombreuses qualités, les caméras souffrent d’une faiblesse : elles

doivent être en conditions de voir correctement leur environnement pour permettre la

navigation. En effet, les lumières parasites (ou ”lens flare”), les forts changements d’in-

tensité lumineuse ou encore l’occultation du champ de vision sont autant de moments

où la caméra est indisponible pour une navigation de qualité. La complémentation avec

un capteur proprioceptif semble alors indiquée.

2.3.6 De l’intéret d’associer plusieurs capteurs : le couplage

Dans la plupart des cas d’applications, comme dans [109] par exemple, la navigation

n’est pas réalisée à partir d’un unique capteur. En effet, nous avons pu constater précé-

demment que ceux-ci sont tous sujets à des faiblesses ou des cas limites d’applicabilité

(biais, dérive, brouillage, occultation, etc.). En particulier, nous pouvons constater que

les principaux capteurs proprioceptifs, les centrales inertielles, souffrent des lourdes

dérives tandis que la plupart des capteurs extéroceptifs rencontrent des situations d’in-

disponibilité de l’information. Par conséquent, la majorité des travaux de navigation se

porte sur des systèmes qui couplent au moins deux solutions pour assurer la meilleure

fonction de navigation possible. Comme expliqué pour la localisation, la plupart des
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techniques multi-capteurs utilisent un premier capteur (souvent proprioceptif) pour

réaliser une prédiction de la localisation tandis qu’un second capteur (souvent extéro-

ceptif) sera utilisé pour corriger cette prédiction comme c’est le cas sur la figure 2.23.

Figure 2.23 – Exemple de drone volant équipé de plusieurs capteurs pour
la navigation [109]. Ici, on retrouve un capteur proprioceptif (IMU) et deux
capteurs extérioceptifs le complétant (une caméra monoculaire, et un capteur

de portée infrarouge).

Quand on parle de couplage, ou fusion, de capteurs pour la navigation d’un point de vue

algorithmique (i. e. les moyens par lesquels on réalise la fusion), deux catégories princi-

pales peuvent être dégagées [23]. D’un côté, nous avons le couplage lâche (figure 2.24)

qui revient à fusionner des estimations déjà réalisées à partir des données de chaque

capteur. De l’autre côté, le couplage serré (figure 2.25) consiste en l’utilisation des don-

nées de tous les capteurs pour fournir directement une estimation unique sans passer

par des estimations intermédiaires.. Bien entendu, ces deux catégories constituent des

extrêmes en termes de solutions de couplage, et il est par exemple fréquent pour des

méthodes de couplage lâche d’exploiter les mesures directes d’une IMU [5] [111].

Figure 2.24 – Schéma illustrant le principe d’un couplage lâche : chaque
capteur est traité séparement pour obtenir plusieurs estimations indépendantes,

lesquelles sont ensuite couplées.

L’intérêt du couplage lâche est alors de disposer de résultats intermédiaires, ce qui peut

faciliter la calibration des alignements des capteurs entre eux [89], permettre d’assurer

la navigation en l’absence d’information de l’un des capteurs ou encore ne pas avoir à



2.4. Évaluer la navigation 33

gérer la synchronicité temporelle des capteurs en amont de la fusion [92].

De son côté, le couplage serré propose généralement les résultats les plus précis car

disposant d’une large quantité et variété d’informations de différents capteurs [23] [32].

Figure 2.25 – Schéma illustrant le principe d’un couplage serré : les données
des capteurs sont directements couplées avec peu ou pas d’estimation intermé-

diaire.

Dans tous les cas, le couplage confère un avantage significatif à une application de na-

vigation puisqu’il améliore l’observabilité du système. L’augmentation du nombre et

de la variété de mesures capteurs nous permet en effet de déterminer un plus grand

nombre d’états du système dont on veut estimer la pose et l’attitude [121]. Cette amé-

lioration de l’observabilité explique la capacité d’un couplage proprioceptif/extéroceptif

à permettre d’estimer la pose du système et les biais du capteur proprioceptif [65].

2.4 Évaluer la navigation

Une fois que l’on a défini ce qu’est la navigation et les moyens par lesquels on la réalise,

on peut s’interroger sur les moyens d’évaluer les résultats. En effet, comment peut-on

évaluer la précision de nos moyens de localisation, leur robustesse face aux dérives

capteurs ou encore leur intégrité ? C’est grâce à ces moyens que l’on obtient les infor-

mations nécessaires pour nous localiser, la plupart du temps dans un environnement

non controlé qui rend difficile l’évaluation quantitative de cette localisation.

La solution choisie par la communauté scientifique est double : d’un côté on réalise des

jeux de données de navigation [54] [16] qui nous permettent de disposer d’un contrôle

maximal des paramètres contextuels de la navigation (trajectoires, capteurs, mobiles,

etc.), et de l’autre on se compare à une ou plusieurs méthodes de navigation pré-

existentes afin de mettre en évidence les différences, et donc souvent les améliorations,

de nos méthodes vis-à-vis de celles-ci.

Ainsi, les jeux de données de navigation, en intégrant souvent le résultat d’une

navigation GNSS utilisant des capteurs aux coûts élevés, fournissent un groupe témoin

auquel il est possible de comparer les performances des algorithmes de navigation

dans des contextes et environnements contrôlés, mais proches de conditions réelles.



34 Chapitre 2. La navigation

L’avantage principal de cette solution réside dans le fait que cette validation s’effectue

avec des vrais mobiles équipés de vrais capteurs. Cette base va ainsi permettre aux

chercheurs et chercheuses en navigation de comparer leurs développements avec la

vérité-terrain GNSS fournie.

2.4.1 Métriques de la navigation

Les performances de la navigation sont assez simples à évaluer une fois que l’on a une

référence à laquelle se comparer. Si l’on définit une séquence de poses issues d’une

trajectoire estimée P1, ...., Pn ∈ SE (3) qui est synchronisée et avec le même nombre

d’échantillons qu’une séquence de poses issues de la vérité terrain Q1, ...., Qn ∈ SE (3),
on peut classiquement chercher à évaluer la précision de notre estimation au regard de

notre vérité terrain. Pour ce faire, on dispose de deux manières principales de calculer

une erreur : l’erreur relative de pose (ou ”Relative Pose Error”, RPE) et l’erreur absolue

de trajectoire (”Absolute Trajectory Error”, ATE) [115].

L’erreur relative de pose mesure la précision locale sur la trajectoire durant un laps de

temps constant ∆. De ce fait, cette erreur mesure la dérive de notre estimation, ce qui

est particulièrement utile pour évaluer les performances des méthodes de navigation

à l’estime visuelle ou inertielle. On peut définir l’erreur relative de pose à l’instant n

comme suit :

En = (Q−1
n · Qn+∆)

−1 · (P−1
n · Pn+∆) (2.10)

A partir d’une séquence de N poses, on obtient alors M = N − ∆ erreurs individuelles

le long de notre séquence. Ces erreurs peuvent ainsi permettre de calculer une erreur

quadratique moyenne (”Root Mean Square Error”, RMSE) afin de caractériser notre

navigation sur l’ensemble de la trajectoire.

RMSE(E(i:N); ∆) =

√
1
M

m

∑
i=1

||trans(Ei)||2 (2.11)

Avec trans(Ei) la composante translation de la matrice de l’erreur relative de pose En

définie comme suivante :

En =

(
rot(En) trans(En)

0 0 0 1

)
(2.12)

On peut également mentionner l’usage du calcul de l’erreur moyenne au lieu de la

RMSE, ceci afin de réduire l’impact des outliers que l’on pourrait attribuer à une faible

robustesse de la navigation. L’évaluation de la navigation par le calcul d’une RPE est

la plus courante dans la littérature et dans les outils de calculs d’erreurs fournis avec

les jeux de données car elle permet également d’investiguer les instants où cette erreur

est maximale mais aussi la présence d’outliers pour faire le lien avec le contexte de la
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navigation ou les limites de la méthode évaluée.

Dans certains cas où on peut aligner correctement les repères de coordonnées de la

vérité terrain et de l’estimation via une matrice de passage S, on peut implémenter

l’erreur de trajectoire absolue comme suit :

Fn = Q−1
n · S · Pn (2.13)

Cet ensemble d’erreurs peut également être moyenné par le calcul d’une RMSE comme

précédent avec M = N ou d’une moyenne. Cette erreur ne tient compte que des erreurs

de translation, là où la RPE tenait compte des erreurs en rotation et en translation.

De plus, les erreurs de rotation induisent des erreurs de translations qui sont dès lors

capturées par l’ATE. Celle-ci qui se présente alors comme une erreur qui facilite la

détection des points de difficultés d’une navigation sans pour autant nous dispenser du

calcul d’une RPE. En effet, les résultats des deux méthodes sont souvent très corrélés

[115].

2.4.2 Jeux de données courants

KITTI vision

Le jeu de données KITTI vision 5[54] est un jeu de données réalisé par l’Institut de

Technologie de Karlsruhe et l’Institut de Technologie de Toyota à Chicago. Ce jeu de

données est une référence de la navigation terrestre par la , et de nombreux algorithmes

d’odométrie visuelle ou par lidar l’ont utilisé pour leurs essais 6 [30] [24].

Ce jeu de données a été réalisé à l’aide d’une voiture (voir figure 2.26) sur laquelle ont

été embarqués :

— 2 caméras monoculaires à niveau de gris de 1.4 Megapixels, FL2-14S3M-C, avec

objectifs Edmund Optics lenses de 4 mm.

— 2 caméras monoculaires couleurs de 1.4 Megapixels, FL2-14S3C-C , avec objectifs

Edmund Optics lenses de 4 mm.

— 1 lidar Velodyne HDL-64E, 64 rayons à 10Hz à 360° horizontal, 26.8° vertical,

portée de 120 m, une résolution angulaire de 0.09° et une précision de 2 cm.

— 1 centrale de navigation GPS/IMU OXTS RT3003 6 axes cadencée à 100 Hz

avec L1/L2 RTK et une résolution de 0.02m/0.1°.
Le véhicule a ensuite parcouru la ville de Francfort dans des environnements urbains,

résidentiels, des routes, sur un campus. Une acquisition à l’arrêt de plusieurs cohortes

de personnes est également disponible (jeu de données ”personne”).

KITTI vision fournit les données sous deux formes : une forme synchronisée et recti-

fiée dans laquelle les données capteurs sont toutes échantillonnées à 10Hz et une forme

brute qui contient les données capteurs à leurs fréquences de fonctionnement nominales.

5. https ://www.cvlibs.net/datasets/kitti/
6. https ://www.cvlibs.net/datasets/kitti/eval odometry.php
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Environ 180 GB de données brutes sont disponibles. Néanmoins, la validation des algo-

rithmes ne s’effectue que sur un ensemble de dix séquences, le reste ayant pour vocation

de servir à des applications d’apprentissage. Les matrices de calibration utilisées sont

fournies si besoin, permettant la projection des données d’un capteur dans le repère

d’un autre capteur.

Figure 2.26 – Anniway, le véhicule équipé de capteurs utilisé pour la réalisa-
tion du jeu de données jeu de données KITTI vision. On peut également voir

les différents repères attachés aux capteurs.

Les données GPS sont fournies selon le protocole WGS84 [1]. Les latitudes, longitudes

et altitudes peuvent ainsi facilement être passées dans un référentiel cartésien East-

North-Up 7 qui correspond au repère vert de l’image 2.27 ci-dessus.

Figure 2.27 – Vérité-terrain en 2D de la séquence de validation n° 9 du jeu
de données KITTI vision. Les axes sont exprimés en mètre.

7. https ://en.wikipedia.org/wiki/Geographic coordinate conversion#From ECEF to ENU
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Le passage du repère caméra (repère rouge) au repère inertiel (repère vert) se fait sim-

plement via la matrice de passage suivante :

S(imu cam) =

 0 0 1
−1 0 0
0 −1 0

 (2.14)

Afin de permettre à tous les utilisateurs du jeu de données de disposer d’une base fiable

et saine, dix séquences sont explicitement mentionnées comme séquences de validation et

leurs instants de départ et de fin sont mentionnées dans un fichier disponible sur le site.

De plus, un algorithme d’évaluation est fourni. Cet algorithme prend en entrée une tra-

jectoire de vérité-terrain et une trajectoire de navigation exprimées dans le même repère.

Ces trajectoires sont découpées en plusieurs points de départ sur la trajectoire espacés

d’une seconde pour recouvrir l’ensemble des trajectoires. Ensuite, des RPE sont calcu-

lées sur des segments de trajectoires de longueurs [100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800]
m partant de chaque points de départ précédamment générés. Ceci permet de calculer

un nombre de RPE bien plus important que par un calcul classique et renforce l’impact

des outliers qui seront souvent parcourus plusieurs fois par cette méthode. De plus, elle

permet de mettre en évidence les effets d’une dérive sur la navigation qui peut être

constatée en étudiant les moyennes des RPE par taille de segment. L’algorithme de

KITTI calcule pour finir les moyennes globales de la RPE en rotation et en translation

sur tous les segments, ce sont ces valeurs qui sont généralement diffusées sous la forme

de résultats.

Les unitées des RPE fournit par cet algorithme d’évaluations sont le mètre/mètres par-

courus (m/m) pour la translation et le radian par mètres (rad/m) parcourus pour la

rotation. Afin de faciliter la lecture des données, la RPE en translation est générale-

ment multipliée par cent pour donner une RPE en %. Cette modalité de représentation

des données se retrouve dans plusieurs travaux utilisant KITTI, comme [11] et [102].

La méthode d’évaluation des résultats proposée par le jeu de données KITTI vision

permet de disposer de résultats très précis et fiables sur la précision et la répétitivité

des solutions de navigation ainsi testées.

EuRoC

Le jeu de données pour véhicules micro-aériens pour le European Robotic Challenge

(EuRoC) 8 [16] consiste en un ensemble de trajectoires acquises par un drone AscTee

”Firefly” équipé de plusieurs capteurs. Les capteurs disponibles sont :

— 2 caméras monoculaires à niveau de gris qui échantillonnent à 20 Hz, MT9V034.

— 1 IMU ADIS16448 échantillonnée à 200 Hz.

— 1 station Leica MS50 échantillonnée à 20 Hz pour la référence de position.

— 1 système Vicon à 100 Hz pour la référence de pose.

8. http ://www.euroc-project.eu/
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Les trajectoires ont été réalisées dans deux environnements différents : une salle des

machines qui comporte donc des obstacles (notée MH) et une salle Vicon avec deux

configurations d’obstacles différentes (notées V1 et V2). Chaque trajectoire dure entre

99 et 182 secondes pour des distances parcourues d’une centaine de mètres. Chaque tra-

jectoire est notifiée selon sa complexité en matière de dynamique de vol et de conditions

d’éclairages (notées easy, medium et difficult). Le jeu de données pourvoit l’ensemble

des paramètres de calibration utilisés lors des acquisitions. Onze trajectoires d’environ-

nements et de difficultés variables sont ainsi proposées.

Le jeu de données EuRoC est un jeu de données très régulièrement utilisé pour la

validation d’algorithmes de navigation.

2.5 Localisation par la vision à l’ISL

2.5.1 Présentation des systèmes STAMINA-UGV

Les systèmes STAMINA-UGV, montrés sur la figure 2.28, forment un ensemble d’UGVs

(Unmanned Ground Vehicle, véhicule terrestre sans pilote) conçus pour la réalisation

d’un suivi autonome de trajectoire ainsi que la détection et l’évitement d’obstacles.

Au fil des générations, ces systèmes ont gagné en autonomie par l’amélioration de leur

fonction de navigation par la vision.

Le Wolf/P4 est le premier véhicule STAMINA. Il s’agit d’un 4x4 militaire allemand, un

Mercedes Wolf, équipé d’une caméra monoculaire haute-résolution montée au-dessus du

pare-brise avant et utilisée pour utilisée pour la détection de changements en tête des

convois militaires. Initialement non autonome, il est aujourd’hui équipé d’un système

de pilotage automatique.

Les premiers essais de navigation autonome ont été réalisés sur le STAMINA-UGV

µScout, un très petit UGV capable d’aller à un maximum de 4km/h et équipé d’une

caméra FLIR Blackfly modèle FLY-U3-23S6M-C placée à 0.4 m au dessus du sol et

orientée de 24° vers le sol. Cette même caméra sera utilisée ensuite sur le STAMINA-

UGC Patrol 9, où elle est placée à 0.82 mètres de hauteur et orientée de 13.8° vers le

sol. Le Patrol est encore capable de réaliser de la navigation en intérieur, mais avec sa

vitesse de pointe de 30km/h, il est également adapté à des environnements extérieurs.

Enfin, le dernier UGV en date, le STAMINA-Aurochs 10, est capable de transporter

une personne couchée et plusieurs dizaines de kilos de matériels. Conçu comme un

robot tactique polyvalent à application pour l’Armée de Terre, il peut aller jusqu’à

80km/h. Il est équipé d’une caméra Flir orientée comme sur le Patrol ainsi que de deux

lidars Velodyne VLP-16 d’une portée de 100m pour un angle de vue de +/-15°, d’une
résolution verticale de 2° et d’une résolution horizontale de 0.1° pour réaliser du suivi

9. https ://www.isl.eu/documents/flyers/FR/isl STAMINA FR nm.pdf
10. https ://www.isl.eu/documents/flyers/FR/isl-STAMINA-UGV-Aurochs-FR-nm.pdf
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Figure 2.28 – Les différents STAMINA-UGV. Dans le sens de lecture : le
Wolf/P4, le µScout, l’Aurochs et le Patrol.

de fantassin.

L’ensemble de ces UGVs ont pour fonction de faire avancer la brique technologique de

navigation autonome par la vision STAMINA, laquelle est capable sans GNSS de :

— Mémoriser en temps réel de nouveaux itinéraires dès qu’ils sont parcourus.

— Réduire l’information image d’un itinéraire au minimum nécessaire pour trans-

mission à d’autres véhicules.

— Suivre un itinéraire en autonomie en marche avant et arrière avec évitement

d’obstacle (figure 2.29).

Figure 2.29 – Schéma des capacités de navigation de STAMINA : navigation
autonome et replanification de trajectoire en cas d’obstacle à éviter.

Les objectifs de STAMINA impliquent la réalisation d’une fonction de navigation par la
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vision avancée reposant sur une caméra monoculaire. L’une des dernières améliorations

de STAMINA est l’algorithme ”Parallax Beam”.

2.5.2 Parallax Beam

Parallax Beam est une méthode de navigation à l’estime visuelle qui calcule les para-

mètres du mouvement à partir d’images successives. Pour cela, il utilise deux images

successives de la même scène et exploite le léger mouvement relatif entre les deux.

Les points-clés de l’image sont ensuite repérés et décrits. La détection utilise un détec-

teur de coin de Harris modifié [55], qui assure une répartition homogène sur l’ensemble

de l’image des points-clés révélés, tandis que la description est effectuée en utilisant

le descripteur BRIEF [17]. Une homographie est ensuite estimée de manière robuste

en utilisant une procédure RANSAC modifiée [94]. Le résultat de cette procédure est

le mouvement de la caméra stocké dans une matrice d’homographie notée Mpb
n , avec

l’hypothèse que le plan principal est vu par la caméra.

Mpb
n =

[
Rpb

n tpb
n

0 0 0 1

]
, (2.15)

Avec Rpb
n la matrice de rotation 3x3 du mouvement entre les deux images et tpb

n le

vecteur translation du mouvement entre les deux images.

Dans le cas d’une scène non plane, le modèle de l’homographie est insuffisant pour tenir

compte de toutes les informations fournies par les points-clés. L’algorithme utilise alors

le modèle Parallax Beam, expliqué plus en détail dans [103] et illustré figure 2.30, pour

estimer la matrice fondamentale et récupérer le mouvement de la caméra Mpb
n .

Comme montré dans la table 2.2, cet algorithme obtient la plus faible ou seconde plus

faible erreur par mètre sur le jeu de données KITTI vision si on le compare avec des

méthodes connues équivalentes comme l’initialisation de ORB-SLAM [96]. Ces résultats

sont atteints alors même que le jeu de données KITTI vision n’est pas adapté à cet

algorithme car conçu pour des caméras orientées en direction du sol comme sur les

systèmes STAMINA, ce qui entraine une importante dérive selon l’axe vertical sur

certaines séquences, visible sur la figure 2.31.

Cependant, cet algorithme a besoin d’images successives avec des points-clés communs

pour permettre une navigation précise avec une dérive minimale. De ce fait, il est en

difficulté en cas de coupures d’images.
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Figure 2.30 – Schéma bloc du fonctionnement de l’algorithme Parallax Beam,
extrait de [103]

Paral. Beam 5-point 8-point Homogr. ORB-SLAM Ini.

Sequence 00

Translation [%] 0.92 3.77 1.04 17.28 1.65
Rotation [◦/m] 0.0041 0.0200 0.0049 0.0708 0.0197

Sequence 02

Translation [%] 1.12 3.80 0.95 24.33 7.95
Rotation [◦/m] 0.0049 0.0170 0.0038 0.0718 0.0552

Sequence 03

Translation [%] 0.77 3.77 0.69 16.39 2.185
Rotation [◦/m] 0.0035 0.0217 0.0026 0.0705 0.0154

Sequence 10

Translation [%] 1.06 2.79 1.32 31.12 1.72
Rotation [◦/m] 0.0081 0.0189 0.0059 0.1053 0.0129

Table 2.2 – Résultats sur le jeu de données KITTI vision de différentes mé-
thodes de navigation à l’estime par la vision comme l’initialisation d’ORB-
SLAM [96], 5-point [85], 8-point [26] et une simple homographie. En vert sont

signalées les erreurs les plus faibles.
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Figure 2.31 – Trajectoire estimée par Parallax Beam, en vert, sur la séquence
de validation n° 9 du jeu de données KITTI vision. Axes en mètre.

2.5.3 Limitations de STAMINA

STAMINA, via des briques de navigation performantes comme celle du Parallax Beam,

propose une navigation à l’estime précise et efficace dans des conditions idéales de fonc-

tionnement, lorsque le plan principal perçu dans les images correspond au plan du sol.

Cependant, en se reposant sur une unique caméra, cette solution de navigation se heurte

aux problèmes propres à ce capteur extérioceptif. Ainsi, les problèmes d’indisponibilité

de l’image par occultation partielle ou totale du champ de vision (feuillages, obstacles

importants et très proches, changements rapides de luminosité, sable, orientation non

conforme de la caméra du aux aléas du terrain, etc.), comme illustré sur la figure 2.32,

peuvent dégrader la fiabilité du système voire entrainer une incapacité totale à réaliser

la tâche de navigation.

Figure 2.32 – Illustration des cas limites d’un algorithme de navigation à l’es-
time visuelle seule : l’occultation du champ de vision ou la mauvaise orientation
de la caméra à cause du terrain à naviguer peuvent entrainer une indisponibilité

de la fonction de navigation.
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Pour s’en convaincre, on peut s’intéresser au comportement du Parallax Beam sur le

jeu de données KITTI vision lorsque l’on coupe temporairement le flux d’images. Au

bout de vingt secondes sur la séquence 9 du jeu de données, on coupe le flux d’images

pendant 2, 5 et 10 secondes pour simuler une indisponibilité du flux d’images. Les ré-

sultats visibles ci-dessous (figure 2.33) attestent de la dégradation de la fonction de

navigation par la vision.

Sans intention de modifier Parallax Beam, une solution semble alors de coupler la ca-

méra à un second capteur. Pour limiter des risques additionnels de coupures d’informa-

tions, et toujours dans un contexte sans GNSS, la solution s’est portée sur un capteur

proprioceptif. Une fusion Vision/IMU parâıt alors être une solution satisfaisante au

problème soulevé qui est d’améliorer la navigation à l’estime visuelle STAMINA face

aux situations d’estimations mauvaises ou absentes liées à des indisponibilités d’images

de qualités suffisantes. En effet, la nature proprioceptive de l’IMU ainsi que les deux

informations qu’elle apporte grâce aux accéléromètres et aux gyromètres devrait être en

mesure de permettre la navigation à l’estime dans les cas limites de la vision. De même,

la précision de la navigation visuelle devrait être en mesure de corriger efficacement les

dérives inertielles.

Figure 2.33 – Séquence 9 du jeu de données KITTI vision, Parallax Beam
(en vert) subit une coupure du flux d’image au bout de 20 secondes pendant

respectivement 2, 5 et 10 secondes. Axes en mètres.

En raison des activités de l’ISL et des perspectives de développement de STAMINA

vers les UAVs et les projectiles, la solution proposée, en plus d’apporter une robutesse,

actuellement limitée, doit être agnostique aux systèmes sur lesquels elle pourrait être
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embarquée, comme illustré sur la figure 2.34.

Figure 2.34 – Illustration de l’objectif d’un couplage visuel-inertiel : être
capable de compenser la dérive (drift) inertielle et assurer la navigation en cas

d’estimation aberrante de la navigation visuelle.

Les solutions de navigation visuelle-inertielle peuvent être trouvées dans la littérature

sous le nom de systèmes VINS, une étude de ces systèmes doit alors être menée.

2.6 Conclusion

Après avoir défini ce qu’est la navigation, les différentes tâches qui la composent ainsi

que les capteurs utilisés pour la réaliser
”
nous avons présenté les moyens d’évaluer une

navigation et le jeu de données KITTI vision qui sera utilisé pour évaluerles travaux

présentés dans les chapitres suivants.Nous avons pu aborder le fonctionnement de la

plateforme robotique de l’ISL STAMINA, et en particulier son algorithme Parallax

Beam, un algorithme de navigation à l’estime visuelle qui permet une précision élevée

(environ 2% d’erreur moyenne en translation pour une trajectoire de 800 m) mais

souffre des défauts inhérents aux caméras et autres capteurs proprioceptifs quand ils

sont privés de la capacité de réaliser des acquisitions satisfaisantes. Forts de notre

compréhension des outils de la navigation présentés dans cette partie, nous avons émis

l’hypothèse qu’un couplage visuel-inertiel, grâce à l’ajout d’une centrale inertielle au

système STAMINA, nous permettrait de résoudre la faiblesse majeure de la navigation

des systèmes STAMINA. La solution proposée faisant partie de la famille des systèmes

VINS (”Visual Inertial Navigation Systems”), elle nécessite donc une étude approfondie

des méthodes de navigation VINS disponibles dans l’état de l’art, ce qui sera le sujet

de la prochaine partie.
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3 Etat de l’art des systèmes VINS

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons choisi d’utiliser une IMU pour complémenter la

navigation à l’estime visuelle Parallax Beam. Cette solution se place parmi les solutions

de couplage d’odométrie inertielle et visuelle dites VINS. Ainsi, ce chapitre est donc

consacré à l’étude des systèmes VINS. Dans un premier temps, nous considérerons

les solutions VINS selon la dichotomie couplage lâche/couplage serré, puis nous nous

intéresserons au critère de robustesse au sein des systèmes VINS. Enfin, nous discuterons

de notre préférence pour une solution de couplage lâche au vu des différentes méthodes

précédemment exposées.

3.2 Méthodes de couplage lâche

Le couplage lâche regroupe des méthodes pour la plupart assez anciennes au sein des

systèmes VINS. Néanmoins, la nature même du couplage lâche, introduit au chapitre 2,

nous autorise à nous intéresser à des méthodes de couplage IMU + capteur extérioceptif

pusiqu’elles peuvent ensuite être adaptées au cas VINS. La majorité des méthodes

repose sur des filtres stochastiques, en particulier bayésiens comme le filtre de Kalman

(dont l’annexe A, page 121, détaille les principes de base) et ses variantes, mais on

trouve également des filtres qui, contrainement au filtre de Kalman, considèrent que les

variables d’états suivent des distributions non gaussiennes. Enfin, on peut également

noter que le couplage lâche est sujet à quelques applications d’intelligence artificielle et

d’apprentissage machine qui, bien que peu éprouvées à l’heure actuelle, présentent un

axe intéressant d’étude.

3.2.1 Couplage lâche par filtrage de Kalman

La structure d’un couplage lâche par filtrage de Kalman est généralement assez

simple, comme l’illustre la figure 3.1 qui montre un couplage GNSS/INS par filtrage

de Kalman expliqué en détails dans [56]. En effet, le couplage GNSS/INS est très

courant et pourvoit des ressources théoriques simples et claires pour mieux comprendre

comment intégrer un couplâge lâche avec un capteur inertiel et un capteur de correction

extérioceptif (défini au chapitre 2).
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Figure 3.1 – Schéma-bloc typique d’un couplage lâche GNSS/INS, dont la
structure en couplage lâche est adaptable à un couplage VINS [56].

On retrouve ici l’architecture attendue d’un couplage lâche avec, en premier lieu, un

pré-traitement inertiel et un pré-traitement GNSS associés, dans un deuxième lieu

par le biais du filtre de Kalman, afin d’appliquer une correction sur le résultat de la

navigation inertielle pour fournir une estimée. L’avantage de ce couplage est qu’il est

toujours possible de disposer des résultats de traitement avant l’étape d’intégration

comme solution de navigation à part entière. L’indépendance de traitement des données

des deux sources garantie la fonction de navigation en cas de coupure d’information

de l’un ou l’autre des capteurs. Une fermeture de boucle, via un retour de l’estimée

finale aux blocs de pré-traitement, peut être ajoutée pour apporter des corrections de

dérives et améliorer la précision globale du système.

Le couplage EKF et ESKF

Dans le cadre du couplage GNSS/INS, la majorité des techniques se base sur le ”Exten-

ded Kalman Filter” (EKF, estimateur pour systèmes non-linéaires présenté en annexe

A, page 121) qui va alors évaluer l’erreur d’estimation du bloc INS grâce au bloc GNSS

pour la compenser. Cette méthode, que l’on peut trouver plus en détails dans [5], [65],
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[112] ou encore [93], n’estime pas l’état x du véhicule mais un état-erreur δx. Cette for-

mulation sous forme d’état-erreur requiert certes la capacité d’exprimer les équations

de modèle et de mesure du système sous une forme adaptée à ce nouvel état, mais

elle permet de résoudre les problèmes d’alignement des repères des capteurs qui seront

alors contenus dans l’erreur estimée. Cette structure de filtre est souvent nommée ESKF

(”Error-State Kalman Filter”).

Cette formulation d’un EKF pour la fusion multi-capteurs a également été employée

pour la fusion VINS, dans les travaux de [105] par exemple avec une architecture de

filtre nommée ”Indirect Kalman Filter”. Celui-ci utilise une copie de l’état-erreur pour

n’effectuer l’étape de propagation, i.e. l’exploitation des données inertielles et du mo-

dèle du système, basée sur les informations inertielles que sur cette copie. Ainsi, l’état

non copié n’évolue que sous l’effet de la mise à jour obtenue par les informations issues

de l’algorithme d’estimation de pose à partir des images. Ceci a pour avantage d’aug-

menter la robustesse du système d’estimation à une erreur inertielle tout en améliorant

la précision via un couplage. Ces travaux obtiennent ainsi, dans le cas de la navigation

d’un robot à cinq degrés de liberté, des résultats considérés comme satisfaisants dans

un environnement très contraint et maitrisé lors de la réalisation de trapèzes de vitesses

pré-définis.

Le couplage lâche multi-capteurs par le biais d’un ESKF peut également être utilisé

afin de coupler plus de 2 capteurs, comme dans les travaux de [25]. Ici, une caméra

monoculaire, un GNSS et une IMU sont couplés par le biais d’un filtre ESKF classique

(tel que celui présenté au chapitre 4). Les données de navigation obtenues par le GNSS

et la caméra (via un algorithme de navigation à l’estime visuelle 8-points [62]) sont

centralisées par une première étape de couplage afin d’obtenir une estimation de la

matrice de rotation du système Cn
b et une covariance de l’erreur PC de cette estimation.

Ce sont ces données qui sont alors utilisées pour la mise à jour du filtre, comme illustré

sur la figure 3.2.

Cette structure a été testée sur une portion de route sujette à un signal GNSS per-

turbé. Elle obtient une erreur de position moyenne de 2.70 m et une erreur d’orientation

moyenne de 0.64° sur les 300 s d’acquisition avec un Xsens Mti (IMU milieu de gamme)

et une caméra à 7.5 Hz.

En parallèle des solutions basées ESKF et assimilés, plusieurs travaux se sont intéressés

à des estimateurs EKF classiques pour la fusion VINS. A cet égard, les travaux [108]

et [109] sont particulièrement intéressants. Ces travaux mènent une étude d’un EKF

et d’un ESKF au travers de plusieurs variantes sur un UAV quadrirotors équipé d’une

caméra monoculaire, d’un capteur de portée infrarouge et d’une IMU. Trois paramètres

sont étudiés dans ces travaux : le calcul de l’erreur d’orientation par usage des quater-

nions, l’intégration des quaternions pour la prédiction à l’aide du modèle et l’ordre de

la série de Taylor utilisée pour le calcul de la jacobienne de la matrice F de modèle du

système.
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Figure 3.2 – Schéma-bloc d’un couplage lâche entre une IMU, une caméra
monoculaire et un GNSS [25].

L’erreur d’orientation minimale peut être définie dans le repère local (LE, Local Error)

ou global (GE, Global Error), selon que le produit soit effectué à droite ou à gauche du

quaternion nominal :

global error(GE) : qt = δq ⊗ q (3.1)

local error(LE) : qt = q ⊗ δq (3.2)

Avec δq, l’erreur d’orientation exprimée sous forme de quaternion.

Pour l’intégration des quaternions, trois manières de procéder sont testées et sont no-

tées Q0F, Q0B et Q1 qui sont l’intégration avec la vitesse de rotation instantanée à

respectivement l’instant k, à l’instant k − 1 ou une moyenne des deux.

Enfin, le dernier paramètre, noté FN, exprime l’ordre auquel on a tronqué la linéarisa-

tion en série de Taylor de la fonction d’évolution du modèle F lors de la discrétisation :

FN ≈
N<∞

∑
n=0

1
n!

Fn∆tn. (3.3)

Des essais avec des filtres EKF et ESKF faisant varier ces différents paramètres ont

ensuite été testés sur une même trajectoire de deux minutes et soixante-dix mètres
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répétée quinze fois par le drone afin de calculer une RMSE. Les résultats, disponibles

sur la table 3.1, donnent une information intéressante : pour le système à trois capteurs

étudié, un EKF dans sa forme la plus simple (Taylor ordre 2, Q0F, LE) suffit à

exploiter avec des bonnes performances (RMSE de 0.1984m sur 2 minutes de vol)

l’ensemble des données de mesures.

Quat. error GE LE

Quat. int. Q0F Q0B Q1 Q0F Q0B Q1

EKF F2 - - - 0.1984 0.2003 0.1993

ESKF F1 0.1986 0.2007 0.1996 0.1986 0.2005 0.1995

ESKF F2 0.1987 0.2007 0.1997 0.1987 0.2005 0.1996

ESKF F3 0.1987 0.2007 0.1997 0.1987 0.2005 0.1996

Table 3.1 – RMSE (m) après deux minutes de vol. Résultat des essais effec-
tuées dans [108].

Apport des groupes de Lie

Cette tendance à favoriser un filtre EKF, plus simple et efficace dans la plupart des

cas que le plus intuitif ESKF, se retrouve largement dans les algorithmes de SLAM qui

seront traités dans la partie page 59. Une innovation importante pour le couplage lâche

par filtrage de Kalman va plutôt être l’introduction des filtres de Kalman invariants

[8]. Le filtre de Kalman invariant essaye de répondre au principal problème des filtres

EKF. En effet, la matrice d’évolution est une linéarisation autour d’un point de

fonctionnement et n’est donc valable que localement et non pas sur l’ensemble de la

trajectoire. Le modèle de l’EKF peut par conséquent ne plus être valide dans certains

cas, détériorant d’autant la qualité de la navigation. Une solution antérieure aux filtres

invariants face à ce problème était l’usage de filtres contenants des modèles différents

et discriminés par l’usage de modèles de Markovs comme dans [88] et [126] ou bien

l’usage de l’UKF (Unscented Kalman Filter, filtre de Kalman sans parfum) comme

détaillé dans [28].

La solution préférée par l’IEKF (Invariant Extended Kalman Filter, filtre de Kalman

étendu et invariant) est plutôt de recourir aux propriétés des groupes de Lie SO(3) sur
les systèmes possédant des symétries ou des invariances (qui ne seront pas détaillées ici

mais dont une explication peut-être trouvée dans [8] ou en annexe de [28]) pour définir

un terme correcteur basé sur une erreur de sortie non pas linéaire, mais invariante..

Avec le même procédé, la matrice de gain de Kalman n’est plus mise à jour à l’aide

d’une erreur d’état linéaire mais une erreur d’état invariante. Pour que cela fasse sens

d’un point de vue stochastique, on émet l’hypothèse que les bruits d’état et de mesure

sont invariants.

Le principal bénéfice d’un IEKF est alors que les matrices F et H sont constantes
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sur une portion bien plus importante de la trajectoire que simplement au point de

linéarisation. On peut constater l’apport de cette solution dans [12], [13], [59] ou [28],

où les méthodes basées sur le groupe de Lie font preuve de performances supérieures

à la méthode UKF tout en ayant un coût de calcul plus faible, comme on peut le

constater sur la figure 3.3. On constate que les RMSE confirment le net gain de

performance apporté par les IEKF pour un temps d’exécution faible, en particulier

le RIEKF qui ne requiert que 4.3 secondes de temps de calculs pour 10 secondes de

temps de vol en moyenne, là ou ses concurrents ont besoins de dix fois plus de temps

(cf. figure 3.3).

Figure 3.3 – Résultats obtenus par des méthodes basées sur les groupes de
Lie et un UKF testés sur six trajectoires de EuRoC [16]. Á gauche les RMSE, à
droite les temps de calculs moyens pour 10 s de vol pour les étapes de prédictions

et de mise à jour des filtres [12].

On peut également noter l’efficacité des filtres invariants vis-à-vis de solutions de

couplage serré comme c’est le cas dans [13] où l’IEKF rivalise avec comme VINS-

Mono ou le MSCKF (”Multi State Constraint Kalman Filter”). La figure 3.4 illustre

les bons résultats des méthodes basées sur les groupes de Lie qui performent mieux

ou aussi bien que leurs concurrentes tout en maintenant des charges processeurs faibles.

Figure 3.4 – Résultats obtenus par des filtres basés sur les groupes de Lie
(notées S-UKF-LG et S-IEKF) sur différentes séquences de EuRoC [16]. A

gauche les RMSE, à droite les charges processeur maximales [13].
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Fusion multi capteurs

En parallèle de ces travaux, d’autres études ont été poursuivies sur les filtres EKF

et ESKF, avec une attention particulière sur le rejet de valeurs abérrantes. C’est le

cas dans [119] qui utilise un filtre médian sur le quaternion d’estimation d’attitude du

système. Ceci permet de rejeter les valeurs abérrantes afin de déterminer le facteur

d’échelle d’un système VINS avec une bonne précision et rapidement.

Ces outils vont permettre la mise en place du filtre MSF-EKF [92] (Multi Sensor

Fusion EKF). Son objectif est d’assurer une navigation robuste et précise en associant

plusieurs capteurs, en gérant leur calibration, l’asynchronisme ainsi que les indisponi-

bilités et délais. Faisant suite aux travaux de [119], le MSF-EKF est capable de traiter

des mesures absolues et relatives non synchrones à partir d’un nombre important de

sources (les travaux ne présentent que des exemples à trois capteurs). Capable de gérer

l’ajout en ligne de capteurs, il est aussi apte à fonctionner si un capteur fait défaut

grâce à un tampon circulaire à état dont une illustration est donnée en figure 3.5. Ce

tampon assure une propagation de l’état fourni par chaque capteur pour être au plus

proche du point de linéarisation optimal de la trajectoire suivie. Le tampon circulaire

fonctionne ainsi :

a) L’état courant sert de référence et on garde en mémoire les prédictions

antérieures réalisées par propagation du modèle inertiel. La covariance de

l’erreur n’est calculée qu’au premier point du buffer.

b) Une mesure retardée arrive et va se voir attribuer un emplacement adapté

dans le buffer par correspondance avec les états présents. La covariance prédite

est propagée à cette mesure afin qu’elle soit corrigée.

c) L’état nouvellement mis à jour va être propagé jusqu’à l’instant courant par

plusieurs prédictions successives. La covariance ne sera de nouveau propagée que

lors d’une nouvelle mesure.

De plus, les paramètres de calibration entre les capteurs peuvent être estimés par le

filtre pour permettre une automatisation de cette étape.

Figure 3.5 – Illustration du ring buffer utilisé dans une MSF-EKF pour com-
penser les délais de mesures [92].
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Cette technique est utilisée sur des UAVs dans les travaux [120] et [39], à chaque fois

pour des applications de SLAM pour lesquelles le MSF-EKF sera préféré à un EKF

standard pour réaliser la tâche de localisation du véhicule. La figure 3.6 détaille une

version simplifiée de l’architecture employée pour la localisation du mobile (un UAV

hexacopter ”Firefly”). On constate la grande différence des fréquences d’acquisition des

différents capteurs qui permet d’exploiter la pleine cadence de chacun. Un MSF-EKF

(notée EKF sensor fusion ici) assure l’ensemble de la tâche de localisation à partir des

mesures inertielles et de poses estimées à partir d’images d’une caméra monoculaire.

Dans ces deux travaux, le MSF-EKF permet d’obtenir des performances de localisation

en situation réelle et complexe (terrains accidentés, ruines) assez précise et robuste

pour réaliser des cartographies des sites à explorer pour des applications de recherche

et sauvetage.

Figure 3.6 – Schéma de principe de l’organisation de la tâche de localisation
du mobile [120].

3.2.2 Couplage lâche par filtrage particulaire

Les filtres de Kalman émettent l’hypothèse que les variables d’état stochastiques sont

des variables aléatoires gaussiennes. Bien que cette hypothèse soit valable dans la plu-

part des cas et supportée par le théorème central limite si l’on dispose d’un nombre

suffisamment important d’échantillons, elle n’est pas forcément la plus adaptée pour

tous les problèmes. Les filtres particulaires sont une famille de filtres à la structure

similaire à celle d’un filtre de Kalman (en particulier un UKF) mais qui peuvent être

conçus pour des distributions aléatoires non gaussiennes.

On peut trouver un très bon exemple de ce type de filtre sont les filtres t de Student

[2],[3], qui utilisent la distribution t afin de réaliser une tâche de navigation multi-

capteurs qui utilise un GNSS, des odomètres de roues, un gyromètre pour le lacet et

une caméra monoculaire. Un filtre de Student a une structure en 2 étapes similaires

à celles d’un filtre de Kalman (prédiction, mise à jour), comme expliqué dans [3]. Le

grand nombre de capteurs employés rend nécessaire l’usage de méthode de détections

de valeurs abérrantes en amont de l’étape de mise à jour.

Les travaux présentés dans [21] et [22] montrent que, pour les filtres particulaires, la

considération des groupes de Lie amène aussi des résultats intéressants. [22] présente

un usage d’un filtre particulaire de Laplace. Ce type de filtre requiert que l’état suive

un processus de Markov et réalise son étape de mise à jour à partir de l’évaluation
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d’un maximum a posteriori pour ré-échantillonner l’ensemble des particules obtenues

par l’étape de prédiction afin de fournir une estimation. Les travaux présentés utilisent

les groupes de Lie comme un cadre mieux adapté au traitement des grands angles que

les filtres standards euclidien qui réalisent souvent l’approximation des petits angles.

Les filtres basés sur des structures différentes du filtre de Kalman présentent ainsi des

évolutions intéressantes mais pour le moment encore un peu moins performantes en

terme de minimisation de la RMSE que les filtres standards.

3.2.3 Apports des méthodes d’apprentissage machine

En parallèle des développements sur les méthodes de filtrages, des techniques d’appren-

tissage machine se sont développées. Celles-ci présentent l’avantage d’être adaptables

au problème qu’elles entendent résoudre, généralement moyennant la nécessité de dis-

poser d’une grande quantité de données pour correctement dimensionner ou entrainer

l’algorithme.

Les premiers développements d’apprentissage machine pour la navigation ont débuté

avec la logique floue comme dans [70], [71], [72] ou encore [90]. [70] par exemple pré-

sente une architecture intéressante pour du couplage INS/GPS qui utilise un ”Strong

Tracking Kalman Filter” (STKF) [129], un filtre héritant de l’EKF. Ce filtre règle la

problématique des changements de dynamique appliqués au systèmes en ajoutant un

facteur d’échelle variant avec le temps pour réduire le poids de la matrice de covariance

de l’état prédit. Ainsi, dans les situations où le modèle n’est plus en cohérence avec

les mesures à cause d’un changement de dynamique important appliquée au véhicule,

comme dans un virage, le filtre STKF augmentera temporairement sa confiance dans

sa mesure. Ce paramètre, normalement défini par des conditions de seuil est modifié

dynamiquement par un système adaptatif à logique floue (ou FLAS, Fuzzy Logic Adap-

tive System) à partir de l’innovation du filtre comme sur l’image 3.7.

Figure 3.7 – Schéma bloc de l’Adaptative Fuzzy Strong Tracking Kalman
Filter [70].
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Ces travaux ne donnent pas de performances quantifiables mais montrent que le STKF

augmenté par la logique floue est en mesure de mieux répondre aux changemements de

dynamique importants.

Il faut néanmoins noter que la logique floue est une technique assez âgée qui a perdu

beaucoup en visibilité au profit d’autres méthodes d’apprentissage machine comme les

réseaux de neurones.

Une application particulièrement intéressante est d’utiliser un réseau de neurones à

convolution, ou CNN, réseau dont chaque couche opère des opérations de convolution

sur les données. Par exemple, [11] propose un CNN afin d’automatiser un réglage dy-

namique d’une des deux matrices de covariances des bruits d’un filtre IEKF pour la

navigation inertielle, comme illustrée sur la figure 3.8. Testée sur KITTI, cette tech-

nique affiche des performances très intéressantes avec une RMSE moyenne de 0.97 %

en translation et 2.3◦/km en rotation via une navigation purement inertielle. Cette

technique a également fait ses preuves dans les travaux de [106] pour la navigation de

projectiles.

Des travaux visant à utiliser des réseaux de neurones comme seuls moyens de réaliser

la navigation et le couplage ont aussi été développés. La plupart repose sur des réseaux

de type ”Long-Short Term Memory” (LSTM) [63], réseaux de neurones récurrents dont

la particularité réside dans l’existence de rétroactions entre ces différentes couches,

les rendant particulièrement adaptés au traitement des séries temporelles. La plupart

des méthodes utilisant des LSTM pour la navigation utilisent ses réseaux de neurones

comme des unités de traitement des données directement extraites des capteurs. Pour

cette raison, elles constituent des applications de couplage lâche récentes permettant

d’étudier des couplages IMU + capteurs.

Figure 3.8 – Schéma bloc d’un IEKF augmenté par un réseau de neurones
pour estimer une des matrices de covariances des bruits (notées N) [11].
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Les travaux dans [27] présentent une première approche intéressante de l’utilisation de

LSTM pour la navigation. L’intention première est de réduire le nombre de paramètres

de réglages de la solution de navigation en plus de l’automatiser via l’apprentissage du

réseau comme illustré sur la figure 3.9. Celle-ci met en avant, en bleu, l’ensemble des

paramètres qui vont demander un réglage à l’opérateur. On peut toutefois noter que

les liaisons du réseau de neurones vont être apprises en autonomie par le réseau, sans

action de l’utilisateur.

Figure 3.9 – Schéma illustrant les avantages d’une solution d’appentissage
profond pour la fusion, ici VINet (Visual-Inertial Net) [27]. En bleu, on trouve

tous les paramètres qui requièrent une action de l’utilisateur du système.

La solution proposée consiste en deux réseaux qui vont chacun traiter les données d’un

seul capteur, soit un CNN pour les images issues de la caméra et un LSTM pour l’IMU,

à la cadence dudit capteur comme on peut le voir sur la figure 3.10. Un dernier LSTM

central va alors réaliser la fusion. Un avantage important de cette méthode est la ga-

rantie de disposer du maximum d’informations délivrable par chaque capteur, avec

l’inconvénient de devoir entrâıner plusieurs réseaux simultanément.

Évalué sur le jeu de données EuRoC [16], une première qualité de cette approche est la

robustesse à des erreurs de calibration dépassant des méthodes de SLAM performantes

comme OKVIS [84] qui sera présenté dans la section 3.3. En effet, en entrâınant les

réseaux avec des données volontairement mal calibrées, ceux-ci parviennent alors à de-

venir robustes à des erreurs de calibration jusqu’à 15◦ avec une perte minimale de

précision (la RMSE passe de 0.1842 m à 0.5178 m) là où OKVIS échoue.

Évalué sur KITTI [54], ce système parvient à montrer des performances de précision
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Figure 3.10 – Architecture de VINet [27] qui réalise une navigation VINS
uniquement à l’aide de réseaux de neurones.

en translation meilleures qu’un MSF-EKF [121] utilisant LIBVISO2 [53] pour son trai-

tement visuel sans parvenir à le dépasser pour ce qui est de la précision en orientation

comme illustré par la figure 3.11.

Figure 3.11 – Résultats de VINet [27] sur une séquence de KITTI. Sont
comparés VINet sans apport inertiel en bleu, VINet complet en vert et un

MSF-EKF en rouge.

Une partie intéressante des applications de navigation à base de réseaux LSTM essaye

d’utiliser ceux-ci comme un substitut au capteur de soutien de l’IMU en cas d’aléas,

en particulier dans le cas d’un couplage IMU et GNSS [128] [117] [40]. Dans ce cas,

le concept est simple avec un algorithme en deux temps. Quand le signal GNSS est

disponible, celui-ci est utilisé conjointement avec l’IMU pour la navigation et l’entrâı-

nement d’un réseau LSTM. Ce dernier est alors utilisé comme substitut au GNSS en
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cas d’indisponibilité en ne se basant que sur des entrées inertielles comme illustré sur

la figure 3.12.

Figure 3.12 – Schémas blocs (le premier pour l’apprentissage, le second pour
l’utilisation en cas de perte) d’un système de couplage INS/GNSS qui utilise
un LSTM pour apprendre le comportement du GNSS et le remplacer lors de

coupures du signal [128].

Les simulations effectuées dans [128], dans des situations de coupure GNSS (GPS ici)

réalisées sur route,montrent que cette solution est performante avec une RMSE en

longitude et latitude de [0.3373, 1.1699] m, durant une période de coupure GPS de 30

secondes, là où l’IMU laissée seule affiche une RMSE de [150.0310, 70.7885] m. Ces bons

résultats peuvent se retrouver dans les travaux [117] et [40] qui appliquent ce type de

structure pour des véhicules à sustentation magnétique et pour des automobiles sous

des conditions de coupures GNSS plus importantes (180 s) avec des résultats satisfai-

sants.

Une implémentation intéressante des réseaux de neurones vise à reproduire le compor-

tement prédiction/mise à jour d’un filtre de Kalman à l’aide d’un réseau LSTM [64].

Ici, le réseau est utilisé pour apprendre le fonctionnement d’un EKF et la modélisation

de l’erreur de l’IMU quand le GNSS est disponible. Entrâıné et testé sur KITTI, on

peut constater sur la figure 3.13 que ce filtre de Kalman dit profond est plus précis

selon la RMSE qu’un EKF classique.

Enfin, un élément important de la navigation est le contexte dans lequel celle-ci s’effec-

tue. C’est pour cela que de nombreux travaux sur la détection de contextes environne-

mentaux pour le couplage multi-capteurs ont été entrepris. On retrouve une synthèse

dans [41] qui propose une structure pour la navigation augmentée par de la détection

de contexte, décrite sur la figure 3.14, en plus d’une revue des multiples techniques

employables pour cela. Ces méthodes de détection de changements de contextes sont

décrites pour des signaux GNSS et issus de caméras. Certaines de ces techniques re-

posent sur des méthodes de segmentation classique comme la détection de coins ou de
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Figure 3.13 – Résultats d’un filtre Deep EKF [64] sur la séquence #34 de
KITTI comparée à un EKF standard.

bords tandis que d’autres proposent d’utiliser des méthodes d’apprentissage profond,

en particulier des réseaux CNN, pour réaliser ces détections. Cette piste d’étude est

particulièrement bien développée pour les capteurs GNSS, mais semble néanmoins en-

core manquer de maturité pour les caméras et ne sera donc pas développée ici.

Figure 3.14 – Exemple d’une structure de navigation incluant des outils d’éva-
luation du contexte afin d’améliorer les fonctions de navigation [41].

Dans leur ensemble, les méthodes basées sur des formes d’intelligence machine proposent

des performances et des atouts intéressants, en particulier dans le cas des méthodes

utilisant l’apprentissage profond. Ces dernières nécessitent alors un large ensemble de

données disponibles pour l’entrâınement. Néanmoins, ces techniques, performantes dans

des situations similaires à celles pour lesquelles elles ont été entrâınées, sont très vul-

nérables à des changements de contexte comme le véhicule utilisé par exemple.
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3.3 Méthodes de couplage serré

Les méthodes de couplage serrés sont les plus récentes et performantes au sein des

systèmes VINS selon des critères de fiabilité et de précision. Souvent plus contraignantes

à implémenter, elles sont néanmoins très intéressantes car régulièrement utilisées pour

les applications de SLAM. Ici également, les méthodes de filtrages optimales comme le

filtre de Kalman ont une forte présence.

3.3.1 Omniprésence du SLAM

Les méthodes de couplage reposent généralement sur l’appariement d’amers visibles à

l’image (i.e. points de repères identifiables d’une image à une autre) avec les données

inertielles acquises au même instant. Pour cette raison, elles sont parfaitement com-

patibles à la résolution du problème de SLAM, illustré par la figure 2.12, au chapitre

précédent. Étudier les différentes méthodes de couplage serré revient alors à étudier les

méthodes employées afin de réaliser un SLAM. Ici, nous ne nous intéresserons qu’aux

méthodes qui utilisent une caméra malgré le fait que le lidar soit un capteur aussi ex-

polité pour le SLAM (comme dans [33] par exemple).

Le V-SLAM et le Visual-Inertial-SLAM (VI-SLAM) sont des sujets majeurs de la re-

cherche en navigation dont l’étude débute dans les années 1980 grâce à l’introduction

de l’EKF. Comme présenté dans [67] dont la figure 3.15 est extraite, il existe une large

variété de techniques qui contribuent soit à un gain pour la précision de l’estimation,

soit à une amélioration de la robustesse de la navigation face à un défaut d’information

via des méthodes comme la fermeture de boucle [4].

Il faut toutefois noter que, malgré l’avancement affiché des techniques de V-SLAM, les

solutions comme l’EKF-SLAM font toujours l’objet de recherches et d’améliorations.

La possibilité de réaliser un SLAM avec des méthodes de couplage lâche comme le MSF-

EKF [39] ayant déjà été abordée dans la partie précédente, on peut ici encore remarquer

l’inclusion des groupes de Lie pour venir renforcer le SLAM qui a souvent des degrés

de liberté non observables [10]. Ces méthodes utilisent le calcul de l’erreur invariante

à droite pour proposer un IEKF dont les performances, présentées dans [12] sur 100

simulations de Monte Carlo, proposent des RMSE inférieurs de 2.5 cm en translation

et de 0.2◦ en attitude à celles d’un UKF dans la même situation. Ce même UKF avait

été testé sur un UAV avec des résultats concluants dans [14].

Outre ces développement très prometteurs avec les groupes de Lie, une méthode basée

EKF très intéressante est ROVIO (”RObust Visual Inertial Odometry”) [7] qui illustre

très bien la méthode du SLAM. Construit de prime abord comme un filtre EKF stan-

dard, il estime l’état :

x = (r, v, q, ba, bω, c, z, µ0, ..., µN , ρ0, ..., ρN) (3.4)

Avec :
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Figure 3.15 – Historique des technologies V-SLAM divisée en 3 périodes :
une époque classique des technologies SLAM, une époque de développement
du V-SLAM à proprement parler (en rouge) et enfin une époque d’amélioration

de la robustesse du V-SLAM et de l’introduction du VI-SLAM [67].

— r : la position du véhicule dans le repère inertiel,

— v : la vitesse du véhicule dans le repère inertiel,

— q : l’orientation du véhicule dans le repère inertiel (par rapport au repère monde

ou repère de référence) exprimé sous la forme d’un quaternion,

— ba : le biais de l’accéléromètre exprimé dans le repère inertiel,

— bω : le biais du gyromère exprimé dans le repère inertiel,

— c : le décalage en translation entre le repère inertiel et le repère caméra,

— z : le décalage en orientation entre le repère inertiel et le repère caméra, exprimé

sous la forme d’un quaternion,

— µi : le vecteur de direction pointant vers l’amer i, exprimé dans le repère caméra,

— ρi : la distance du véhicule à l’amer i.
Ici, le vecteur d’état va donc changer en taille au fur et à mesure de la détection et

de la création de nouveaux amers que le filtre va traquer en permanence, ce que l’on

va aussi retrouver dans OKVIS (”Optimized Keyframe Visual Inertial SLAM”) [84] par

exemple.

Tandis que la partie inertielle est propagée suivant les équations déjà présentées dans

la partie 2.3.3, les directions des amers sont prédites à partir des vitesses linéaires et

vitesses de rotation de la caméra et la projection des directions 3D dans l’espace 2D

tangeant au vector de direction à l’instant précédent. De la même manière, la mise

à jour des informations associées aux amers nécessite une caméra correctement cali-

brée dans le but d’associer les vecteurs de direction des amers à des coordonnées en

pixels sur l’image pour la comparaison avec la mesure. A chaque nouvel amer détecté,
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l’ensemble de la routine de ROVIO, qui inclut plusieurs moyens de rejeter les amers

non intéressants, va ainsi s’executer. Elle a été validée en réalisant la stabilisation en

vol d’un UAV du décollage à l’atterissage avec succès. Ainsi, la majorité des couplages

serrés VINS vise une application de SLAM.

Le MSCKF [95] est une méthode qui repose sur un fonctionnement similaire à celui de

ROVIO et des EKF-SLAM qui augmentent l’état et la matrice de covariance de l’état au

fur et à mesure des acquisitions de la caméra. Cependant le MSCKF augmente son état

non pas avec des informations sur des amers sélectionnés mais enregistre la position et

l’orientation de la caméra dans le repère inertiel à chacune de ses acquisitions. De plus,

ce filtre va plutôt s’intéresser à l’état-erreur plutôt qu’à un état standard. Le modèle de

prédiction est alors un modèle de prédiction inertiel standard comme on peut le trouver

dans un ESKF assorti des opérations de translations et d’orientations adéquates pour

maintenir les poses caméras dans le repère inertiel courant. Ici, les amers sont suivis

et associés à l’ensemble des poses caméras où ils apparaissent. Dès qu’un amer cesse

d’être observable en quittant le champ de vision de la caméra, le MSCKF va utiliser

l’ensemble des poses associées à l’amer en question afin de réaliser la mise à jour du

filtre comme illustré par la figure 3.16.

Figure 3.16 – Schéma descriptif du principe du MSCKF. On voit clairement
l’appariement entre les amers 3D (”3D feature”) et les poses caméras (”Camera

Nav State”)[60].

En effet, l’ensemble des mesures du même amer dans un espace 3D permet de définir

une équation de contrainte associant l’ensemble des poses caméra. Cette fenêtre d’ob-

servation d’un amer est maintenue à une taille assez faible (3 poses) qui réduit fortement

le coût en calcul mais aussi la précision potentiellement achevable par ce filtre. Bien

que prometteur, il affiche toutefois dans ces essais réels une erreur terminale de 10 m

pour un trajet de 3.2 km illustré en figure 3.17. Cette expérimentation est réalisée avec

une caméra Pointgrey FireFly et une IMU Inertial Science ISIS.

Du fait de ces résultats encourageants, le MSCKF a été l’objet de nombreux développe-

ments : étude d’observabilité menant à une amélioration du calcul de la Jacobienne du

modèle d’observation [86] [87], optimisation non-linéaire de la fenêtre glissante des états

associés aux amers rencontrés afin de minimiser la perte d’information dûe à la taille de
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Figure 3.17 – Estimée du trajet réalisé dans [95] afin valider le MSCKF. On
constate l’écart de l’estimée à l’arrivée (le carré rouge, symbolisant aussi le

départ)[95].

la fenêtre [60], amélioration via les groupes de Lie [61], réalisation sous forme adaptative

pour modifier dynamiquement les matrices de covariance des bruits de mesure afin de

les adapter aux informations contenues dans la fenêtre utilisée pour la mise à jour [35].

A chaque fois, les améliorations proposées ont permis de réduire significativement la

RMSE du MSCKF, comme par exemple avec le Adaptive MSCKF [35] comme montré

dans le tableau 3.2.

Adaptive MSCKF Conventional MSCKF

Position (m)
North 0.0492 0.1069
East 0.0646 0.0991
Down 0.1696 0.3915

Velocity (m/s)
North 0.0119 0.0166
East 0.0216 0.0243
Down 0.0325 0.0572

Orientation (deg)
Roll 0.3843 0.2726
Pitch 0.2921 0.3271
Yaw 0.3772 0.2893

Table 3.2 – Résultat du filtre MSCKF adaptatif comparé au filtre MSCKF
standard [35].

Le MSCKF est une méthode de navigation VINS performante qui se distingue du

SLAM au sein d’un environnement de techniques VINS majoritairement conçues pour

du SLAM.
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En parallèle de ces développements autour de l’EKF pour le SLAM ou la navigation

VINS, plusieurs méthodes proposent du V-SLAM qui se passe alors d’IMU pour réa-

liser la navigation, comme ORB-SLAM [96]. Ces systèmes V-SLAM sont un axe de

recherche encore très étudié qui ne sera pas développé ici car dépourvu de navigation

inertielle. Néanmoins, il est intéressant de voir qu’ils ont servi de base au développement

de nouveaux systèmes VI-SLAM.

3.3.2 Méthodes les plus performantes

Un nombre important des contributions du V-SLAM sur la sélection et le traitement

des amers, la cartographie ou en particulier la fermeture de boucle se retrouve dans les

méthodes de navigation VI-SLAM ou VINS. Comme on peut le voir dans le benchmark

issu de [32], les méthodes ROVIO, OKVIS, MSF-EKF associées à l’odométrie visuelle

SVO (”Semi-direct Visual Odometry”) [46] ou encore MSCKF sont comparées à des

méthodes plus performantes en termes de précision ou de fiabilité, comme par exemple

VINS-Mono [100]. La figure 3.18 donne un aperçu des résultats de ces algorithmes

dont les performances ont été évaluées sur différents types d’ordinateur aux puis-

sances de calculs et compacités variées. On y constate une nette surperformance

des méthodes VINS-Mono qui minimisent leur RMSE sur toutes les machines à

l’essai. On peut également voir que OKVIS et ROVIO, proposant des algorithmes

similaires, ont des performances proches même si ROVIO ne fonctionne pas sur la

Up-Board. Enfin, parmi les moins performants, le MSCKF propose des performances

légèrements meilleures que le MSF-EKF combiné avec un algorithme de cartogra-

phie. Il faut toutefois noter que la version du MSCKF utilisée dans ce benchmark

est celle de [95] qui n’est pas la plus récente comme présentée dans la partie précédente.

VINS-Mono

VINS-Mono [100] est un estimateur à fenêtre glissante, à la manière d’OKVIS, qui

réalise un suivi robuste des amers via des processus d’optimisation non linéaires. En

plus de cela, VINS-Mono introduit plusieurs innovations majeures pour ce genre de

systèmes de navigation, dont une synthèse est visible en figure 3.19.

En premier lieu, un couplage lâche est effectué (à l’issue du ”Measurement Prepro-

cessing”) entre une méthode de navigation à l’estime visuelle comme 8-point [62] ou

5-point [98] et l’IMU. Le but de ce couplage est alors d’aligner l’IMU et la caméra

comme illustré en figure 3.20, ce que le couplage lâche fait souvent bien (cf. le MSF-

EKF qui l’estime dans son vecteur d’état) afin de récupérer des informations comme

le facteur d’échelle, la gravité, la vitesse initiale ou encore les biais gyrométriques.

Ensuite, VINS-Mono réalise un pré-traitement des données inertielles afin de simplifier

l’appariement avec des images et réalise une fermeture de boucle contrainte pour

garantir sa robustesse en recalant les ensembles d’images reconnus comme identiques.
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Figure 3.18 – Benchmark sur différentes plate-formes comparant plusieurs
méthodes de navigation VINS dont ROVIO [7], OKVIS [84], MSCKF [95] ou

encore VINS-Mono [100] par un calcul de RMSE sur KITTI [32].

Figure 3.19 – Schéma bloc de VINS-Mono [100].

Pour finir, il introduit plusieurs outils destinés à garantir la robustesse de la navigation

dans des conditions adverses (changement violent d’illumination, mouvements violents

du système, etc.). VINS-mono performe extrêmement bien comme l’atteste le bench-

mark précédent. Des comparaisons avec OKVIS permettent en particulier de constater

l’impact de la fermeture de boucle sur la qualité de la navigation, comme en figure 3.21.

LOVINS

L’algorithme LOVINS (”Lightweight Omnidirectional Visual-Inertial Navigation Sys-

tem”) [49] est un autre algorithme VINS très performant. Conçu dans le but d’exploiter
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Figure 3.20 – Schéma illustrant l’alignement métrique entre la caméra et
l’IMU (trajectoire en jaune) [100].

Figure 3.21 – Trajectoires réalisées par OKVIS et VINS-mono. On constate
en particulier l’utilité de la fermeture de boucle qui réalise un recalage nécessaire

à la qualité de l’estimation [100].

des capteurs et moyens de calculs de faible coût, il se veut léger d’un point de vue com-

putationnel. Comme la plupart des algorithmes VINS de cette partie, il comporte une

stratégie de sélection des images pertinentes à conserver, un processus d’optimisation
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en sortie d’estimation et une détection de fermeture de boucle. Testé sur le jeu de don-

nées TUM VI [75] face à ORB-SLAM et VINS-Mono, il affiche de meilleurs résultats en

termes de RMSE que les deux autres méthodes comme on peut le voir sur la figure 3.22.

Figure 3.22 – Résultats (RMSE) de LOVINS sur le jeu de données TUM VI
[75] et comparé à ORB-SLAM et VINS-mono [49].

Kimera

Enfin, la librairie Kimera [104] propose quatre modules, dont un d’odométrie visuelle-

inertielle basée sur le Georgia Tech Smoothing and Mapping GTSAM qui est un

optimiseur de graphes [31] appairé avec les données inertielles selon les techniques

présentées dans [45]. Un autre module est un optimiseur de graphe de pose robuste

utilisé afin d’exclure les problèmes liés à l’aliasing (par crénelage ou moiré) par

exemple. Enfin, les deux autres modules sont utilisés pour la création de maillages

en 3D. L’ensemble des modules forme une architecture complexe capable de réaliser

l’ensemble les tâches de la navigation en local et en global en couplant une caméra

stéréo et une IMU. Kimera constitue la méthode la plus complète à ce jour qui fait

preuvre d’excellentes performances sur EuRoC , en comparaison à d’autres méthodes

de pointes, comme on peut le voir sur la figure 3.23.

Résumé

On constate que les méthodes les plus performantes en couplages serrés s’accompagnent

systématiquement de routines de sélections des informations fournies par les capteurs,

que ce soit en excluant certaines de ces informations comme dans le cas de LOVINS, ou

en utilisant des routines de pré-traitement destinées à nettoyer les informations indé-

sirables pour l’estimation (comme le pré-traitement inertiel de VINS-Mono). De plus,

toutes ont recours à des routines d’optimisation non linéaires pour associer les données

capteurs à des poses du véhicule. La précision de ces algorithmes est ainsi étroitement

liée à une grande complexité calculatoire et nécessite des ordinateurs puissants pour

garantir leurs performances.
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Figure 3.23 – Résultats (RMSE) de Kimera sur le jeu de données EuRoC [16]
et comparé à OKVIS, MSCKF, ROVIO et VINS-mono. On constate clairement

la performance de Kimera [104].

3.4 Couplage et robustesse

La question de la robustesse en navigation n’a pas de réponse unique. En effet, à la

manière de la robustesse en commande, c’est le but final qui détermine les moyens à

mettre en oeuvre. Dans la présente partie, nous nous concentrerons donc sur les notions

de robustesse face à trois problèmes :

— les perturbations des signaux,

— les erreurs d’estimations,

— l’indisponibilité d’un capteur.

La robustesse est rarement et peu quantifiée dans les différents travaux décrits dans

les sections précédentes. La RMSE contient une information partielle sur la robustesse

mais elle ne suffit pas. L’erreur d’estimation étant une variable stochastique, la

représentation sous la forme de diagrammes de quartiles comme dans [32] permet déjà

de fournir une meilleure idée de la capacité d’une navigation à conserver une erreur

faible sur l’ensemble de la trajectoire à estimer malgré les différentes perturbations

possibles.

Robustesse contre les perturbations des signaux

La qualité des signaux issus des capteurs est essentielle pour garantir la bonne qualité

d’une navigation. Ainsi, une bonne robustesse face à leur dégradation est essentielle.

Problématique bien connue pour la commande, elle est aussi très étudiée pour le

traitement des signaux GNSS comme par exemple dans [123]. Ce problème est traité de

deux manières, en abordant d’un côté les bruits qui sont sources d’erreurs permanentes
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et de l’autre les perturbations qui vont être sources d’estimations aberrantes. Au

regard des capteurs inertiels, l’analyse de la variance d’Allan (décrite par la figure 3.24)

ou de la densité spectrale de puissance du capteur permet de caractériser les bruits et

de les filtrer, par exemple avec un filtre à ondelettes. C’est le cas dans [101] qui utilise

ce type de filtre afin de débruiter une centrale inertielle lors d’un couplage lâche EKF

avec un GNSS pour garantir une navigation inertielle de qualité lors de coupure GPS.

Figure 3.24 – Représentation de la variance d’Allan [101].

Les résultats d’une telle démarche, présentés en figure 3.25, montre la réduction im-

portante de l’erreur générée par les bruits sur le capteur lorque le filtrage par ondelette

(courbe bleue foncée notée ”with WD”) est appliqué sur les données inertielles lors

d’une coupure GPS. En particulier, on constate que cette modalité de filtrage permet

de mieux minimiser l’erreur par rapport à une éventuelle augmentation de la taille du

vecteur d’état.

Du côté de la vision, la robustesse face à des problèmes similaires à du bruit (”lens flare”,

obstacles temporaires pris comme amers, etc.) peut trouver une solution dans la multi-

plication des méthodes de détections et qualifications d’amers comme dans [19], suivie

par une méthode de synthèse pour ne conserver que les amers pertinents. Afin d’amé-

liorer sa robustesse, VINS-mono par exemple limite le nombre d’amers qui peuvent

être simultanément traqués sur une même image et réinitialise sa navigation lorsque le
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seuil fixé est franchi. Les routines d’élimination d’amers sont par ailleurs couramment

utilisées pour améliorer la précision et la robustesse dans ce genre d’applications.

Figure 3.25 – Position dans le plan Est-Nord lors d’une coupure GPS
(gauche). Erreur de position dans ce même plan (droite) [101].

Robustesse contre les erreurs d’estimations

Les perturbations de signaux, si elles ne sont pas contrôlées, peuvent impacter la

navigation et entrâıner des erreurs d’estimations (comme on a pu le voir sur la figure

3.25 par exemple). Une robustesse à de tels problèmes ou à une dérive de l’estimation

est alors souhaitée pour préserver la qualité de l’estimation. Ici, plusieurs outils

existent. VINS-Mono monitore les discontinuités trop importantes en position et

orientation entre deux estimations afin de déterminer si le système doit être réinitialisé

ou non. D’autres méthodes plus efficaces peuvent reposer sur l’usage de la distance de

Mahalanobis 1 qui permet de déterminer la similarité entre deux séquences temporelles

et que l’on voit employée dans [7], [49], [60] ou encore [86] pour ne citer qu’eux. On

peut également citer l’usage d’un filtre médian pour détecter les discontinuités des

angles et rejeter les mauvaises estimations comme dans [119] et illustré à la figure 3.26.

Figure 3.26 – Détection de valeurs aberrantes (cerclée en noir) d’angles par
filtre médian [119].

1. Une mesure de similarité entre deux séries de données (souvent une connue et une inconnue) qui
utilise la variance et la corrélation des séries de données comparées.
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La fermeture de boucle, comme dans VINS-Mono ou LOVINS, est également un

excellent moyen de contrôle pour augmenter la robustesse d’une navigation, les

estimations précédentes constituant alors autant de références à même de corriger une

dérive.

Enfin, si l’estimation erronée est due à des changements de dynamique appliqués au

mobile, des méthodes adaptatives peuvent répondre à cette problématique comme les

filtres adaptatifs présentés dans [70] qui adaptent dynamiquement certains de leurs

paramètres en fonction de la dynamique du mobile. On peut également mentionner

les multiples modèles intéractifs comme dans [69], [88] ou encore [126] qui utilisent un

modèle de Markov caché pour sélectionner une estimation parmi celles de différents

filtres de Kalman ou réaliser une moyenne pondérée de ces estimations. Pour ce faire,

un module d’interaction utilise les covariances de sortie de plusieurs filtres de Kalman

contenant des modélisations différentes des mouvements du mobile. Associé à un

modèle de Markov caché, le module d’interaction va déterminer quelle estimation doit

être sélectionnée ou bien réaliser une moyenne pondérée de ses estimations selon les

travaux les plus récents. L’architecture d’un tel système est montrée en figure 3.27.

Figure 3.27 – Exemple d’architecture à multiples modèles interactifs à deux
modèles [126].

Indisponibilité d’un capteur

L’absence de signaux due à la défaillance majeure (même temporaire) d’un capteur

est critique pour une application de navigation et doit faire l’objet d’une surveillance

également. VINS-mono monitore pour cela l’évolution des paramètres intrinsèques des

capteurs comme leurs biais et leurs dérives, ceci afin de ré-initialiser le système en cas
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de variation trop importante. On a également pu constater que la robustification d’un

capteur face au bruit comme dans [123] permet d’assurer une navigation, au moins

temporairement, en cas de défaillance du capteur extéroceptif. Il faut toutefois noter

que ceci n’est valable que pour une application de couplage lâche.

Puisqu’un capteur défaillant peut perturber une estimation de bien des façons (bruit

important, biais amplifié, pic d’amplitude, offset, absence d’information, etc.), de nom-

breux moyens de lutte ont déjà été couverts via les outils de robustesses face aux

perturbations des signaux et aux erreurs d’estimation. Toutefois, l’étude de méthodes

de détection de défauts de capteurs via l’analyse de la consistance de leurs informations

comme dans [38] est intéressante. En effet, elle fournit des outils statistiques afin de

détecter les défaillances d’un capteur au sein d’un système multi-capteurs et parvient

à montrer l’efficacité de ces outils dans des conditions normales de fonctionnement

et dans une situation où les capteurs sont soumis à d’importants flux d’informations.

Enfin, l’analyse de contextes environnementaux de [41], et expliquée plus haut, pré-

sente également de nombreux atouts pour les configurations où les défauts des capteurs

peuvent être anticipés comme avec les cas limites de la vision par exemple.

Conclusion

En raison de la multiplicité des aléas aléas pour lesquels il est nécessaire de mettre en

place des mesures de robustesse, nous avons décidé de nous concentrer sur la gestion

de l’indisponibilité d’un capteur et la lutte contre les erreurs d’estimation. En effet, les

systèmes de la gamme STAMINA-UGV, en raison des applications de défense auxquels

ils sont destinés, peuvent rencontrer des situations pouvant provoquer une indisponibi-

lité d’un capteur, en particulier la caméra. De plus, du fait des applications tout terrain

à fortes dynamiques, les différents aléas pouvant affecter une caméra (décrits au cha-

pitre précédent) et donc une navigation à l’estime visuelle ont une forte probabilité de

survenir, risquant alors d’entrâıner des erreurs d’estimations dommageables à la qualité

de la navigation.

3.5 Conclusion : choix d’un couplage lâche

Après avoir présenté les méthodes de navigation par couplage visuel-inertiel lâche et

serré ainsi que les différents outils d’amélioration de la robustesse d’un système de

navigation, il est nécessaire de rappeler les objectifs et contraintes des travaux présentés

dans ce document afin de justifier le choix d’un couplage lâche.

Nous proposons de complémenter la navigation à l’estime visuelle Parallax Beam de

STAMINA d’une centrale inertielle visant à améliorer la qualité de la navigation et en

particulier :

— Préserver la précision de Parallax Beam. La RMSE minimale en translation doit

être du même ordre de grandeur que celle de Parallax Beam,
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— Ne pas modifier Parallax Beam. Parallax Beam ne fait pas l’objet de ces travaux

et est donc utilisé comme une ”bôıte grise” qui reçoit des images en entrée et

fournit une estimation de pose en sortie,

— Garantir la navigation en dépit de défaut de la vision. Il faut proposer une

solution capable de continuer la navigation malgré un défaut d’un capteur, que

ce soit une erreur d’estimation ou une indisponibilité dudit capteur,

— Être adaptable à tout type de mobiles, de l’UGV au projectile. En vue des

développements envisagés pour la gamme STAMINA (UAV, projectile) dans le

futur, la solution proposée devra nécessiter le moins de modifications possibles

pour être applicable à ces autres mobiles.

La considération du second objectif nous conduit à privilégier un couplage ne néces-

sitant aucune information autre que la pose fournie par Parallax Beam, ce qui exclut

plusieurs méthodes de couplages serrés qui utilisent les informations intrasèques de la

caméra. Ensuite, plusieurs couplages ayant la capacité à continuer la navigation malgré

un capteur absent ou défectueux existent. On peut par exemple citer [123] dont les

travaux étudient la situation de coupure d’informations extéroceptives dans le cadre

d’une fusion IMU/GNSS ou encore avec le MSF-EKF dont le tampon circulaire permet

de manipuler des données issues de plusieurs capteurs malgré un asynchronisme ou une

indisponibilité temporaire. Tout ceci vient renforcer d’avantage l’intéret d’un couplage

lâche. Les RMSE du Parallax Beam sur KITTI ou EuRoC indiquent que la condition

de précision peut être satisfaite avec des méthodes de couplages lâches à condition que

la navigation inertielle soit de qualité suffisante. Enfin, les méthodes de couplage lâche

reposant majoritairement sur des méthodes de filtrage, la condition d’agnosticité limite

la complexité que l’on peut donner à notre matrice de modèle du filtre afin de ne pas

modéliser des dynamiques singulières à un type de véhicule comme le frottement des

roues ou les frottements aérodynamiques.

Pour ces raisons, deux méthodes de couplage lâche seront présentées dans les prochains

chapitres : un couplage à l’aide d’un Error-State Kalman Filter (ESKF), chapitre 4, et

un couplage à l’aide d’un MSF-EKF, chapitre 5.
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4 Fusion Inertielle-Visuelle par

filtrage de Kalman à état-erreur

4.1 Introduction

Un Error State Kalman Filter (ESKF) est une solution de couplage lâche simple et

efficace utilisée dans de nombreux travaux avec des résultats pertinents [5] [65] [68]

[108]. Dans ce chapitre est présenté un ESKF pour coupler la navigation par la vision

Parallax Beam avec une navigation à l’estime inertielle classique tel que décrite au

chapitre 2. Ce filtre, en estimant l’erreur du système plutôt que son état, doit permettre

de se soustraire du modèle, en respect de notre objectif système-agnostique. De plus,

cette solution doit offrir une navigation sans dégradation de la précision comparée au

Parallax Beam seul, tout en étant en mesure d’assurer la navigation en cas de défaut

de celui-ci.

Dans un premier temps, nous allons présenter les équations du filtre ESKF afin d’en

expliquer l’intérêt. Puis, nous montrerons et analyserons les résultats de ce filtre obtenu

sur le jeu de données KITTI vision. Enfin nous étudierons certaines pistes d’amélioration

de ce filtre et leurs limites.

4.2 Filtre ESKF

4.2.1 Équations de mécanisation de l’INS

Avant de présenter l’ESKF, il est nécessaire de rappeler les équations utilisées pour

modéliser le mouvement d’un mobile à partir des données inertielles que sont les accé-

lérations et les vitesses de rotation.

Le vecteur d’état-erreur de l’ESKF est le suivant : δxn = [δrn, bω
n , δpn, δvn, ba

n]. Ce vec-

teur de 15 éléments contient les biais des accéléromètres ba
n et des gyromètres bω

n , ainsi

que les erreurs d’attitude selon le formalisme d’Euler (roulis, tangage, lacet) δrn, mais

aussi les erreurs en position δpn et en vitesse δvn. Chacune de ces cinq composantes du

vecteur contient trois éléments correspondants à une estimation en 3D.

L’ESKF est ici utilisé pour corriger l’estimation inertielle obtenue par navigation à

l’estime via une mesure de l’écart d’estimation entre l’algorithme Parallax Beam et la
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navigation à l’estime inertielle. Le modèle de propagation du filtre suit donc le proces-

sus de mécanisation que l’on trouve classiquement dans certains travaux sur les INS

[47] [68] [110].

Tout d’abord, l’étape de compensation des biais utilise les biais des accéléromètres et

des gyromètres estimés par l’ESKF pour corriger les données inertielles brutes aimu
n et

ωimu
n : {

ω′
n = ωimu

n − bω
n

a′n = aimu
n − ba

n
, (4.1)

avec a′n et ω′
n les mesures des accéléromètres et gyromètres avec les biais compensés.

Du point de vue du modèle de propagation, les biais sont constants, par conséquent :{
bω

n+1 = I3 · bω
n

ba
n+1 = I3 · ba

n.
(4.2)

L’étape suivante consiste à mettre à jour l’orientation de l’IMU par rapport au repère de

navigation Est-Nord-Haut choisi. Pour ce faire, on définit la matrice 4x4 antisymétrique

des vitesses de rotations Ωn comme suit :

Ωn =
1
2
·


0 −ω′

n(1) −ω′
n(2) −ω′

n(3)
ω′

n(1) 0 ω′
n(3) −ω′

n(2)
ω′

n(2) −ω′
n(3) 0 ω′

n(1)
ω′

n(3) ω′
n(2) −ω′

n(1) 0

 . (4.3)

On utilise alors l’approximation de Padé à l’ordre 1 de la fonction exponentielle pour

réaliser la mise à jour du quaternion associé à l’orientation :

qn =
2 · I3 + Ωn · ∆t
2 · I3 − Ωn · ∆t

· qn−1, (4.4)

avec ∆t la période d’échantillonnage et qn le quaternion associé à l’orientation de l’IMU.

Via ce dernier, on peut ensuite retrouver la matrice de rotation du système entre le

repère inertiel et le repère de navigation CN
imun

ou encore l’orientation du système selon

le formalisme d’Euler rn en utilisant les propriétés classiques des quaternions [113].

Pour le modèle de propagation, l’erreur d’orientation se propage et est amplifiée par le

biais sur les gyromètres exprimé dans le repère inertiel courant :

δrn+1 = I3 · δrn + ∆t · CN
imun

· bω
n . (4.5)

L’étape suivante consiste à transformer l’accélération du repère inertiel vers le repère

de navigation (cf. Chapitre 2) pour ensuite y enlever l’accélération de la gravité g :

alibre
n = CN

imun
· a′n − g. (4.6)
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L’accélération libre de la gravité est ensuite utilisée dans la quatrième étape pour être

intégrée afin d’obtenir la vitesse du mobile à l’instant n :

vn|n−1 = vn−1 + alibre
n · ∆t. (4.7)

Du point de vue du modèle de propagation, l’erreur en vitesse se propage et est amplifiée

par l’erreur en orientation qui sert à projeter l’accélération du repère inertiel vers le

repère de navigation :

δvn+1 = I3 · δvn + ∆t · (CN
imun

· ba
n − S(alibre

n ) · δrn), (4.8)

Avec S(alibre
n ) la matrice antisymétrique de l’accélération libre :

S(alibre
n ) =

 0 −alibre
n (3) alibre

n (2)
alibre

n (3) 0 −alibre
n (1)

−alibre
n (2) alibre

n (1) 0

 . (4.9)

La vitesse est ensuite elle-même intégrée pour obtenir la position du mobile à l’instant

n :

pn|n−1 = pn−1 + vn|n−1 · ∆t. (4.10)

Enfin, la dernière étape consiste à corriger les vitesses et positions calculées à l’aide de

l’estimation de l’ESKF à jour avec la dernière mesure à l’instant n :{
pn = pn|n−1 − δpn

vn = vn|n−1 − δvn.
(4.11)

4.2.2 Principe du filtre ESKF

Avec notre vecteur d’état de dimension quinze à l’instant n, δxn = [δrn, bω
n , δpn, δvn, ba

n],

il est possible de définir un modèle de progation de l’état linéarisé [47] [110] tel que :

δxn|n−1 = Fn · δxn−1|n−1 + wn−1, (4.12)

Avec δxn|n−1 l’état-erreur prédit, δxn−1|n−1 le dernier état-erreur estimé à l’instant n− 1,
wn−1 le bruit de propagation de matrice de covariance Qn = E{wnwT

n} et Fn la matrice

de transition d’état de taille 15x15 :

Fn =


I3 ∆t · CN

imun
03 03 03

03 I3 03 03 03

03 03 I3 ∆t · I3 03

−∆t · S(alibre
n ) 03 03 I3 ∆t · CN

imun

03 03 03 03 I3

 . (4.13)
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Tandis que l’équation de mesure ou d’observation est exprimée comme suit :

zn = H · δxn + vn, (4.14)

Avec zn l’erreur mesurée, H la matrice de mesure définie ci-dessous :

H =

[
03 03 I3 03 03

03 03 03 I3 03

]
, (4.15)

Et vn le bruit de mesure dont la matrice de covariance est Rn = E{vnvT
n}. La structure

de l’ESKF reprend ensuite celle d’un EKF classique tel que présenté en Annexe A avec

notre état-erreur δxn utilisé à la place de l’état standard du système. On retrouve alors

l’équation de mise à jour du filtre comme ci-dessous :

δxn = δxn|n−1 + Kn · [en]− Hδxn|n−1. (4.16)

Par conséquent, la mesure que l’on fournit à notre ESKF pour réaliser la mise à jour du

filtre doit aussi être une erreur. L’erreur mesurée en est calculée à partir de l’estimation

de la navigation à l’estime inertielle non corrigée par l’ESKF présentée précédemment

et d’une estimation de position et de vitesse déterminée par Parallax Beam, notées ppb
n

et vpb
n respectivement. Ces estimations sont projetées du repère caméra au repère de

navigation par le biais de la matrice de passage R(imu cam) présentée au chapitre 2.

en =

[
pn|n−1 − ppb

n

vn|n−1 − vpb
n

]
. (4.17)

L’ensemble de la méthode peut-être expliquée par le schéma-bloc figure 4.1. Sur celui-ci,

on retrouve la structure décrite par les équations précédentes :

— un ensemble inertiel constitué d’une IMU et du Bloc de navigation à l’estime

inertielle,

— un ensemble visuel constitué d’une caméra, du Parallax Beam, et de la matrice

de changement de repère qui nous permet de situer les données issues de Parallax

Beam dans le repère inertiel,

— l’ESKF, qui prend en entrée les données de l’IMU pour sa prédicition et l’erreur

entre l’ensemble inertiel et l’ensemble visuel pour sa mise à jour (ou correction),

— l’erreur estimée par l’ESKF va ensuite servir à corriger la navigation à l’estime

inertielle pour produire l’estimation finale du couplage choisi.

La méthode de couplage lâche ainsi proposée entend utiliser la navigation visuelle afin

de corriger et d’estimer les biais inertiels et ainsi corriger la dérive de la navigation

inertielle, ceci afin de garantir une navigation inertielle précise en cas d’absence d’in-

formations nouvelles de la part de la partie vision de l’algorithme.
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Figure 4.1 – Schéma-bloc illustrant l’algorithme ESKF employé pour un cou-
plage lâche VINS.

4.3 Résultats sur le jeu de données KITTI vision

4.3.1 Présentation et analyse des résultats

L’algorithme ESKF a été testé sur le jeu de données KITTI vision [54] (introduit dans

le chapitre 2) en utilisant les données synchronisées et rectifiées à 10 Hz. Le vecteur

d’état erreur est initialisé à zéro tandis que la covariance de l’erreur d’estimation initiale

P0 est fixée à :

P0 =


( 2π

3 )2 · I3 03 03 03 03

03 03 03 03 03

03 03 I3 03 03

03 03 03 25 · I3 03

03 03 03 03 03

 , (4.18)

Ce choix de coefficients pour la matrice P0 exprime la recherche d’une estimation

d’angles initiaux dans l’intervalle [0; 2π]rad/s (orientation quelconque) et une estima-

tion de vitesse initiale dans l’intervalle [−15, 15]m/s (soit un maximum de 50 km/h).

Pour l’estimation en position, comme le repère de navigation est centré sur la position

initiale supposée du véhicule, on fait l’hypothèse d’une estimation d’erreur en position

égale à zéro sur chaque axe à +/- 3 m. Ces coefficients sont adaptés pour l’initialisation

du filtre sur KITTI mais devront être redéfinis pour chaque nouveau jeu de données

et/ou dynamique de véhicule.

Pour définir le bruit de mesure, des mesures de la variance de l’erreur du Parallax Beam

sur KITTI ont été faites. Pour le bruit de modèle, on s’appuie sur les valeurs d’autres

travaux ayant été réalisés sur le même jeu de données [11]. Ainsi, les matrices R et Q

sont définies ainsi :

R =

[
10−4 · I3 03

03 10−4 · I3

]
, (4.19)
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Q =


03 03 03 03 03

03 03 03 03 03

03 03 1.5 · 10−3 · I3 03 03

03 03 03 10−3 · I3 03

03 03 03 03 03

 . (4.20)

Les tests ont été réalisés sur les séquences 04, 05 (figures 4.3, 4.2, 4.4), 06, 09 et 10 de

KITTI vision qui sont des séquences de validation pour lesquelles la vérité terrain est

disponible. Ces séquences représentent des environnements urbains complexes avec des

circulations d’autres usagers. Elles ont été sélectionnées plutôt que d’autres séquences

de validations en raison de leur complexité ou longueur de trajet (05 06 et 09) ou bien à

cause des comportements des capteurs sur celles-ci. En effet, les séquence 04 et 10 pré-

sentent des pics d’accélérations selon l’axe vertical qui impactent visiblement la fusion

(voir Annexes). Afin de vérifier la convergence du filtre, les coefficients diagonaux de la

matrice de covariance de l’erreur P sont monitorés pour s’assurer de leur convergence

vers zéro. Seules les figures sur la séquence 05 sont montrées dans le corps du chapitre.

Les autres figures peuvent être trouvées en fin de chapitre et sont utilisées pour l’ana-

lyse de nos résultats.

Figure 4.2 – Trajectoire estimées sur la séquence 05 du jeu de données KITTI
vision

Sur ces figures, on constate que l’estimation de l’ESKF parvient à une précision équi-

valente à celle de Parallax Beam en dépit d’une très importante dérive inertielle. Ceci

est confirmé par des variances d’erreurs d’estimation du filtre qui tendent vers zéro en

quelques millisecondes sur chacune des trajectoires évaluées (cf. figure 4.4). Sur les fi-

gures 4.2 et 4.3, on peut constater la dérive très importante de la navigation à l’estime

inertielle. Cette dérive ne semble cependant pas impacter le couplage qui parvient à
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Figure 4.3 – Trajectoire estimée sur la séquence 05 du jeu de données KITTI
vision sur chaque axes du repère de référence.

Figure 4.4 – Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’es-
timation de l’ESKF sur la séquences 05 du jeu de données KITTI vision.

suivre les estimations de Parallax Beam, reproduisant également ses erreurs d’estima-

tion sur l’axe vertical.

Afin de confirmer la qualité de nos estimations, la RMSE calculée avec l’algorithme de

validation du jeu de données KITTI vision est présentée en table 4.1.

Les RMSE attestent tout d’abord de la dérive importante de la navigation inertielle en

translation que l’on pouvait déjà facilement visualiser tandis qu’elle est très précise en

rotation. De même, la précision de la navigation avec Parallax Beam en translation est
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DR PB(10 Hz) ESKF(10 Hz)

Sequence 04

Translation [%] 24.3 1.63 23.9
Rotation [◦/m] 0.000022 0.000049 0.00094

Sequence 05

Translation [%] 275 2.14 3.76
Rotation [◦/m] 0.0056 0.0083 0.0056

Sequence 06

Translation [%] 76 3.37 8.58
Rotation [◦/m] 0.000079 0.000216 0.000079

Sequence 09

Translation [%] 37.5 2.7 7.9
Rotation [◦/m] 0.0040 0.0074 0.0040

Sequence 10

Translation [%] 27.5 1.54 3.03
Rotation [◦/m] 0.0041 0.0096 0.0041

Table 4.1 – RMSE en translation et rotation obtenues sur les séquences 04,
05, 06, 09 et 10 du jeu de données KITTI vision avec une navigation à l’estime
classique (DR), l’algorithme Parallax Beam (PB) et la méthode de couplage

lâche proposée (ESKF). Les meilleurs résultats sont exprimés en vert.

aussi performante que ce que l’on pouvait observer sur la figure 4.3. Cependant, l’ESKF

n’affiche pas une précision en translation aussi bonne que Parallax Beam et on constate

alors que son usage dégrade un peu la précision en translation. Cette dégradation peut

être attribuée aux mauvaises performances en translation de la navigation à l’estime qui

ne sont pas totalement corrigées par le filtre ESKF. En particulier sur la séquence 04,

le filtre ne parvient pas à réaliser une estimation correcte des biais sur la centrale qui

entrâıne une dégradation de la précision en rotation. En général, le filtre ESKF permet

de conserver la précision en rotation de la navigation à l’estime inertielle. De plus, il

corrige assez largement l’importante erreur en translation de la navigation inertielle à

l’aide de la navigation visuelle.

Afin de tester la capacité de notre fusion à garantir la navigation en cas de coupure, des

tests similaires ont été réalisés en sous-échantillonnant à 5 Hz le flux d’images fourni

au Parallax Beam. Ce choix a été pris en raison de la mauvaise qualité de la navigation

inertielle employée, laquelle assure une divergence du filtre lorsqu’il n’est pas maintenu

à jour par des nouvelles données de Parallax Beam. Ainsi, l’ESKF ne peut corriger la

navigation à l’estime qu’à l’aide de sa prédiction quand Parallax Beam ne transmet pas

de mise à jour. De plus, ceci peut induire en erreur la navigation visuelle, comme on

peut le voir sur les figures 4.5, 4.6 et 4.7 qui montrent un filtre plus lent à converger,

et sujet à plusieurs divergences le long de sa trajectoire, particulièrement visibles sur

l’axe vertical. A l’issue de ces essais, nous pouvons augmenter la table précédente de

nouvelles données pour constituer la table 4.2.



4.3. Résultats sur le jeu de données KITTI vision 81

Figure 4.5 – Trajectoire estimée sur la séquence 5 du jeu de données KITTI
vision. Ici, Parallax Beam fonctionne avec un flux image à 5 Hz tandis que la

navigation inertielle est toujours à 10 Hz.

Figure 4.6 – Trajectoire estimée sur la séquence 05 du jeu de données KITTI
vision sur chaque axe du repère de référence. Ici, Parallax Beam fonctionne avec
un flux image à 5 Hz tandis que la navigation inertielle est toujours à 10 Hz.

On constate que le sous-échantillonnage à 5 Hz a eu un impact important sur la

navigation visuelle dont la RMSE en translation augmente entre 1 et 20% selon les tra-

jectoires. Ceci a un impact important sur l’ESKF qui va alors avoir plus de difficultés

à corriger efficacement la navigation inertielle et qui est mis en échec sur les séquences
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Figure 4.7 – Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’es-
timation de l’ESKF sur la séquence 05 du jeu de données KITTI vision. Ici,
Parallax Beam fonctionne avec un flux image à 5 Hz tandis que la navigation

inertielle est toujours à 10 Hz.

DR PB(10 Hz) PB(5 Hz) ESKF(10 Hz) ESKF(5 Hz)

Sequence 04

Translation [%] 24.3 1.63 23.6 23.9 26.7
Rotation [◦/m] 0.000022 0.000049 0.000145 0.00094 0.00094

Sequence 05

Translation [%] 275 2.14 3.8 3.76 7.6
Rotation [◦/m] 0.0056 0.0083 0.0207 0.0056 0.0056

Sequence 06

Translation [%] 76 3.37 2.79 8.58 4.25
Rotation [◦/m] 0.000079 0.000216 0.000189 0.000079 0.000079

Sequence 09

Translation [%] 37.5 2.7 15.8 7.9 51
Rotation [◦/m] 0.0040 0.0074 0.0764 0.0040 0.0040

Sequence 10

Translation [%] 27.5 1.54 8.7 3.03 21.2
Rotation [◦/m] 0.0041 0.0096 0.0337 0.0041 0.0041

Table 4.2 – RMSE en translation et rotation obtenues sur les séquences 04,
05, 06, 09 et 10 du jeu de données KITTI vision avec une navigation à l’estime
classique (DR), l’algorithme Parallax Beam (PB) et la méthode de couplage
lâche proposée (ESKF). Les meilleurs résultats sont exprimés en vert. Les ré-

sultats des tests réalisés avec Parallax Beam à 5 Hz sont ajoutés.

04, 09 et 10 en particulier avec une dégradation des performances due à la navigation

inertielle. On peut toutefois noter que, sur les séquences 05 et 06, l’ESKF parvient

à maintenir la navigation inertielle à un niveau de précision satisfaisant car Parallax
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Beam y est moins mis en échec. La figure 4.5 nous permet également de constater que

l’estimation effectuée traque Parallax Beam et ne le corrige jamais. Ce comportement

est une conséquence directe du choix de structure qui se concentre sur l’amélioration

de la navigation inertielle et qui utilise Parallax Beam comme une référence.

4.3.2 Bilan et pistes d’améliorations

Dans la section précédente, nous avons vu les performances du filtre ESKF pour

la fusion visuelle-inertielle sur le jeu de données KITTI vision. Dans des situations

normales de fonctionnement sur KITTI vision (tous les capteurs à 10 Hz), l’ESKF

propose un suivi efficace du Parallax Beam qui converge rapidement sur toutes les

trajectoires au prix d’une perte modérée de précision. Dans un scénario de légère

dégradation de la navigation visuelle (sous-échantillonnée à 5 Hz), on constate que

la perte de précision est grandement accentuée et que la rapidité de convergence

n’est plus assurée. Ceci confirme l’incapacité du filtre à être autonome de Parallax

Beam, même de manière temporaire. Les résultats présentés peuvent être améliorer en

agissant sur deux paramètres principaux.

Dans un premier temps, il est nécessaire d’améliorer la navigation inertielle en amont

de la fusion. Les tests réalisés à 10 Hz montrent en effet que la dérive importante de la

navigation inertielle est un facteur limitant du couplage lâche qui a été réalisé. Pour

résoudre ce problème, la piste d’une navigation inertielle renforcée à l’aide d’un filtre

de Kalman invariant [11] a été étudiée.

Ensuite, il parâıt nécessaire d’être en mesure de diagnostiquer la navigation en faute

quand cela survient, ceci afin d’être en mesure de corriger la navigation comme on

peut le voir lors des essais à 5 Hz. Des méthodes de rejections de valeurs abérrantes

comme dans [79] [44] [78] [38] devront donc être investiguées.

4.4 Navigation inertielle par IEKF

4.4.1 L’IEKF

Le filtre de Kalman étendu invariant (IEKF) est une version du filtre de Kalman étendu

(EKF) pour les systèmes non linéaires possédant des symétries (aussi appelées inva-

riances). C’est un observateur non linéaire conçu pour estimer des systèmes sur des

groupes de Lie. Tandis que le terme de correction de l’EKF est basé sur une erreur de

sortie linéaire, l’IEKF utilise un terme de correction qui est géométriquement adapté

et basé sur une erreur de sortie invariante. De plus, la matrice de gain n’est pas mise

à jour à partir d’une erreur d’état linéaire mais à partir d’une erreur d’état invariante.

Plus de détails sur l’IEKF et son application peuvent être trouvés dans les travaux [8]

[11] [12] [106] entre autres.

L’IEKF peut être utilisé pour la navigation inertielle à la manière d’un EKF standard.
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Néanmoins, il propose de meilleures performances pour les applications de navigation

terrestre [10] et présente un intérêt évident pour la navigation de projectile dont les

invariances sont plus nombreuses que pour des mobiles terrestres et dont l’exploitation

offre des résultats très intéressants [106].

Pour se convaincre des performances d’un IEKF, cet estimateur a été implémenté selon

les travaux de [11] sans le CNN associé. Ce filtre a ensuite été testé sur les mêmes

séquences du jeu de données KITTI vision que précédemment comme on peut le voir

sur la figure 4.8. Il convient de dire ici qu’un EKF simple peut également proposer une

amélioration de performance suffisante en comparaison des performances de la naviga-

tion inertielle en place avec l’ESKF. Le choix de l’IEKF étant surtout un choix pour

proposer une méthode au niveau de l’état d’art dans la discipline.

Figure 4.8 – Trajectoires estimées sur la séquence 10 du jeu de données KITTI
vision avec un IEKF. La navigation à l’estime inertielle (Dead-Reckoning), vi-
suelle (Parallax Beam) et la référence (benchmark) sont également affichées

pour comparaison.

Sur cette figure, on peut déjà constater que l’IEKF semble offrir une précision consé-

quente et bien supérieure à celle d’une navigation à l’estime inertielle. Ceci se confirme

par les calculs de RMSE effectués sur les trajectoires 05, 09 et 10 présentés dans le

tableau 4.3. Avec ces quelques résultats, on constate que non seulement l’IEKF offre

une précision en translation compétitive avec Parallax Beam et donc bien meilleure

qu’une simple navigation à l’estime inertielle mais aussi que sa précision en rotation est

la meilleure ou deuxième meilleure, surpassant Parallax Beam sur ce point.

Il apparâıt donc utile pour améliorer la navigation inertielle d’utiliser l’IEKF proposé

ici.
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DR PB(10 Hz) IEKF

Sequence 05

Translation [%] 275 2.14 4.06
Rotation [◦/m] 0.0056 0.0083 0.0057

Sequence 09

Translation [%] 37.5 2.7 2.33
Rotation [◦/m] 0.0040 0.0074 0.0030

Sequence 10

Translation [%] 27.5 1.54 3.33
Rotation [◦/m] 0.0041 0.0096 0.0049

Table 4.3 – RMSE en translation et rotation obtenues sur les séquences 05, 09
et 10 du jeu de données KITTI vision avec une navigation à l’estime classique
(DR), l’algorithme Parallax Beam (PB) et l’IEKF. Les meilleurs résultats sont

exprimés en vert.

4.4.2 Intégration d’un IEKF pour la fusion INS/VISION

Afin de tester l’ESKF avec un IEKF, on réalise l’algorithme tel qu’en figure 4.9 où

l’on reprend l’architecture VINS proposée initialement en remplaçant notre navigation

à l’estime inertielle par l’IEKF présenté plus tôt. L’IEKF étant en mesure de corriger

les biais inertiels, il n’a plus besoin de la correction de biais de l’ESKF. Les résultats

obtenus avec cette méthode sont disponibles dans la table 4.4.

Figure 4.9 – Schéma-bloc illustrant l’algorithme ESKF employé en conjonc-
tion d’un IEKF pour un couplage lâche VINS.

Comme on peut le voir dans ce tableau, l’introduction de l’IEKF dans notre structure

ESKF donne des résultats très dégradés par rapport à un IEKF seul. Ceci s’explique

par la nécessité de conserver le modèle d’évolution d’une navigation à l’estime inertielle

dans notre ESKF, ce qui rend la mesure fournie à l’ESKF inadéquate. En effet, le

modèle d’évolution de notre ESKF est un modèle qui reprend la navigation à l’estime

inertielle dont la qualité est bien différente de celle de l’IEKF. Ainsi, l’estimation en

sortie de l’ESKF est mise à jour par une erreur plus faible que celle nécessaire pour

corriger sa prédiction. En retour, cela a pour effet de fausser grandement la navigation
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DR PB(10 Hz) IEKF ESKF+IEKF

Sequence 05

Translation [%] 275 2.14 4.06 52
Rotation [◦/m] 0.0056 0.0083 0.0057 0.34

Sequence 09

Translation [%] 37.5 2.7 2.33 57.5
Rotation [◦/m] 0.0040 0.0074 0.0030 0.36

Sequence 10

Translation [%] 27.5 1.54 3.33 87
Rotation [◦/m] 0.0041 0.0096 0.0049 0.57

Table 4.4 – RMSE en translation et rotation obtenues sur les séquences 05, 09
et 10 du jeu de données KITTI vision avec une navigation à l’estime classique
(DR), l’algorithme Parallax Beam (PB), l’IEKF et l’ESKF associé à l’IEKF.

Les meilleurs résultats sont exprimés en vert.

corrigée par l’estimation de l’ESKF, constant que l’on retrouve dans notre tableau. Par

conséquent, pour bénéficier des apports sur la navigation inertielle d’un IEKF, il est

nécessaire de proposer une structure de filtre capable d’exploiter correctement la sortie

d’un IEKF.

4.4.3 Conclusion

L’ESKF est une solution intéressante pour réaliser un suivi efficace de l’estimation

réalisée par Parallax Beam. En revanche, en raison d’une contribution inertielle faible

et handicapante, cette méthode n’est pas en mesure de proposer un suivi robuste de

Parallax Beam lors d’absence d’informations de sa part. De plus, cette solution n’est

pas en mesure de corriger Parallax Beam en cas d’erreur de ce dernier. Afin de ré-

soudre ces problèmes, un IEKF en lieu d’une navigation à l’estime a été envisagé pour

renforcer la contribution inertielle. Néanmoins, on constate que cette solution dégrade

finalement les performances de l’architecture ESKF proposée. Ceci est principalement

lié à la structure de filtre ESKF et à son modèle de prédiction inertiel peu précis. Par

conséquent, il parâıt nécessaire de proposer une structure capable d’exploiter correcte-

ment notre contribution inertielle renforcée. A cette fin, l’étude d’une architecture de

couplage adaptative multi-capteurs, telle que le MSF-EKF, va être conduite.



87

5 Multi-Sensor Fusion Extended

Kalman Filter

5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons pu étudier un filtre de Kalman étendu à entrée

erreur pour le couplage lâche visuel-inertiel. Dans une première approche, la naviga-

tion inertielle est obtenue par une simple méthode d’intégration (navigation à l’estime),

remplacée dans un second temps par un filtre de Kalman étendu invariant. Bien que

cette solution soit capable de suivre avec efficacité les estimations visuelles utilisées en

tant qu’observation de l’ESKF, il se révèle inapte à apporter une correction significative

à la navigation et maintient difficilement une estimation correcte en cas de coupures

régulières du flux d’images. La cause principale étant une navigation à l’estime inertielle

trop impactante, que nous avons alors proposé d’améliorer par un IEKF. Cependant,

nous avons montré que la mise en cascade d’un IEKF et filtre ESKF n’est pas op-

timale au regard de la précision finale de la navigation VINS. Par conséquent, nous

nous sommes tournés vers un autre type de couplage lâche : le Multi Sensor Fusion

Extended Kalman Filter ou MSF-EKF [92]. Dans un premier temps, nous présenterons

les équations de ce filtre et nous expliquerons son intérêt dans la résolution de notre

problématique. Ensuite, nous montrerons et analyserons les résultats des tests effectués

avec notre MSF-EKF sur le jeu de données KITTI vision. Enfin, nous concluerons sur

les améliorations envisageables à apporter à l’ensemble par de futurs travaux.

5.2 MSF-EKF : fusion multi-capteurs par filtrage de Kalman

Etendu

Le filtre MSF-EKF [92] (Multi Sensor Fusion EKF) a pour objectif d’assurer une na-

vigation robuste et précise en associant plusieurs capteurs en gérant leur calibration,

asynchronisme ainsi que les indisponibilités et délais. Faisant suite aux travaux de [119],

le MSF-EKF est capable de traiter des mesures absolues et relatives non synchrones

à partir d’un nombre important de sources (jusqu’à trois dans les travaux qui le pré-

sentent). Capables de gérer l’ajout en ligne de capteurs, il est aussi apte à fonctionner

si un capteur fait défaut grâce à un tampon circulaire à état. Ce tampon assure une
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propagation de l’état fourni par chaque capteur pour être au plus proche du point de

linéarisation optimal de la trajectoire suivie. Contrairement à un ESKF, il prend en

observation des mesures directes issues de différentes sources et peut donc fonctionner

avec Parallax Beam et un IEKF inertiel comme mesures. De plus, cette solution permet

de travailler aux fréquences nominales de fonctionnement de chaque capteur sans avoir

à se soucier de leur synchronicité, celle-ci étant gérée par le tampon circulaire.

5.2.1 Principe du MSF-EKF

Représentation d’états

Tout comme l’ESKF, il est nécessaire de disposer des équations de la mécanique iner-

tielle afin de définir les équations d’évolution du modèle de notre MSF-EKF. Ces équa-

tions ayant été définies pleinement dans les chapitres 2 et 4, on les considère connues.

L’état xn que l’on souhaite estimer est ici plus complexe que l’ESKF. Tout d’abord, on

souhaite estimer les états du véhicule dans le repère de navigation que sont sa position

pn, sa vitesse vn et son orientation sous la forme d’un quaternion qn. De plus, on veut

estimer les paramètres associés à nos différents systèmes de navigation, à savoir les biais

bω
n et ba

n (respectivement biais sur les gyromètres et les accéléromètres) de notre cen-

trale inertielle et le facteur d’échelle λn de Parallax Beam qui définit le rapport entre la

valeur réelle et la valeur estimée par Parallax Beam (qui varie faiblement autour de 1).

Pour finir, on cherche à déterminer les paramètres d’alignement des différents repères

de navigation, à savoir l’orientation entre le repère de navigation et le repère caméra

qwv
n ainsi que l’orientation et le décalage entre le repère caméra et le repère inertiel ,

respectivement qci
n et pci

n . On obtient donc le vecteur d’état suivant :

xn = [pn, vn, qn, bω
n , ba

n, λn, qwv
n , qci

n , pci
n ]. (5.1)

Cet état obéit aux équations de la mécanique inertielle et on peut donc facilement les

relier aux équations de la partie 2.3.3 :

ˆ̇pt = v̂t (5.2)

ˆ̇vt = CT
(q̂t)

∗ (aimu
t − b̂a

t )− g (5.3)

ˆ̇qt =
1
2

Ωt(ω
imu
t − b̂ω

t )q̂t (5.4)

ˆ̇bω
t = 0; ˆ̇ba

t = 0; ˆ̇λt = 0 (5.5)

ˆ̇qwv
t = 0; ˆ̇qci

t = 0; ˆ̇pci
t = 0, (5.6)

avec g le vecteur de gravitation exprimé dans le repère de navigation et Cq la matrice

de rotation directe associée au quaternion q. Ici, C(q̂t) équivaut à CN
imut

de la section

4.2.1.
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Dans le cas présent, on fait usage d’un quaternion pour représenter les différentes orien-

tations que l’on souhaite estimer. Dans ce cas, afin de comparer différentes orientations,

il est recommandé d’avoir recours à un quaternion-erreur [118] plutôt qu’à une simple

différence mathématique pour des raisons de stabilité, en évitant le maintient d’un

quaternion unitaire qui exige une matrice de covariance singulière [83]. On définit le

quaternion-erreur entre le quaternion réel qx
n et le quaternion estimé q̂x

n par une ap-

proximation des petits angles comme suit :

δqx
n = qx

n ⊗ q̂x−1

n ≈ [
1
2

δθxT

n 1]T. (5.7)

Le vecteur d’erreur angulaire résultant δθxT

n est alors la quantité que l’on va évaluer via

un état-erreur.

Par conséquent, on va privilégier l’estimation d’un état-erreur par notre filtre, les autres

éléments de celui-ci pouvant être définis par une simple soustraction telle que x̃n =

xn − x̂n. On peut alors défnir l’état-erreur suivant :

x̃n = [∆pn, ∆vn, δθn, ∆bω
n , ∆ba

n, ∆λn, δθwv
n , δθci

n , ∆pci
n ]. (5.8)

Cependant, comme on dispose des informations nécessaires qui lient l’état et son état-

erreur, le filtre prend en entrée des mesures d’état et fournit en sortie des estimations

d’état. Les équations différentielles associées à notre état-erreur sont alors :

∆ṗt = ∆vt (5.9)

∆v̇t = −CT
(q̂t)

∗ (S(ât) · δθt − ∆ba
t − na) (5.10)

δθ̇t = −S(ω̂t) · δθt − ∆bω
t − nω (5.11)

∆ḃω
t = nbω ; ∆ḃa

t = nba ; ∆λ̇t = 0 (5.12)

δθ̇wv
t = 0; δθ̇ci

t = 0; ∆ṗci
t = 0, (5.13)

avec ω̂ = ωimu − b̂ω et â = aimu − b̂a. Ces équations peuvent être résumées par l’équa-

tion d’état continue linéarisée suivante :

˙̃x = Fc · x̃ + Gc · N (5.14)

Avec N le vecteur des bruits N = [nT
a , nT

ba , nT
ω, nT

bω ]T qui sont les bruits blancs supposés

gaussiens qui perturbent les accélérations, vitesses de rotation et leurs biais.

La solution choisie, comme dans [119], essaye de maximiser la vitesse d’exécution de

l’algorithme. Pour cela, on fait l’hypothèse que les matrices d’état continues du système

Fc et Gc restent constantes sur la durée d’un intervalle de temps d’intégration noté ∆t
[118]. Par conséquent, on peut réaliser la discrétisation suivante (approximation en
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séries de Taylor) :

Fd = exp(Fc · ∆t) = I25 + Fc · ∆t +
1
2!

· F2
c · ∆t2 + ... (5.15)

De plus, on fait l’approximation des petits angles pour laquelle |ω| → 0 et, par appli-

cation de la règle de Bernouilli, on obtient la matrice d’état discrète suivante, comme

précisé dans [118] et [119] :

Fd =



I3 ∆t A B −CT
(q̂n)

∆t2

2 03×10

03 I3 C D −CT
(q̂n)

∆t 03×10

03 03 E F 03 03×10

03 03 03 I3 03 03×10

03 03 03 03 I3 03×10

010×3 010×3 010×3 010×3 010×3 I10


, (5.16)

avec :

A = −CT
(q̂n)

S(aimu
n )(

∆t2

2
− ∆t3

3!
S(ωimu

n ) +
∆t4

4!
S(ωimu

n )2), (5.17)

B = −CT
(q̂n)

S(aimu
n )(−∆t3

3!
+

∆t4

4!
S(ωimu

n )− ∆t5

5!
S(ωimu

n )2), (5.18)

C = −CT
(q̂n)

S(aimu
n )(∆t − ∆t2

2!
S(ωimu

n ) +
∆t3

3!
S(ωimu

n )2), (5.19)

D = −A (5.20)

E = I3 − ∆tS(ωimu
n ) +

∆t2

2!
S(ωimu

n )2), (5.21)

F = −∆t +
∆t2

2!
S(ωimu

n ) +
∆t3

3!
S(ωimu

n )2), (5.22)

Quant à Gc, elle est définie comme suit :

Gc =



03 03 03 03

−CT
(q̂n)

03 03 03

03 03 −I3 03

03 03 03 I3

03 I3 03 03

010×3 010×3 010×3 010×3


. (5.23)

Ceci permet alors de calculer la matrice discrète de covariance des bruits sur l’état Qd :

Qd =
∫

∆t
Fd(τ) · Gc · Qc · GT

c · Fd(τ)
T · dτ (5.24)

Avec la matrice continue de covariance des bruits sur l’état Qc telle que diag(Qc) =

[σ2
na

, σ2
nba , σ2

nω
, σ2

nbω )] .
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L’état est alors propagé comme un EKF classique à l’exception des quaternions qui

sont propagés via une intégration du premier ordre détaillée dans [118].

Modèle de mesure

Afin d’exploiter l’information du mouvement extraite du Parallax Beam qui est la

matrice homographique Mpb
n , on définit une matrice homographique Pn décrivant le

mouvement du véhicule dans le repère caméra d’après Parallax Beam.

Pn =

[
Rpbv

n ppbv
n

0 0 0 1

]
, (5.25)

avec Rpbv
n et ppbv

n la matrice d’orientation et le vecteur position du véhicule dans le

repère vision d’après Parallax Beam. Pn est initialisée aux positions et orientations

initiales du véhicule au début du mouvement Rpbv
0 et ppbv

0 . Dès que Parallax Beam

calcule une nouvelle matrice homographique, Pn est calculée comme suit :

Pn = Pn−1 · Mpb
n . (5.26)

Ceci nous permet de définir notre mesure de position :

zp
n = ppbv

n . (5.27)

On fait l’hypothèse que les différents repères sont correctement alignés au préalable

d’une acquisition en utilisant la matrice R(imu cam) (voir chapitre 2). De fait les quater-

nions qwv
n et qci

n ont pour valeurs q0 = [1, 0, 0, 0]T. Ceci nous permet de définir notre

vecteur de mesure comme ci-dessous :

zn =

ppbv
n

q0

q0

 . (5.28)

Or, on peut aussi définir le modèle de mesure suivant, qui associe la mesure Parallax

Beam dans le repère caméra à cette mesure dans le repère inertiel, comme la composition

suivante :

zp
n = ppbv

n = CT
(q̂wv

n ) · (p
iw
n + CT

(q̂iw
n ) · ppbi

n ) · λn + np (5.29)

Avec CT
(q̂iw

n )
l’orientation de l’IMU, CT

(q̂wv
n ) la rotation entre le repère visuel et le repère

de navigation, et np le bruit de mesure associé à la mesure de position. L’erreur de

position est alors :

z̃p
n = zp

n − ẑp
n = CT

(q̂wv
n ) · (p

iw
n + CT

(q̂iw
n ) · ppbi

n ) · λn + np − CT
(q̂wv

n ) · (p̂
iw
n + CT

(q̂iw
n ) · p̂pbi

n ) · λ̂n

(5.30)
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Cette expression peut être linéarisée en :

z̃p
ln
= Hp · x̃n (5.31)

Avec :

HT
p =



CT
(q̂wv

n ) · λ̂n

03

−CT
(q̂wv

n ) · CT
(q̂n)

· S(p̂pbi
n ) · λ̂n

03

03

CT
(q̂wv

n ) · CT
(q̂n)

· p̂pbi
n + CT

(q̂wv
n ) · p̂n

−CT
(q̂wv

n ) · S(p̂n + CT
(q̂n)

· p̂pbi
n · λ̂n)

03

CT
(q̂wv

n ) · CT
(q̂n)

· λ̂n



(5.32)

Par conséquent :

z̃n = Hx̃ =

 Hp

03 03 03 03 03 0 I3 03 03

03 03 03 03 03 0 03 I3 03

 x̃ (5.33)

Cette matrice de mesure H est ensuite utilisée pour réaliser la routine de mise à jour

classique d’un EKF :

— calculer le résidu : z̃n = zn − ẑn,

— calculer le gain de Kalman : K = PHT(HPHT + R)−1 avec R la matrice de

covariance de la mesure,

— calculer la correction : ˆ̃xn = Kz̃n.

La covariance de l’erreur du filtre P est ensuite propagée selon la routine usuelle et la

correction appliquée à l’état x dès lors que la correction valide un test de Mahalanobis

[79].

En plus de cette structure EKF, le MSF-EKF comprend une routine nommée tampon

circulaire qui permet de prendre en compte plusieurs mesures asynchrones et de pro-

pager a posteriori une covariance de l’erreur modifiée par ces nouvelles informations.

Bien que très intéressant, cet outil est pour le moment exploité au minimum avec des

mesures venant uniquement de Parallax Beam en gérant les données-capteurs selon

leur chronologie d’arrivée. Une exploitation plus appronfondie de cet outil requiert de

disposer d’au moins deux sources de mesures différentes.

L’architecture proposée ici, issue des travaux de [118], [119] et [92], est à l’image de

l’ESKF basée sur un état-erreur dont la structure présente l’avantage de rendre l’esti-

mateur plus robuste fasse aux mauvaises performances de centrales inertielles à faible

coût grâce à sa matrice d’état discrète qui contient plus d’informations que celle de
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l’ESKF du chapitre 4. De plus cette architecture, en estimant les paramètres de dé-

calages entre les différents repères, s’assure et corrige la calibration entre les capteurs,

source d’erreur importante. On peut aussi noter que la routine de validation de la mise

à jour du filtre, en effectuant une distance de Mahalanobis sur chaque sortie de la mise

à jour, permet de rejeter les valeurs aberrantes et par conséquent doit améliorer la

robustesse du filtre face à une défaillance de Parallax Beam. Cette amélioration de la

robustesse face à un défaut de la vision pourra être encore plus appronfondie par l’ajout

d’un IEKF comme capteur virtuel pour effectuer une seconde mise à jour inertielle en

profitant du ring buffer du MSF-EKF qui n’est pour le moment pas exploité. Enfin, ce

filtre permet d’utiliser nos capteurs à pleine cadence sans avoir à nous soucier de leur

synchronicité, celle-ci étant régulée par les fonctions basiques du ring-buffer expliquées

au chapitre 3 et dans [92].

5.3 Évaluation quantitative sur KITTI

5.3.1 Test avec le Parallax Beam sans coupures

L’algorithme MSF-EKF a été testé sur le jeu de données KITTI vision [54]. Pour cela,

nous avons utilisé les images issues des données synchronisées et rectifiées à 10 Hz et

les données inertielles issues des données brutes à 100 Hz du benchmark. Ainsi, nous

disposons de données visions à 10 Hz et de données inertielles à 100 Hz non synchronisées

comme sur la figure 5.1. Les données inertielles sont directement envoyées au MSF-

EKF qui va ensuite les traiter pour déterminer les états prédits. Le flux image est alors

transmis à Parallax Beam qui va en conséquence déterminer la matrice Mpb
n que nous

alignons au repère inertiel via la matrice S(imu cam) pour consituer l’information utilisée

afin de réaliser la mise à jour du filtre.

Figure 5.1 – Schéma-bloc illustrant l’algorithme MSF-EKF employé sur le
jeu de données KITTI vision.

Le vecteur d’état est initialisé à zéro (ou au quaternion unitaire quand il s’agit d’un

quaternion) tandis que la covariance de l’erreur d’estimation initiale P0 est fixée à une

matrice dont la diagonale est :

diag(P0) = [0.01, 0.01, 0.01, 25, 25, 25, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0], (5.34)
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Ceci exprime notre intervalle attendu pour les valeurs initiales de notre état, soit

[−0.3; 0.3] m pour la position, [−15; 15] m/s pour la vitesse et le quaternion unitaire

pour l’orientation. Pour définir le bruit de mesure, il a été décidé de réduire la confiance

que l’on a dans l’estimation en position de Parallax Beam en fixant une confiance

élevé dans l’alignement des repères puisque celui-ci est effectué manuellement en amont

du filtre. Pour le bruit de modèle, nous avons utilisé les spécifications de la centrale

OXTS3003 utilisée pour le jeu de données KITTI vision afin de définir les variances des

bruits σ2
na

et σ2
ng
. La matrice Q est alors calculée comme présentée dans [118] et [119] à

partir de ces variances.

diag(R) = [0.01, 0.01, 0.01, 10−6, 10−6, 10−6, 10−6, 10−6, 10−6] (5.35)

σ2
na

= 2.7 · 10−6 m.s−2 (5.36)

σ2
ng

= 0.0044 rad.s−1 (5.37)

Comme pour l’ESKF, les tests ont été réalisés sur les séquences 04, 05 (figures 5.2,

5.3 et 5.4), 06, 09 et 10 du jeu de données KITTI vision qui sont des séquences de

validation pour lesquelles la vérité terrain est disponible. Afin de vérifier la convergence

du filtre, les trois premiers coefficients diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur

P sont analysés pour s’assurer de leur convergence vers zéro. Seules les figures sur la

séquence 05 sont montrées dans le corps du chapitre. Les autres séquences peuvent être

trouvées en fin de chapitre, page 137, mais servent tout de même à l’étude qui suit.

Figure 5.2 – Estimées sur la séquence 05 du jeu de données KITTI vision.
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Figure 5.3 – Estimée sur la séquence 05 du jeu de données KITTI vision sur
chaque axe du repère de référence.

Figure 5.4 – Trois premiers termes diagonaux de la matrice de covariance de
l’erreur d’estimation de l’ESKF sur la séquence 05 du jeu de données KITTI

vision.

Sur ces figures, on constate que l’estimation du MSF-EKF parvient correctement à

suivre le Parallax Beam en dépit de dérives sur l’axe vertical, qui est celui pour lequel

Parallax Beam est le moins précis sur KITTI en raison d’une orientation de la caméra

différente de celle pour laquelle il a été conçu. Ceci est confirmé par les variances de

l’erreur d’estimation qui tendent rapidement vers zéro sauf lors d’un outlier important

qui est alors rapidement corrigé.
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Cette tendance est identique sur toutes les trajectoires étudiées. Afin de confirmer la

qualité de ces estimations, la RMSE calculée avec l’algorithme de validation du jeu

de données KITTI vision est disponible en table 5.1. Afin d’obtenir ces RMSE, la

sortie du MSF-EKF a été sous-échantillonnée à 10 Hz pour pouvoir être comparée à la

véritée terrain, également à 10 Hz.

DR(100 Hz) PB(10 Hz) MSF-EKF(100 Hz)

Sequence 04

Translation [%] 24.3 1.63 1.48
Rotation [◦/m] 0.000022 0.000049 0.0009

Sequence 05

Translation [%] 275 2.14 0.61
Rotation [◦/m] 0.0056 0.0083 0.0053

Sequence 06

Translation [%] 76 3.37 0.75
Rotation [◦/m] 0.000079 0.000216 0.0063

Sequence 09

Translation [%] 37.5 2.7 0.89
Rotation [◦/m] 0.0040 0.0074 0.006

Sequence 10

Translation [%] 27.5 1.54 1.08
Rotation [◦/m] 0.0041 0.0096 0.0079

Table 5.1 – RMSE en translation et rotation obtenues sur les séquences 04,
05, 06, 09 et 10 du jeu de données KITTI vision avec une navigation à l’estime
classique (DR), l’algorithme Parallax Beam (PB) et la méthode de couplage
lâche proposée (MSF-EKF). Les meilleurs résultats sont exprimés en vert.

Les RMSE permettent de constater une amélioration de la précision en translation

de la fusion par rapport à Parallax Beam seul. La réduction de la confiance accordée

à Parallax Beam ainsi que la plus grande cadence d’échantillonnage du filtre et la

méthode de réjection de valeurs aberrantes en sortie de mise à jour du filtre contribuent

à un gain significatif des performances de navigation en translation et en rotation. On

peut toutefois noter qu’en rotation, la navigation inertielle seule reste en générale la

plus performante.

5.3.2 Test de coupure

Afin de tester la robustesse de la fusion face à un défaut de Parallax Beam, les mêmes

trajectoires ont été évaluées cette fois avec une coupure totale des informations issues

du Parallax Beam comme on peut le voir sur les figures 5.5, 5.6 et 5.7. Ainsi, les points

de mesures 400 à 500 ne sont pas fournis au MSF-EKF, qui ne peut donc pas réaliser

sa mise à jour et doit alors reposer son estimation sur sa seule prédiction. Ceci permet

de simuler une interruption du Parallax Beam de dix secondes à 10 Hz au bout d’un

nombre suffisant de mises à jours pour garantir la convergence du filtre, en particulier
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sur l’estimation des biais inertiels. On peut noter que la séquence 04, ne contenant que

270 points de mesures Parallax Beam, n’a pas été testée selon ce principe.

Figure 5.5 – Estimées sur la séquence 05 du jeu de données KITTI vision
avec indisponibilité du Parallax Beam de 10 secondes

Figure 5.6 – Estimée sur la séquence 05 du jeu de données KITTI vision sur
chaque axe du repère de référence avec indisponibilité du Parallax Beam de 10

secondes.

En observant les variances de l’erreur 5.7, on constate que la coupure et l’erreur qu’elle

provoque est détectée et absorbée par le filtre. Ceci explique l’absence apparente d’erreur
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Figure 5.7 – Trois premiers termes diagonaux de la matrice de covariance de
l’erreur d’estimation de l’ESKF sur la séquence 05 du jeu de données KITTI

vision avec indisponibilité du Parallax Beam de 10 secondes.

importante d’estimation sur nos trajectoires. On peut confirmer la faible dégradation

de nos résultats à cause de la coupure en consultant la table 5.2.

DR PB(10 Hz) MSF-EKF sans coupure MSF-EKF avec coupure

Sequence 04

Translation [%] 24.3 1.63 1.48 -
Rotation [◦/m] 0.000022 0.000049 0.0009 -

Sequence 05

Translation [%] 275 2.14 0.61 0.69
Rotation [◦/m] 0.0056 0.0083 0.0053 0.0054

Sequence 06

Translation [%] 76 3.37 0.75 0.72
Rotation [◦/m] 0.000079 0.000216 0.0063 0.0043

Sequence 09

Translation [%] 37.5 2.7 0.89 0.89
Rotation [◦/m] 0.0040 0.0074 0.006 0.006

Sequence 10

Translation [%] 27.5 1.54 1.08 1.61
Rotation [◦/m] 0.0041 0.0096 0.0079 0.005

Table 5.2 – RMSE en translation et rotation obtenues sur les séquences 04,
05, 06, 09 et 10 du jeu de données KITTI vision avec une navigation à l’estime
classique (DR), l’algorithme Parallax Beam (PB) et la méthode de couplage
lâche proposée (MSF-EKF) avec et sans coupure. Les meilleurs résultats sont

exprimés en vert.

On constate ici que les coupures ont un impact très faible sur la précision en navigation

avec une augmentation maximale de 0.53%. De plus, on observe que la séquence 06
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présente même une amélioration de sa précision lors de la coupure, qui survient à un

instant où Parallax Beam fait montre d’une perte de précision. Ceci nous permet de

conclure sur la robustesse de la solution de navigation proposée vis-à-vis d’une coupure

de 10 secondes.

Cependant, on peut tout de même remarquer qu’ici aussi, la fusion proposée ne corrigera

pas Parallax Beam en cas de fausse estimation suite à un aléa, celui-ci étant l’unique

observation et donc référence du filtre. Ceci peut être solutionné par l’ajout d’autre

sources d’observations.

5.4 Conclusion

Afin de répondre au besoin d’une meilleure prédiction inertielle et d’être compatible

avec avec des solutions de navigation modernes comme l’IEKF, le MSF-EKF s’est pré-

senté comme une solution intéressante à étudier. Après avoir présenté les équations

d’états et d’observations, nous avons testé ce filtre sur le jeu de données KITTI vision.

Le MSF-EKF parvient à réaliser une fusion qui propose une navigation au moins aussi

précise que Parallax Beam tout en assurant une robustesse à des coupures d’environ

10 secondes sur KITTI. Cette fusion, déjà performante, peut encore être améliorée de

plusieurs manières. Tout d’abord, il serait intéressant d’intégrer une mesure d’attitude

pour la mise à jour du filtre, à condition que l’observabilité du système soit suffisante.

Ensuite, profiter de la qualité première du Multi Sensor Fusion EKF pour adjoindre au

Parallax Beam un IEKF inertiel ou un autre capteur déjà embarqué pour augmenter

l’observabilité du système et la redondance des informations en cas de coupure d’un

capteur. Il pourrait également être utile d’être en mesure de prévenir une mauvaise

estimation servant à la mise à jour du filtre en l’identifiant en amont. Pour ce faire, les

techniques de détections de contextes présentées dans [41] et combinées à des méthodes

de rejets de valeurs aberrantes (”outliers”) permettrait de simplement couper les mau-

vaises mesures quand elles sont détectées. Enfin, un réglage adaptatif des paramètres

de bruits de modèle et de mesure à la manière de [11] semble également proposer une

piste intéressante d’amélioration de la solution proposée.
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6 Conclusion et Perspectives

6.1 Conclusion

Notre objectif est de renforcer la navigation des systèmes STAMINA d’une centrale

inertielle avec, comme cible, le maintien d’une bonne précision, de robustesse face à un

défaut de capteur, et le tout dans une logique bas coût.

Dans ce but, nous avons présenté dans un premier temps les acteurs, enjeux et problé-

matiques du sujet et son positionnement dans le contexte plus large de la navigation

au travers des chapitres 1 et 2.

Ensuite, nous avons vu dans le chapitre 3 un état de l’art des systèmes de navigation

VINS (”Visual-Inertial Navigation Systems”) qui nous a permis de nous positionner en

faveur d’un couplage lâche tout en fixant les exigences que nous souhaitons satisfaire.

Dans les chapitres 4 et 5, nous avons vu deux méthodes répondant à la problématique

de fusion visuelle-inertielle afin d’apporter de la robustesse et de la précision à un algo-

rithme de navigation visuelle complété par une centrale inertielle. Ces deux méthodes,

le ”Error-State Kalman Filter” (ESKF) et le ”Multi Sensor Fusion Extended Kalman

Filter” (MSF-EKF) proposent des performances sensiblement différentes en précision,

robustesse et rapidité que nous allons comparer dans le présent chapitre en guise de

conclusion. À la suite de ces comparaisons, nous nous intéresserons aux pistes d’amé-

liorations et aux futurs travaux qui pourront venir renforcer la qualité de la navigation

proposée.

6.2 Étude comparative

Les algorithmes ESKF (chapitre 4) et MSF-EKF (chapitre 5) sont comparés par rap-

port à leurs performances sur le jeu de données KITTI vision benchmark sur la base

de trois paramètres : la précision (minimisation de l’erreur quadratique moyenne de

l’estimation), la robustesse (minimisation de l’erreur quadratique moyenne dans des

conditions dégradées) et la rapidité (temps de calcul d’une trajectoire).

Pour ce faire, les données présentées dans les chapitres précédents vont être réutilisées.
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Précision

Afin de comparer la précision de nos deux méthodes, nous exploitons leurs résultats

sur les trajectoires 04, 05, 06, 09 et 10 de KITTI et nous les avons aussi comparés aux

résultats de la navigation visuelle Parallax Beam seule. Les résultats de ces comparai-

sons sont disponibles figures 6.1 pour la translation et 6.2 pour la rotation.

Figure 6.1 – Histogramme des erreurs relatives moyennes en translation (fois
cent mètres par mètre parcouru) sur les séquences 04, 05, 06, 09 et 10 du KITTI

vision benchmark.

Figure 6.2 – Histogramme des erreurs relatives moyennes en rotation (en
radians par mètre) sur les séquences 04, 05, 06, 09 et 10 du KITTI vision

benchmark.
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Sur ces histogrammes, on constate que le MSF-EKF propose des précisions en trans-

lation bien supérieures à celles de l’ESKF (environ un ordre de grandeur d’écart) qui

peuvent s’expliquer par le choix d’effectuer la décomposition en série de Taylor à un

ordre plus important (jusqu’à l’ordre 5) pour la matrice de propagation discrète de

l’ESKF, là où nous contentions du premier ordre. Cette constation se retrouve éga-

lement dans les travaux théoriques de [86], et en particulier dans [109] qui évalue de

manière expérimentale ce phénomène. De plus, le MSF-EKF est capable de rejeter une

mauvaise estimation via un calcul de la distance de Mahalanobis que l’ESKF ne réalise

pas. Le MSF-EKF propose aussi une meilleure précision en translation que la naviga-

tion visuelle seule.

En revanche, le MSF-EKF ne performe pas de manière aussi flagrante en rotation et

propose même plutôt des performances moins bonnes que l’ESKF. Ceci peut être dû

au fait que l’orientation n’est pas directement mesurée par le filtre et donc les choix des

coefficients diagonaux de la matrice de covariance R accordent une confiance peut-être

trop importante en faveur d’un bon alignement entre nos différents repères. L’ESKF, en

réutilisant simplement un modèle de navigation à l’estime inertielle, conserve la bonne

précision en rotation de la navigation inertielle.

Néanmoins, la perte de précision en rotation est légère comparée aux gains importants

de précision en translation. On conclue donc que le MSF-EKF est la meilleure solution

en matière de précision.

Robustesse

Comparer directement la robustesse de nos deux méthodes est difficile car l’ESKF, de

par son bon tracking du Parallax Beam et la faible qualité de la navigation inertielle

qui lui est associée, diverge très rapidement lorsque le Parallax Beam diverge ou est

indisponible.

L’ESKF, en raison d’une navigation inertielle de mauvaise qualité en entrée, diverge

très rapidement lorsqu’il est privé d’informations issues de la navigation visuelle durant

plusieurs prédictions successives. Pour cela, la robustesse de l’ESKF a été évaluée

face à une diminution de la fréquence d’échantillonnage de la navigation visuelle en

sous-échantillonnant cette dernière à 5 Hz tout en conservant des données inertielles à

10 Hz (voir chapitre 4).

Le MSF-EKF fonctionne par défaut avec une centrale inertielle non synchronisée en

fréquence avec l’odométrie visuelle (100 Hz pour l’IMU et 10 Hz pour la vision sur

KITTI). Afin de vérifier la robustesse de notre méthode face à un aléa de la navigation

visuelle, nous avont décidé de simuler une coupure. Ainsi, pendant dix secondes,

l’odométrie visuelle ne fournit plus de mesure au MSF-EKF pour sa mise à jour.

Ceci permet de vérifier la capacité de la méthode proposée à conserver une précision

correcte en dépit d’une absence de mise à jour pendant une durée importante.

Afin de mesurer l’impact des perturbations que nous avons introduites, nous avons
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tracé les histogrammes exprimant l’écart de l’erreur relative moyenne entre les

évaluations perturbées et non perturbée. Ceci produit les trois figures 6.3, 6.4 et

6.5, la perturbation imposée à l’ESKF n’affectant pas sa précision en rotation. Il est

important néanmoins de retenir que ses erreurs relatives sont obtenues en mettant en

échec nos solutions de navigation différemment du fait des limitations de l’ESKF.

Figure 6.3 – Histogramme des écarts de l’erreur relative moyenne en trans-
lation sur les séquences 05, 06, 09 et 10 du KITTI vision benchmark pour le

MSF-EKF entre l’évaluation perturbées et non perturbées.

Ces figures nous permettent de tirer des informations supplémentaires sur nos filtres.

Tout d’abord, on constate que sur la séquence 06, le MSF-EKF et l’ESKF affichent

tous deux une amélioration de leur précision dans un contexte de réduction de l’infor-

mation issue de la navigation visuelle. On peut en conclure que, sur cette séquence,

la navigation visuelle est en erreur sur certaines portions de la séquence. Comme cela

peut être vu sur les figures en fin du chapitre 4, la navigation visuelle affiche sur cette

séquence une dérive plus importante sur son axe longitudinal et vertical que sur les

autres séquences. De plus, la figure 6.4 nous permet de constater une amélioration

de la précision en rotation sur plusieurs séquences. Ceci nous permet de confirmer

l’impact négatif des mesures visuelles sur l’estimation de l’orientation du mobile.

Enfin, on peut constater sur ces histogrammes que la perturbation imposée au MSF-

EKF a peu affectée sa précision. Ceci conjugué au fait que l’ESKF n’est pas en mesure

d’être robuste à une coupure de plusieurs secondes contrairement au MSF-EKF, nous

permet de conclure que le MSF-EKF est bien une méthode plus robuste face à des

interruptions pouvant affecter la navigation visuelle. Néanmoins, aucune des deux
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Figure 6.4 – Histogramme des écarts de l’erreur relative moyenne en rotation
sur les séquences 05, 06, 09 et 10 du KITTI vision benchmark pour le MSF-

EKF entre l’évaluation perturbée et non perturbée.

Figure 6.5 – Histogramme des écarts de l’erreur relative moyenne en transla-
tion sur les séquences 05, 06, 09 et 10 du KITTI vision benchmark pour l’ESKF

entre l’évaluation perturbée et non perturbée.

méthodes proposées ne permet de corriger une navigation visuelle en faute.
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Complexité combinatoire

Nous définissons ici la rapidité d’un algorithme comme la durée qu’il met pour estimer

la trajectoire d’une séquence. Ici encore, il est difficile de faire une comparaison directe

en raison de différences majeures entre les deux algorithmes proposés.

Pour l’ESKF, le Parallax Beam précède le filtre et son temps de calcul est inclus dans

le temps de calcul de l’ESKF. Pour le MSF-EKF, le Parallax Beam a été pré-calculé

et son temps de calcul n’est pas inclus dans celui du MSF-EKF qui n’est pas encore

conçu pour du temps réel. De plus, la version du Parallax Beam utilisée n’est pas une

version en temps réel et tous les algorithmes s’exécutent sur un seul thread. L’impact

de la rapidité d’execution du Parallax Beam est donc non négligeable sur les résultats

présentés ici. Afin de proposer une comparaison pertinente, le temps de précalcul du

Parallax Beam est également évalué.

La rapidité des algorithmes a été mesurée sur Python 3 avec la librairie time sur un

Dell Precision 5730 équipé de 31.1 GiB de RAM et d’un Intel i7-8850H@2.66 Hz x12.

Le résultat de ces mesures est visible sur la figure 6.6. Sur cette figure, la partie violette

donne l’écart en temps de calcul entre l’ESKF (qui inclut les calculs du Parallax Beam,

en bleu) et le MSF-EKF (en rouge) additionné au temps de prétraitement des séquences

par le Parallax Beam (en vert).

Figure 6.6 – Histogramme des temps de calcul requis pour les différentes
séquences testées par l’ESKF, le MSF-EKF, le Parallax Beam et l’écart entre

les méthodes ESKF et MSF-EKF+Parallax Beam.

On constate ainsi que pour quatre séquences sur cinq, le MSF-EKF + Parallax Beam

est plus rapide que l’ESKF. L’écart n’est néanmoins pas si important comparé au temps

de calcul du Parallax Beam, les deux méthodes présentées étant basées sur un filtre de

Kalman Étendu.
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Synthèse

ESKF MSF-EKF

Précision
Faible précision en translation à
cause de la navigation inertielle de
faible qualité (voir Chapitre 4).

Précision supérieure ou égale à celle
du Parallax Beam.

Robustesse
Faible dégradation de la précision
face à un sous-échantillonnage du
Parallax Beam.

Dégradation très faible face à une
coupure de 10 secondes consécutives
du Parallax Beam.

Rapidité Plus lent Plus rapide

Table 6.1 – Tableau comparatif résumant l’étude relative entre l’ESKF et le
MSF-EKF en précision, robustesse et rapidité d’exécution.

Que ce soit en précision, en robustesse avec une capacité à poursuivre la navigation en

dépit d’une coupure d’une dizaine de secondes, ou en rapidité, le MSF-EKF affiche de

meilleures performances (résumé dans la table 6.1) que l’ESKF et apparâıt donc comme

une solution technique adéquate à notre problématique de couplage visuel-inertiel.

6.3 Perspectives

Les solutions que nous avons proposées peuvent encore être améliorées. Tout d’abord,

elles ont été testées sur KITTI et n’ont donc pas été éprouvées dans des environnements

difficiles comme du tout-terrain, des forts changements de luminosité ou de l’encom-

brement visuel. De plus, les solutions proposées ne sont pas en mesure de détecter et

corriger une valeur aberrante.

6.3.1 De nouveaux moyens d’essais

Afin de disposer de conditions d’essais plus difficiles pour nos algorithmes, nous

souhaitons créer un jeu de données personnalisé conçu spécifiquement dans le but de

mettre en échec les capteurs. Á cet effet, nous avons créé notre propre plateforme de

navigation, le Kamera und IMU Synchronisiertes System (KISS), visible figure 6.7.

Adapté à partir d’un véhicule radiocommandé à l’échelle 1 : 5 et piloté par une

télécommande Futaba T18SZ, le véhicule est monté d’un bâti en Aluminium + PLA

solidaire avec son châssis pour minimiser les vibrations parasites sur les IMUs. Le

KISS comprend une caméra FlIR BlackFly USB3 23S6M équipé d’un objectif Edmund

optics 5mm et monté sur un goniomètre Misumi à un axe. Il est également équipé d’une

IMU Xsens Mti 630 9 DoF et d’une IMU Xsens Mti 710 9 DoF comprenant un module

GNSS. Ce sont ces capteurs qui sont utilisés pour la navigation de la plateforme.

Les capteurs sont pilotés par une carte Zynq Te0715 équipée d’un system on chip

Zynq-7000 comprenant un CPU 2 coeurs ARM Cortex A9 et d’un FPGA 28nm Xilinx.
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Figure 6.7 – Le Kamera und IMU Synchronisiertes System (KISS).

L’ensemble est monté sur une carte de support TE0706 et dispose également d’un

shield sur-mesure apportant un module Xbee pour s’interfacer avec PC de contrôle,

ainsi qu’un module GNSS µblox NEO M-8 qui servira à générer les signaux de

déclenchement permettant une utilisation synchrone des capteurs.

L’ensemble des données est stockée sur un micro-ordinateur Odroid-XU4 qui pilote

aussi la caméra selon les déclenchemens de la carte Zynq.

Les capteurs sont synchronisés via un signal PPS à 5 Hz fourni par le GNSS qui sert à

générer les signaux de déclenchement pour une fréquence minimale d’acquisition de 10

Hz et maximale de 30 Hz pour la caméra et 120 Hz pour les centrales inertielles. Il est

possible de stocker jusqu’à 1.2 MB d’enregistrement vidéo et inertiel selon ce procédé.

De plus, une modélisation du KISS sous Gazebo a été réalisée afin de disposer d’un

moyen d’essai supplémentaire.

Le KISS a fait l’objet d’une publication aux 6eme journées des Démonstrateurs en

Automatique, à Angers [52] et a été utilisé dans d’autres travaux de recherche de l’ISL.

De futurs travaux avec ce moyen d’expérimention pourront être mis en oeuvre pour

réaliser un jeu de données conçu pour mettre nos algorithmes à l’épreuve.
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6.3.2 Diagnostiquer les erreurs en amont de la fusion

Une limitation de notre solution est son incapacité à corriger les dérives de l’odométrie

visuelle. Ainsi, si l’odométrie visuelle est perturbée et diverge fortement (comme sur la

figure B.7 par exemple), notre solution n’est pas en mesure de corriger ce phénomène.

La solution la plus simple serait alors de détecter cette tendance quand elle survient et

de réinitialiser la navigation visuelle sur la nouvelle prédiction du filtre, celui-ci ayant

prouvé sa capacité à assurer une navigation correcte pendant une coupure de la navi-

gation visuelle. Pour cela, plusieurs méthodes sont à explorer.

En partie déjà discuté dans la partie 3.4, des méthodes de détection de discontinuités

par l’usage de la distance de Mahalanobis comme dans [7], [49], [86] ou encore [60] ou

bien par un filtre médian comme dans [119] existent et peuvent être intégrées à notre

architecture actuelle afin d’être en mesure d’identifier une estimation aberrante. Ces

solutions, qui présentent pour seul inconvénients des calculs supplémentaires mais lé-

gers par la machine, auraient pour avantage de permettre la qualification des valeurs

aberrantes et donc de procéder à la réinitialisation de la navigation à l’origine de l’aber-

ration.

Une autre solution serait de s’intéresser aux méthodes de détection de contextes envi-

ronnementaux comme celles présentées dans [41]. Ceci permettrait d’identifier les situa-

tions susceptibles de provoquer un écart de l’odométrie visuelle (caméra mal orientée

ou obstruée), de couper préventivement le flux de la navigation visuelle vers la fusion

et ainsi naviguer seulement à l’aide de l’IMU et du MSF-EKF comme dans le scénario

de coupure en attendant un contexte plus adéquat pour une réinitialisation.

Enfin, une dernière méthode, qui consiste également en de la détection d’erreurs, serait

d’utiliser un auto-encodeur afin de réaliser un diagnostic automatisé de fautes comme

dans [124]. L’avantage principal de cette solution serait son automatisme à condition

de disposer de la capacité de réaliser un jeu de données adéquat, chose possible grâce

au KISS.

Quelque soit la méthode choisie, être en mesure de corriger la navigation visuelle lors-

qu’elle est en erreur doit être la prochaine étape pour améliorer les travaux présentés

ici.

6.4 Conclusion

Afin de répondre à la problématique du couplage entre une solution d’odométrie visuelle

et une centrale inertielle, nous avons proposée deux architectures de couplage lâche

visuel-inertiel : le ”Error-State Kalman Filter” et le ”Multi Sensor Fusion Extended

Kalman Filter”. Ces deux solutions répondent à la problématique posée et permettent

d’assurer une navigation précise même en l’absence d’information de la part de la navi-

gation visuelle. Cependant, le MSF-EKF offre de meilleures performances de précision,
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robustesse et rapidité et se présente donc comme la solution à privilégier afin de ré-

pondre de manière efficace à notre problématique. Les travaux présentés ne sont qu’un

premier pas vers la conception d’une solution de navigation plus performante grâce à

des moyens d’essais adaptés aux contraintes auxquelles on souhaite soumettre nos mo-

biles et nos algorithmes et à l’implémentation de mesures additionnelles de robustesses

afin de corriger des divergences d’estimations.
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[51] Chevrin Gaëtan andothers. « Couplage Visuel Inertiel pour une navigation pré-
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A Les filtres de Kalman

Les filtres de Kalman formant une famille d’outils qui va être fréquemment citée, cette

partie en détaille le fonctionnement à partir des ressources disponibles dans [80] et [28].

Le filtre de Kalman-Bucy est une solution couramment utilisée pour résoudre le pro-

blème du filtrage linéaire et non-linéaire dans une multitude de cas d’applications, de

la sismologie à l’aérospatial. Bien adapté au traitement numérique en ligne, il fournit

une estimée optimale ainsi que la variance de l’erreur d’estimation.

L’estimation d’un état x(t) d’un système dynamique soumis à des entrées déterministes

et aléatoires à partir de mesures z(τ) bruitées peut être divisée en trois classes distinctes

en fonction de l’intervalle d’observation [t0; t1] :

— la prédiction si t > t1

— le filtrage si t = t1

— le lissage si t0 < t < t1

Le filtre de Kalman-Bucy permet de résoudre les problèmes de prédiction et de filtrage

et sert de base à la théorie du lissage. Le filtre classique s’applique aux systèmes

dynamiques linéaires, continus ou discrets dont le bruit de mesure est blanc.

A.1 Filtre de Kalman Continu

L’évolution de l’état d’un système continu est décrite par l’équation différentielle sui-

vante :

ẋ(t) = F(t) · x(t) + u(t) + v(t) (A.1)

avec x le vecteur d’état de dimension n, F(t) une matrice fonction de t de dimension

n× n appelée matrice d’évolution, u le vecteur d’entrée fonction de t et connu et v est un

bruit blanc gaussien à N dimensions de moyenne nulle. E[v(t)] = 0, ∀t, de covariance :

E[v(t) · vT(τ)] = Q(t)δ(t − τ) (A.2)

avec Q(t) une matrice définie positive et δ(t) la fonction de Dirac en t.
L’état initial est lui-même aléatoire, de statistique connu, gaussien, de moyenne

E[x(t0)] = m0 et de covariance E[(x(t0 − m0)(x(t0 − m0)T] = Σ0. Il est indépendant du

bruit v.
L’état de ce système est observé par m mesures z(t) liées à l’état x(t) par l’équation
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d’observation ou de mesure :

z(t) = H(t) · x(t) + w(t) (A.3)

Avec H(t) un matrice fonction de t de dimension m × n et w un bruit blanc gaussien

à m dimensions, indépendant de v(t) et de x(t0), de moyenne nulle et de covariance :

E[w(t) · wT(τ)] = R(t)δ(t − τ) (A.4)

avec R(t) une matrice définie positive.

Les équations du filtre de Kalman continu peuvent être obtenues simplement en re-

cherchant un filtre linéraire non biaisé à variance minimale dont la formulation est la

suivante :

˙̂x(t) = A(t) · x̂(t) + G(t) · u(t) + K(t) · z(t) (A.5)

Comme l’estimée est non biaisée, on peut dire que :

E[ ˙̂x(t)] = E[ẋ(t)]E[x̂(t)] = E[x(t)] (A.6)

Donc, en moyennant les expressions A.1 et A.5, on obtient :

A(t) · E[x(t)] + G(t) · u(t) + K(t) · H(t) · E[x(t)] = F(t) · E[x(t)] + u(t) (A.7)

D’où les relations :

A(t) = F(t)− K(t) · H(t) (A.8)

B(t) = I (A.9)

Avec I la matrice identité.

On obtient alors l’expression de notre filtre :

˙̂x(t) = F(t) · x̂(t) + u(t) + K(t) · [z(t)− H(t) · x̂(t)] (A.10)

La matrice de gain K(t) doit minimiser la variance de l’erreur x̃ = x − x̂. Cette erreur

x̃ vérifie l’équation différentielle obtenue à partir des relations précédentes :

˙̃x(t) = (F(t)− K(t) · H(t)) · x̃(t) + v(t)− K(t) · w(t) (A.11)

x̃(t) est alors la sortie d’un système linéaire ayant pour entrée les bruits blancs v(t)−
K(t) · w(t) et qui a comme covariance Q + K · R · KT.

La variance P de l’erreur x̃ est solution de l’équation différentielle :

Ṗ(t) = (F(t)−K(t) ·H(t)) ·P(t)+P(t) · (F(t)−K(t) ·H(t))T +Q+K ·R ·KT (A.12)
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Ṗ(t) = F ·P+P ·FT −P ·HT ·R−1 ·H ·P+Q+(K−P ·HT ·R−1) ·R · (K−P ·HT ·R−1)T

(A.13)

Pour minimiser la variance de l’erreur, il suffit alors de minimiser Ṗ, c’est à dire choisir

K(t) tel que :

K(t) = P(t) · HT(t) · R−1(t) (A.14)

On peut en déduire les équations du filtre de Kalman continu :

˙̂x(t) = F(t) · x̂(t) + u(t) + K(t) · [z(t)− H(t) · x̂(t)] (A.15)

Ṗ(t) = F(t) · P(t) + P(t) · FT(t)− P(t) · HT(t) · R−1(t) · H(t) · P(t) + Q (A.16)

K(t) = P(t) · HT(t) · R−1(t) (A.17)

A.2 Filtre de Kalman Discret

En raison de la numérisation importante des moyens de traitement de l’information, le

filtre de Kalman-Bucy continu est rarement encore implémenté au profit de sa version

discrète.

Dans le cas discret, on notera xk|l la meilleure estimée de xk à partir des mesures

z1, z2, ..., zl. k > l indiquant une prédiction, k = l une estimation et k < l un lissage.

Les équations d’évolution et de mesure prennent alors la forme suivante :

xk+1 = Fk · xk + uk + vk (A.18)

zk = Hk · xk + wk (A.19)

avec vk et wk des bruits pseudo-blancs gaussiens de moyenne nulles tels que, ∀k, j :

E[vk · vT
j ] = Qk · δkj (A.20)

E[wk · wT
j ] = Rk · δkj (A.21)

E[vk · wT
j ] = 0 (A.22)

avec δkj le symbole de Kronecker :

δkj =

{
1 k = j
0 k ̸= j

(A.23)

L’expression du filtre de Kalman peut s’obtenir simplement et de manière itérative

en calculant la moyenne conditionnelle x̂k+1|k+1 = E[xk+1|z1...zk]. Comme l’état et les

mesures sont gausiennes, l’estimée est une fonction linéaire des mesures, indépendante

de l’erreur d’estimation x̃k+1|k+1 = xk+1 − x̂k+1|k+1.

Soit x̂k|k le meilleur estimé de xk à partir des mesures z1...zk et Pk|k la variance de l’erreur
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d’estimation à l’instant k.
x̂k|k = E[xk|z1...zk] (A.24)

Pk|k = E[(xk − x̂k|k) · (xk − x̂k|k)
T|z1...zk] (A.25)

À l’instant k + 1, l’estimée de xk+1 à partir des observations z1...zk est la meilleure

prédiction de xk+1, notée x̂k+1|k :

x̂k+1|k = E[xk+1|z1...zk] (A.26)

Elle s’obtient en prenant la moyenne conditionnelle de l’équation d’évolution (A.18) et

en se rappelant que vk est un bruit blanc de moyenne nulle et indépendant des mesures :

x̂k+1|k = Fk · x̂k|k + uk (A.27)

La variance de l’erreur de prédiction est alors directement :

Pk+1|k = E[(xk+1 − x̂k+1|k) · (xk+1 − x̂k+1|k)
T|z1...zk] (A.28)

Que l’on peut réécrire comme :

Pk+1|k = Fk · Pk|k · FT
k + Qk (A.29)

L’équation de mesure nous permet alors de déduire la mesure prédite ainsi que la

variance de l’erreur de cette prédiction :

ẑk+1|k = E[zk+1|z1...zk] = Hk+1 · x̂k+1|k (A.30)

E[(zk+1 − ẑk+1|k) · (zk+1 − ẑk+1|k)
T|z1...zk] = Hk+1 · Pk+1 · HT

k+1 + Rk+1 (A.31)

Car le bruit wk+1 est blanc, de moyenne nulle.

Lorsqu’on fait une nouvelle observation zk+1, la meilleure estimée est :

x̂k+1|k+1 = E[xk+1|z1...zk+1] (A.32)

Il s’obtient à partir des variables gaussiennes xk+1 et zk+1 étant donné les mesures

z1...zk. En effet, via la loi de Bayes :

P[xk+1|z1...zk+1] = P[(xk+1|z1...zk)|(zk+1|z1...zk)] (A.33)

On peut définir la probabilité conditionnelle de deux variables gaussiennes de cova-

riances ΣXX, ΣXY et ΣYY comme suivantes :

E[X|Y] = E[X] + ΣXY · Σ−1
YY · (Y − E[Y]) (A.34)
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Var[X|Y] = ΣXX − ΣXY · Σ−1
YY · ΣYX (A.35)

Alors :

x̂k+1|k+1 = E[xk+1|z1...zk+1] = E[xk+1|z1...zk] + Kk+1 · (zk+1 − E[zk+1|z1...zk]) (A.36)

On en déduit :

x̂k+1|k+1 = x̂k+1|k + Kk+1 · (zk+1 − ẑk+1|k) (A.37)

Avec :

Kk+1 = Pk+1|k · HT
k+1 · (Hk+1 · Pk+1|k · HT

k+1 + Rk+1)
−1 (A.38)

Et la variance de l’erreur d’estimation :

Pk+1|k+1 = (I − Kk+1 · Hk+1) · Pk+1|k (A.39)

On obtient ainsi l’ensemble des équations du filtre de Kalman discret. Tout d’abord,

les équations de prédictions :

x̂k+1|k = Fk · x̂k|k + uk (A.40)

Pk+1|k = Fk · Pk|k · FT
k + Qk (A.41)

Puis les équations d’estimation ou de mise à jour :

Kk+1 = Pk+1|k · HT
k+1 · (Hk+1 · Pk+1|k · HT

k+1 + Rk+1)
−1 (A.42)

x̂k+1|k+1 = x̂k+1|k + Kk+1 · (zk+1 − ẑk+1|k) (A.43)

Pk+1|k+1 = (I − Kk+1 · Hk+1) · Pk+1|k (A.44)

L’ensemble de ces équations permettent d’implémenter un filtre de Kalman discret.

A.3 Filtre de Kalman Etendu

Dans le cas non linéaire, le filtre de Kalman précédemment présenté n’est plus adapté

au problème.

Notre équation d’évolution du modèle dans le cas non linéaire discret est en effet :

xk+1 = fk(xk, uk, wk) (A.45)

Tandis que l’équation de mesure :

zk = hk(xk, uk) + vk (A.46)
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Avec f et h des applications non linéaires.

Afin de définir un filtre de Kalman adapté, on effectue une linéarisation autour du point

de fonctionnement x̂k|k, celui-ci étant corrigé et remis à jour à chaque itération. Pour

cela on utilise une décomposition en série de Taylor tronquée au premier ou second

ordre.

Au premier ordre, notre erreur de prédiction :

ϵk+1|k = xk+1 − x̂k+1|k = fk(xk, uk, wk)− fk(x̂k|k, uk) (A.47)

Devient :

ϵk+1|k = (∆fk)x=x̂k|k · ϵk|k (A.48)

Avec (∆fk)x=x̂k|k la matrice jacobienne de f calculée en x = x̂k|k. C’est-à-dire :

[(∆fk)x=x̂k|k ]i,j =
δfk,i

δxj
|x=x̂k|k (A.49)

On peut ainsi exprimer les équations du filtre de Kalman Étendu. Les équations de

prédiction sont :

x̂k+1|k = f (x̂k|k, k) (A.50)

Pk+1|k = (∆fk)x=x̂k+1|k · Pk|k · (∆fk)
T
x=x̂k+1|k

+ Qk−1 (A.51)

Et les équations de mise à jour sont :

Kk+1 = Pk+1|k · (∆hk)
T
x=x̂k+1|k

· ((∆hk)x=x̂k+1|k · Pk+1|k · (∆hk)
T
x=x̂k+1|k

+ Rk)
−1 (A.52)

x̂k+1|k+1 = x̂k+1|k + Kk+1 · (zk+1 − hk(x̂k+1|k)) (A.53)

Pk+1|k+1 = (I − Kk · (∆hk)x=x̂k+1|k) · Pk+1|k (A.54)

Ce filtre simple d’implémentation pour traiter les cas non linéaires reste néanmoins

limité aux cas non linéaires faibles pour lesquels la validité du modèle linéaire tangeant

est garanti et les perturbations sont de variances limitées. De plus, le calcul des ma-

trices jacobiennes peut induire des erreurs numériques qui s’ajoutent aux erreurs de

modélisation et aux erreurs d’hypothèses.

Une solution à ces problèmes, au prix d’un coût en calcul plus élevé, est l’Unscented

Kalman Filter (UKF) dont une explication approfondie peut-être trouvée dans [28].
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B ESKF sur KITTI - figures

supplémentaires

Dans cette partie sont présentés les essais réalisés sur les autres trajectoires du jeu de

données KITTI vision qui n’ont pas été montrées dans le corps du chapitre 4 mais qui

y ont contribué malgré tout. On retrouve donc ici les séquences estimées par l’ESKF

avec Parallax Beam à 10 Hz, celles avec Parallax Beam à 5 Hz et enfin les séquences

avec l’IEKF. Les synthèses des figures de cette partie ont été présentées dans les tables

4.1, 4.2, 4.3 et 4.4.
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ESKF sur la séquence 04 avec Parallax Beam à 10 Hz

Sur la séquence 04 à 10 Hz, le filtre est plus long à converger et commet une erreur de

suivi du Parallax Beam qui est due à une perturbation sur les données inertielles. Cette

erreur est rapidement corrigée. La fusion proposée ne corrige pas le biais important sur

l’axe vertical du Parallax Beam.

(a) (b)

(c)

Figure B.1 – ESKF sur la séquence 04 avec Parallax Beam à 10 Hz. A)
Trajectoires estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par
axes. C) Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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ESKF sur la séquence 06 avec Parallax Beam à 10 Hz

Sur la séquence 06 à 10 Hz, le filtre converge rapidement et parvient efficacement à

suivre Parallax Beam. Néanmoins, la fusion proposée ne corrige pas Parallax Beam qui

se met à dériver avec plus d’importance sur l’axe vertical à la fin de l’acquisition.

(a) (b)

(c)

Figure B.2 – ESKF sur la séquence 06 avec Parallax Beam à 10 Hz. A)
Trajectoires estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par
axes. C) Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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ESKF sur la séquence 09 avec Parallax Beam à 10 Hz

Sur la séquence 09 à 10 Hz, le filtre converge rapidement et parvient efficacement à

suivre Parallax Beam. Néanmoins, la fusion proposée ne corrige pas Parallax Beam qui

se met à dériver avec plus d’importance sur l’axe vertical à la fin de l’acquisition.

(a) (b)

(c)

Figure B.3 – ESKF sur la séquence 9 avec Parallax Beam à 10 Hz. A) Trajec-
toires estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par axes.
C) Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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ESKF sur la séquence 10 avec Parallax Beam à 10 Hz

Sur la séquence 10 à 10 Hz, le filtre converge rapidement et parvient efficacement à

suivre Parallax Beam. Ici, la dérive du Parallax Beam est faible mais toujours non

corrigée.

(a) (b)

(c)

Figure B.4 – ESKF sur la séquence 10 avec Parallax Beam à 10 Hz. A)
Trajectoires estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par
axes. C) Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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ESKF sur la séquence 04 avec Parallax Beam à 5 Hz

Ici, Parallax Beam fonctionne avec un flux d’images à 5 Hz tandis que la navigation

inertielle est toujours à 10 Hz. Sur la séquence 04, le filtre a des difficultés à converger et

devient instable à cause des perturbations sur les données inertielles en fin de trajectoire.

La fusion proposée ne corrige pas le biais important sur l’axe vertical du Parallax Beam

et propose un résultat dégradé sans le soutien constant du Parallax Beam qui n’est plus

qu’à 5 Hz.

(a) (b)

(c)

Figure B.5 – ESKF sur la séquence 04 avec Parallax Beam à 5 Hz. A) Trajec-
toires estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par axes.
C) Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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ESKF sur la séquence 06 avec Parallax Beam à 5 Hz

Ici, Parallax Beam fonctionne avec un flux d’images à 5 Hz tandis que la navigation

inertielle est toujours à 10 Hz. Sur la séquence 06, le filtre converge plus lentement

qu’avec un Parallax Beam à 10 Hz. De plus, il devient beaucoup plus sensible aux

valeurs abérrantes des données inertielles qui conduisent à de fortes instabilités qui

parviennent à être corrigées en quelques itérations. Néanmoins, la fusion proposée ne

corrige pas Parallax Beam qui se met à dériver avec plus d’importance sur l’axe vertical

à la fin de l’acquisition.

(a) (b)

(c)

Figure B.6 – ESKF sur la séquence 06 avec Parallax Beam à 5 Hz. A) Trajec-
toires estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par axes.
C) Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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ESKF sur la séquence 09 avec Parallax Beam à 5 Hz

Ici, Parallax Beam fonctionne avec un flux d’images à 5 Hz tandis que la navigation

inertielle est toujours à 10 Hz. Sur la séquence 09, Parallax Beam diverge totalement

sans être corrigé car la coupure d’image survient au moment d’un virage. On constate un

suivi correct de cette trajectoire fausse avec un filtre qui met plus de temps à converger

qu’avec un Parallax Beam à 10 Hz et malgré quelques instabilités rapidement corrigées.

(a) (b)

(c)

Figure B.7 – ESKF sur la séquence 9 avec Parallax Beam à 5 Hz. A) Trajec-
toires estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par axes.
C) Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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ESKF sur la séquence 10 avec Parallax Beam à 5 Hz

Ici, Parallax Beam fonctionne avec un flux d’images à 5 Hz tandis que la navigation

inertielle est toujours à 10 Hz. Sur la séquence 10, le filtre converge plus lentement

qu’à 10 Hz et parvient efficacement à suivre Parallax Beam malgré quelques nouvelles

instabilités. La dérive du Parallax Beam est faible mais toujours non corrigée.

(a) (b)

(c)

Figure B.8 – ESKF sur la séquence 10 avec Parallax Beam à 5 Hz. A) Trajec-
toires estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par axes.
C) Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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IEKF sur le jeu de données KITTI vision

On voit les résultats de l’IEKF sur les séquences 04, 05, 06 et 09. En particulier, on

peut constater sur la séquence 05 que l’IEKF (en noir) a une dérive supérieure à celle

du Parallax Beam (en vert), sûrement à cause des données inertielles de faible qualité

(dont la navigation à l’estime résultante est visible en bleu). Cependant, on peut aussi

constater sa plus faible dérive sur les séquences 06 et 09.

(a) (b)

(c) (d)

Figure B.9 – IEKF sur le jeu de données KITTI vision. A) séquence 04. B)
séquence 05. C) séquence 06. D) séquence 9.
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supplémentaires

Dans cette partie sont présentés les essais réalisés sur les autres trajectoires du jeu de

données KITTI vision qui n’ont pas été utilisées dans le corps du chapitre 5 mais qui

ont participé à l’analyse développée. On retrouve donc ici les séquences estimées par le

MSF-EKF avec et sans coupure du Parallax Beam. Les synthèses des figures de cette

partie ont été présentées dans les tables 5.1 et 5.2.
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MSF-EKF sur la séquence 04 sans coupure

Sur la séquence 04, le filtre a un régime transitoire particulièrement visible sur l’axe

vertical avant de converger au bout de quelques millisecondes. La fusion proposée ne

corrige pas le biais important sur l’axe vertical du Parallax Beam.

(a) (b)

(c)

Figure C.1 – MSF-EKF sur la séquence 04 sans coupure. A) Trajectoires
estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par axes. C)

Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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MSF-EKF sur la séquence 09 sans coupure

Sur la séquence 09, le filtre converge rapidement malgré plusieurs outliers sur l’axe

vertical. La fusion proposée ne corrige pas les dérives du Parallax Beam.

(a) (b)

(c)

Figure C.2 – MSF-EKF sur la séquence 9 sans coupure. A) Trajectoires esti-
mées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par axes. C) Termes

diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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MSF-EKF sur la séquence 10 sans coupure

Sur la séquence 10, le filtre converge rapidement malgré plusieurs outliers et une dérive

sur l’axe vertical. La fusion proposée ne corrige pas les dérives du Parallax Beam.

(a) (b)

(c)

Figure C.3 – MSF-EKF sur la séquence 10 sans coupure. A) Trajectoires
estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par axes. C)

Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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MSF-EKF sur la séquence 04 avec coupure

Sur la séquence 04, le filtre a un régime transitoire particulièrement visible sur l’axe

vertical avant de converger au bout de quelques millisecondes. La fusion proposée ne

corrige pas le biais important sur l’axe vertical du Parallax Beam. On peut observer

l’effet de la coupure sur la covariance du filtre, celle-ci est rapidement corrigée.

(a) (b)

(c)

Figure C.4 – MSF-EKF sur la séquence 04 avec coupure. A) Trajectoires
estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par axes. C)

Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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MSF-EKF sur la séquence 09 avec coupure

Sur la séquence 09, le filtre converge rapidement malgré plusieurs outliers sur l’axe

vertical. La fusion proposée ne corrige pas les dérives du Parallax Beam. On peut

observer l’effet de la coupure sur la covariance du filtre, celle-ci est rapidement corrigée.

(a) (b)

(c)

Figure C.5 – MSF-EKF sur la séquence 09 avec coupure. A) Trajectoires
estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par axes. C)

Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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MSF-EKF sur la séquence 10 avec coupure

Sur la séquence 10, le filtre converge rapidement malgré plusieurs outliers et une dérive

sur l’axe vertical. La fusion proposée ne corrige pas les dérives du Parallax Beam. On

peut observer l’effet de la coupure sur la covariance du filtre, celle-ci est rapidement

corrigée.

(a) (b)

(c)

Figure C.6 – MSF-EKF sur la séquence 10 avec coupure. A) Trajectoires
estimées dans le plan du déplacement. B) Trajectoires estimées par axes. C)

Termes diagonaux de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation.
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