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Notations et dé nitions

Notations adoptées

Divers

| : image considérée
I . intensité en niveaux de gris, du pixel de position
. couple d’instants de rendez-vous
. voisinage d’images autour de I'image d’indice | .
. position en métres du véhicule a l'instant
. paramétre a estimer

Localisation par mesures de cap et vitesse

. cap vrai a l'instant
. vitesse vraie a I'instant
. cap mesuré a l'instant
. vitesse mesuré a l'instant
: signal mesuré a l'instant (cap ou vitesse)
. écart-type du bruit blanc additif sur les caps
. écart-type du bruit blanc additif sur les vitesses
. position estimée a l'instant, connaissant les premiéres mesures de cap et de vitesse
. position estimée a I'instant, connaissant les mesures de cap et de vitesse, en partant de
linstant nal.
. position estimée a partir des mesures de cap et vitesse.
. position estimée a l'instant, connaissant les premiéres mesures de cap et de vitesse, aprés
réduction de biais.
. position estimée a I'instant, connaissant les mesures de cap et de vitesse, en partant de
l'instant nal, apres réduction de biais.
. position estimée a partir des mesures de cap et vitesse, aprés réduction de biais.
. information de Fisher pour les mesures
: Borne de Cramer-Rao



Correction de l'intensité lumineuse

Pour une matrice CCD :
. image représentant le gain modélisant les écarts de sensibilité,
| : image en I'absence d’excitation lumineuse,
[ . image représentant un bruit de transmission entre la caméra et la carte d’acquisition,
. image représentant la non-uniformité spatiale,

| : image acquise,
I . image exacte, que I'on aurait acquis dans un cas idéal (sans les différents bruits et non-uniformités).

. terme d’illumination

. terme de ré ectance

Estimation des instants de rendez-vous

: vecteur d’attributs différentiels

. point extrait dans I'image 1, : son correspondant dans I'image 2,: le point correspondant a
reprojeté dans I'image 2

. rotation d’'angle entre les deux images considérées, . translation, : changement de
résolution (zoom).
MC : estimateur des moindres carrés
MCP : estimateur des moindres carrés pondérés
EKF : ltrage de Kalman étendu
EKFP : ltrage de Kalman étendu pondéré
MCL : estimateur des moindres carrés linéaires
MCLP : estimateur des moindres carrés linéaires pondérés

Construction de mosaique d’'images

RMR (Robust Multi-Resolution) : algorithme d’estimation pyramidale du mouvement 2D d’'une image.
KLT (Kanade, Lucas, Tomasi) : algorithme d’estimation du mouvement 2D d’'une image, par une méthode
de suivi de points.

Etude de la faisabilité de la fusion localisation par image/ localisation par mesures de cap et
vitesse

. matrice des paramétres intrinséques d’'une caméra.
. transformation 3D->2D, dans le cas d’une caméra se déplagant a altitude constante
. déplacement en.

Annexe

E . espérance mathématique de la variable aléatoire
. biais de la position estimée a l'instant



Var : variance de I'abscisse estiméea l'instant

Cov . covariance du couple de position estimé a l'instant

P . matrice de variance-covariance de la position estiméa l'instant
Dé nitions

Trajectoire

Ensemble des positions du véhicule sous-marin (estimées par une méthode quelconque).

Trajectoire vraie
Ensemble des positions effectivement suivies par le véhicule. En particulier, ce terme de "trajectoire vraie"
sera utilisé pour désigner la trajectoire qu’'on aurait si les mesures de cap et de vitesse n'étaient pas

bruitées.
Couple d'instants de rendez-vougRdV)

Couple d'instants pour lesquels I'engin repasse au-dessus d’'une méme zone.
Localisation Aller (A)

Estimation de la position du véhicule a l'instanpar les mesures antérieures (images ou caps+vitesses).
Localisation Retour (R)
Estimation de la position du véhicule a l'instanpar les mesures postérieures (images ou caps+vitesses).

Localisation Aller/Retour (AR)
Estimation de la position du véhicule a l'instant par toutes les mesures disponibles (images ou
caps+vitesses), en tenant compte des instants de RdV.
Localisation A/(C,V)
Localisation aller par mesures de cap et vitesse et instants de rendez-vous estimés.
Localisation R/(C,V)
Localisation retour par mesures de cap et vitesse et instants de rendez-vous estimés.
Localisation AR/(C,V)

Localisation aller-retour par mesures de cap et vitesse et instants de rendez-vous estimés.

Localisation A/l

Localisation aller a partir de la séquence d'images et des instants de rendez-vous estimés.
Localisation R/I

Localisation retour a partir de la séquence d’'images et des instants de rendez-vous estimés.
Localisation AR/I

Localisation aller-retour a partir de la séquence d'images et des instants de rendez-vous estimés.



Localisation AR/(C,V,1)
Localisation aller-retour a partir des mesures de cap et de vitesse, de la séquence d'images et des instants

de rendez-vous estimés.
Trajectoire simple

Trajectoire estimée sans tenir compte des instants de rendez-vous.

Trajectoire complexe
Trajectoire estimée en tenant compte de la géométrie d’exploration de la zone, notamment des instants de
rendez-vous.



Chapitre 1

Introduction

Depuis toujours, I'Homme cherche a repousser les limites de ses connaissances. Le domaine terrestre
une fois exploré, il s’est tourné vers les vastes étendues d’eau et leurs mystéres...

Les hommes ont pour la premiére fois traversé les mers pour le négoce : il s’agissait de trouver de nouvelles
routes commerciales sur les mers pour éviter la longue traversée de pays inhospitaliers avant d’atteindre au
but.

Puis un peu plus tard, pour des motifs un peu moins lucratifs et un peu plus scienti ques, 'lHomme s’est
tourné vers l'exploration des profondeurs. Quels vestiges d'une ancienne civilisation, quelles nouvelles
formes de vie, quels trésors géologiques, quels secrets allait-on découvrir au fond des océans ?

Bien qu’une grande partie des profondeurs des océans reste encore a découvrir, les recherches sous-marine
et les évolutions permanentes de la technologie permettent de repousser nos limites et de dévoiler petit a
petit certains de ces mystéres. Pendant longtemps, beaucoup d’efforts de recherche et d’étude ont été dirigés
vers I'espace alors que la mer représente 80% de la surface terrestre. C'est une des raisons pour lesquelles
les recherches sous-marines sont relativement jeunes.

L'exploration sous-marine peut étre réalisée par I'intermédiaire de cartes visuelles sous-marines, ou mo-
saiques d’images sous-marines. Celles-ci permettent d’obtenir la vue globale d’'une zone d'intérét (par
exemple une épave de bateau ou d’avion, un champ d’algues...) a partir d'une séquence d’images. Celle-
Ci est acquise par une caméra xée sur un véhicule sous-marin explorant une zone. Trois spots lumineux
au moins permettent d’éclairer la scéne sous-marine (la lumiére étant trés atténuée avec la profondeur d’eau).

Ifremer a développé le logiciel MATISSE qui permet de construire et visualiser des mosaiques d’'images

en temps réel a partir d'une séquence d’'images seule.

Plusieurs problémes surgissent lors de la construction d'une telle mosaique. Le premier probléme est relatif
a la qualité de I'image. On peut notamment remarquer que |'éclairage arti ciel de la scéne sous-marine
provoque un halo lumineux au centre des images acquises.

Le deuxiéme probléme est lié a I'estimation du mouvement entre deux images successives. Cette estimation
provoque une dérive de la mosaique par rapport a la trajectoire effectivement suivie par le véhicule.
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Ifremer a ressenti la nécessité de corriger ces problémes inhérents a la construction de mosaique. D’au-
tant plus que ces travaux se replacent dans une continuité de recherches en imagerie sous-marine. Sistiaga
[Sis00] a étudié la navigation référencée terrain et Pessel [Pes03] a développé une méthode d’auto-calibrage
de caméra.

C’est pourquoi I'lfremer a proposé d'initier des travaux de recherche aamdliorer la abilité et delo-

caliser au mieux de telles cartes visuelle€es travaux ont été développés a I'Université du Sud Toulon-Var.

De fagon plus pratique, les recherches ont été abordées en considérant que pour réaliser une couverture
optimale de la zone d’exploration, le véhicule porteur de la caméra suivait une trajectoire de type qua-
drillage. Grossiérement, cette trajectoire est composée de colonnes et de lignes qui se recoupent par endroits
(c’est ce gu’on appellera lesstants de rendez-voudNous avons donc voulu tenir compte de ce fait pour
proposer des solutions adaptées a cette particularité de parcours de la zone d’exploration.

D’autre part, il s'avére que I'engin transporte des capteurs autres qu’'une cameéra. En autres, il s’'agit de
capteurs de cap et de vitesse. Parallélement aux positions estimées a partir de la séquence d'images seule,
ceux-ci permettent d’obtenir par le biais d’'une intégration une estimation des positions de I'engin. Lidée
gue nous proposons ici est d'améliorer la mosaique en introduisant les mesures de cap et de vitesse.

Etant donné que le sujet de recherche était nouveau, des hypothéses simpli catrices du probléme ont été
données. Nous nous sommes placés dans un contexte d’exploration en deux dimensions (le relief n’a pas été
pris en compte et on a supposé que la caméra se déplacait a profondeur constante). D’autre part, les mesures
image et de cap et vitesse sont supposées synchronisées.

Le principe général de la solution proposée est donc le suivant :
1. Estimer les instants de rendez-vous,

2. Réaliser une estimation de la position du véhicule a partir des mesures de cap et vitesse et des instants
de rendez-vous estimés (Localisation AR/(C,V)),

3. Réaliser une estimation de la position du véhicule a partir de la séquence d’'images et des instants de
rendez-vous estimés (Localisation AR/I),

4. Réaliser la fusion des estimations par mesures de cap et vitesse et par séquence d'images (Localisation
AR/(CV)])),
5. Reconstruire la mosaique.
Les deux derniers points n'étant pas toujours réalisables (fusion impossible ou séquence d’'images pas ou

plus disponibles), nous avons proposé une alternative qui consiste a déformer la mosaique déja construite a
partir de I'estimation de la position du véhicule par mesures de cap et vitesse.

La progression de ce mémoire est la suivante : tout d’abord, un état de I'art sur les capteurs et les techniques
de positionnement des véhicules sous-marins et quelques exemples de fusion de données sont exposés dans
le chapitre 2.
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Puis dans lehapitre 3, quelques méthodes d’estimation de la position de I'engin a partir de mesures de
cap et vitesse sont décrites dans un premier temps. En particulier, une méthode originale, I'auto-estimation,
est proposée. Dans un second temps, les particularités de la trajectoire d'exploration de la zone sont exploi-
tées pour réaliser la localisation AR/(C,V). Les instants de rendez-vous (supposés connus dans ce chapitre
mais sont déterminés a partir des images et d'une méthode développée dans le chapitre 5) sont inclus dans
I'estimation de la position du véhicule sous-marin [BRLO3].depitre 4 est un chapitre de résultats qui

permet la quali cation des méthodes présentées sur des simulations.

Le chapitre 5 est décomposé en trois parties. Aprés un bref exposé des contraintes et problémes liés a
I'acquisition d'images sous-marines [BRLO3], un état de l'art sur les méthodes classique pour la mise en
correspondance d’'images est présenté. A partir de ces techniques, est exposée la méthode proposée pou
rechercher lesnstants de rendez-vous partir des images. La deuxiéme partie dé nit ce qu'est une mo-
saique d’'images et expose quelgues méthodes de construction de telles mosaiques. Une localisation AR/I
est proposée, reposant sur un algorithme d’aller-retour. La troisieme partie de ce chapitre est consacrée a
I'étude expérimentale des méthodes proposées.

Le chapitre 6 traite de la faisabilité de la fusion des deux localisations AR obtenues, I'une obtenue a partir

de mesures de cap et vitesse et des instants de rendez-vous estimés, 'autre obtenue a partir de la séquenc
d'images et des instants de rendez-vous estimés. Aprés une introduction a la recherche d’'un référentiel
commun pour fusionner les localisations AR, des résultats comparant les deux trajectoires en position se-
ront exposés. En n, une étude sera menée sur la fusion de celles-ci (localisation AR/(C,V,I)).

Le chapitre 7 décrit I'alternative proposée dans le cas de I'impossibilité de réaliser la fusion des deux
estimations de position (par caps et vitesses, par images). La méthode proposée consiste donc a déformer la
carte visuellej.e. la mosaique, a partir de la localisation AR/(C,V) (positions estimées par mesures de cap

et vitesse et instants de rendez-vous estimés) [BJR04]. Un premier jeu de résultats est présenté.

En n, une conclusion et des perspectives sont présentées denagire 8.






Chapitre 2

Etat de I'art des méthodes de localisation
sous-marines

La navigation est un ensemble de techniques qui permettent a un véhicule de se situer dans un environ-
nement et de s'y déplacer. Nous nous pencherons plus particulierement sur le cas de véhicules autonomes,
c’est-a-dire de véhicules qui se déplacent sans I'intervention d'un opérateur dans des environnements connus
ou inconnus et dans lesquels ils doivent effectuer des taches. lls sont utilisés par exemple pour I'exploration
planétaire ou sous-marine ou dans le cadre d’'une intervention a caractére industriel. Notons que nous ne
traiterons ici que de localisation sous-marine civile, et non militaire.

La problématique de la navigation en environnement naturel inconnu peut se décomposer en quatre axes
principaux : la perception de I'environnement, la localisation du robot dans son environnement, la généra-
tion de trajectoires permettant de contourner les obstacles, de franchir des zones accidentées ou d'atteindre
un lieu donné, en n, I'exécution de la tache dé nie.

Dans ce chapitre, nous nous attacherons aux deux premiéres problématiqpescefsion et surtout la
localisation dans un environnement particulier qui est le milieu sous-marin.

Tout d’abord, nous présenterons brievement le milieu sous-marin et les contraintes qui y sont liées. Puis
les différents types de navigation en milieu sous-marin, ainsi que les capteurs qui y sont associés seront
exposés. En n, nous donnerons un apercu plus général de la navigation, en milieu terrestre et aérien.

2.1 Le milieu sous-marin et ses spéci cités

En milieu sous-marin, les ondes électromagnétiques ne peuvent pas étre utilisées car elles sont tres ra-
pidement atténuées apres pénétration dans I'eau.
Le son et la lumiére ont des comportements trés différents, bien que tout deux puissent étre considérés
comme des ondes. La lumiére, composée d’énergie électromagnétique, se propage mieux dans le vide, et
en général de moins en moins bien dans les milieux de densité croissante. En revanche, le son est constitué
d’énergie acoustique due aux vibrations du milieu parcouru. Ainsi, le son se propage mieux dans les solides

5
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et les liquides que dans les gaz et pas du tout dans le vide. Plus particulierement en milieu sous-marin, I'at-
ténuation due a I'absorption et a la diffusion est beaucoup plus faible que pour les ondes électromagnétiques
[Hil62]. Les ondes acoustiques constituent donc le meilleur moyen de transmission sous I'eau.

Les longueurs d’onde couramment rencontrées dans I'océan s’étendent du millimétre a environ 50 métres.
Or la célérité du son dans I'eau est approximativement égale a 1500 . D’apreés la relation , les
fréquences des ondes acoustiques en milieu sous-marin s’étendent donc de 30 Hz 41,5 Mhz

Remarque : Certains capteurs comme le GPS sont donc utilisés seulement lors de la remontée de I'engin
en surface (voir une breve description dans la partie 2.3.1). Par grands fonds, ils sont inutilisables.

2.2 Lanavigation sous-marine

Dans la partie suivante, aprés avoir brievement présenté quelgues généralités, les méthodes de position-
nement d'un engin sous-marin les plus courantes ainsi que les capteurs employés dans chaque cas seront
exposés.

En milieu sous-marin, ce milieu sans cesse en mouvement, plein d’'imprévus, une bonne connaissance de la
localisation d’un véhicule est indispensable lorsqu’on veut imposer des taches au véhicule.

Les véhicules sous-marins sont congus en fonction de leurs domaines d’application. Les critéres de choix
pour dé nir le type, la forme et les dimensions d’un engin peuvent étre par exemple la capacité de mani-
pulation, la capacité d’emport d’'une charge utile, d’appareils de préléevement, 'autonomie énergétique, la
profondeur du travail. Il existe trois grands types d’engins sous-marins :

— les ROV (Remotely Operated Vehicle) sont reliés a la surface par un cable les alimentant en énergie
et transmettant des données. Ces engins sont en général équipés de bras manipulateurs et peuvent
embarquer du matériel de mesure. lls sont trés présents lors de taches d’inspection et de télémanipu-
lation. Aussi, I'information visuelle est trés importante pour le pilotage de tels véhicules. Un exemple
de ROV est présenté gure 2.1(a).

— les AUV (Autonomous Underwater Vehicle) sont des engins autonomes, préprogrammés pour ef-
fectuer une mission. lls embarquent I'énergie nécessaire a leur mission. Ces engins sont en général
spécialisés pour des taches simples comme la cartographie d’'une zone.

— les engins habités sont des sous-marins de petite taille, pouvant embarquer deux a trois personnes. lls
ont comme '’AUV une autonomie énergétique, mais le pilote embarqué dans I'engin est chargé de la
navigation. Un exemple est présenté gure 2.1(b).

L'ensemble des capteurs embarqués doit permettre de déterminer les grandeurs suivantes :

— La position : latitude, longitude, immersion,

— l'attitude : cap, roulis, tangage,

— les vitesses et accélérations du véhicule selon les trois axes,

— les vitesses et accélérations angulaires autour des trois axes.

Les différents types de navigation qui vont étre exposés dans la suite permettent soit d’estimer les para-
meétres par rapport a l'instant de mesure précédemtigation relativecomme les navigations a I'estime ou
inertielle), soit d’estimer les paramétres, indépendamment, a tout instant, par rapport a un repeee xe (

INB : la limite audible pour ’homme étant de 20 Khz
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(a) Un exemple d’engin téléopéré : le ROV Victor 6000 (b) Un engin sous-marin habité : le Nautile

FiG. 2.1 — Deux exemples d'engins sous-marins utilisés a I'lfremer.

vigation absoluecomme la navigation acoustigue). Les trois méthodes de navigation principales en milieu
sous-marin sont la navigation incrémentale (navigation a I'estime ou inertielle), la navigation acoustique et
la navigation géophysique [LBSF98].

2.2.1 Navigation a I'estime

La navigation relative, dite a I'estime, est basée sur la connaissance de l'attitude du véhicule (cap,
tangage, roulis) dans un repere de référence géographigue ou géodésique lié a la terre et des déplacement
relatifs du véhicule par intégration de mesures de vitesses.

\oici représenté sur la gure 2.2 le principe de calcul de la navigation a I'estime.

FiG. 2.2 — Navigation a I'estime

En navigation sous-marine, les mesures d’attitude et de vitesse sont acquises par resp. les gyroscopes oL
gyrocompas et les lochs.
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2.2.1.1 Capteurs d'attitude

Les capteurs d'attitude permettent d’estimer I'orientation, c.-a-d. le cap, le tangage et le roulis du véhi-
cule.

Le compas magnétique : Cet appareil mesure la direction du champ magnétique local. On distingue les
boussoles classiques et les compas ux gate. Ces derniers mesurent la différence de potentiel générée par
le champ magnétique local aux bornes d’'une bobine parcourue par un champ électrique. En théorie, ces
compas mesurent la direction de la composante horizontale du champ magnétique terrestre, mais ils sont
perturbés par les variations locales du champs magnétique d’origine naturelle ou issues des perturbations
électromagnétiques de I'engin. En n, la mesure peut étre perturbée par les accélérations de I'engin dans le
cas des capteurs les plus simples. En général la résolution de ces instruments est du dixiéme de degré mais
leur précision est rarement supérieure au degré.

Le gyrocompas classique : Cet appareil permet la mesure du cap par rapport au nord géodésique a l'aide
d’'un gyrométre a deux degrés de liberté, monté sur une plate forme pendulaire suspendue. Le gyrocompas
chercheur de Nord est un systéme équivalent, qui par identi cation de la verticale locale a I'aide d'un incli-
nométre, permet d’'estimer le cap par rapport au Nord géographique. Les principaux parameétres affectant la
mesure des gyrocompas sont la latitude, la déclinaison et la connaissance de la verticale locale.

2.2.1.2 Capteurs de vitesse

Les Lochs mécaniques et électromagnétiques :Leslochs mécaniquesont de simples roues a godets

ou capteurs de pression. Lieghs électromagnétiquesitilisent le principe de Faraday, qui énonce que le
déplacement de I'eau de mer (assimilée a un conducteur électrique) a travers un champ magnétique génére
un courant induit proportionnel a sa vitesse de déplacement. Les lochs mécaniques et électromagnétiques
mesurent lavitesse que par rapport a I'eau

Les Lochs acoustiques : Le loch Doppler mesure lestesses de I'engin par rapport au fond ou a la co-

lonne d’eau Le principe consiste a éclairer le fond avec un écho-sondeur a une fréquence donnée, alors que
le véhicule se déplace a la vitessel a différence de fréquence entre I'émission et la réception au niveau

du sondeur est affectée par I'effet Doppler et elle est proportionnelle a la célérité du son dans 'eau et a la
vitesse de déplacement suivant I'axe acoustique. On a ou est la vitesse du son

dans I'eau, est la fréquence transmise,la fréquence recue, est la vitesse [Bro94].

Dans le cas de la con guration la plus classique dite de Janus, quatre écho-sondeurs, positionnés sur une
couronne éclairant le fond ou les couches d’eau vont émettre simultanément un signal de méme fréquence.
En tenant compte de la mesure d’attitude du loch (donc de I'engin), il est possible de mesurer les vitesses
de I'engin. Le loch Doppler fonctionne relativement bien sur terrain plat (de un a quelgdeda distance
parcourue) mais ses performances se dégradent assez rapidement sur fonds tourmentés. Par ailleurs, la pré-
cision de la mesure dépend directement de la connaissance de la salinité et de I'attitude et sa résolution a
faible vitesse n’est pas excellente.
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Le loch Sonar a corrélation est constitué d’'un émetteur Sonar dirigé vers le fond et d’'une antenne matricielle
d’hydrophones de réception. Le principe de mesure est que la structure du signal recu par un élément avant
de I'antenne se retrouve, lors de I'avancée du porteur, recue par un élément arriére, avec un retard fonction
de la vitesse de déplacement et de I'écartement des deux capteurs. La comparaison des pics de corrélation
d’'une image acquise par I'antenne a l'autre permet une estimation de ce retard, qui est utilisé pour le calcul
de la vitesse. Le traitement de corrélation est en fait idéalement réalisé sur la transformée de Fourier rapide
du signal de réverbération du fonds sous-marin. Ce systeme utilise des fréquences plus basses que les loch:
Doppler décrits précédemment, ce qui autorise I'emploi d’un unique transducteur, avec une ouverture de
faisceau et une portée plus importante. Les lochs a corrélation sont intrinsequement plus précis que les lochs
Doppler a faible vitesse mais il n’existe a ce jour aucun produit opérationnel embarquable sur robot mobile
sous-marin. En n sur fonds trés uniformes la corrélation est moins précise.

Les principaux avantages des lochs Sonar et Doppler comparés aux lochs conventionnels sont :
— La possibilité de travailler par rapport au fond (Bottom track) ou par rapport aux couches d'eau (Water
track)
— Une meilleure précision sur la mesure de la vitesse (surtout lorsque celle-ci est mesurée par rapport
au fond)
— La possibilité de mesurer les trois composantes de vitesse.
Les principaux inconvénients de ces systémes sont :
— La sensibilité a des changements signi catifs des pentes du fond marin
— La sensibilité a des changements soudains dans les courants locaux lorsque le loch travaille en water
track
— Les problémes de compatibilité acoustiques avec d’autres senseurs du robot, sonars et sondeurs.

2.2.1.3 Tableau récapitulatif des capteurs employés

Plusieurs types de capteurs sont nécessaires pour une navigation a I'estime. Dans le tableau 2.1 sont
donnés quelques paramétres pour chaque capteur employé.

Capteur Type de mesures Précision Récurrence
Loch-Doppler Vitesses par rapport au fond marin (m/s) 5mm/s 05s
Gyrocompas Attitude de I'engin (degrés) 0.1 0.1s
Profondimeétre Immersion de I'engin (m) 1 metre 0.2s

Altimétre Altitude de I'engin (m) 10cm 05s

TAB. 2.1 — Paramétres des capteurs employés dans la navigation a I'estime

2.2.1.4 Limitations de la navigation a I'estime

Par son principe, la navigation a I'estime intégre des mesures bruitées. A court terme, la méthode est
trés able. Mais malheureusement, ce phénomeéne induit un biais sur le calcul de position, qui croit avec le
temps. Actuellement, une solution proposée a cette dérive de navigation est de recaler I'estime a intervalles
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réguliers, soit par une mesure GPS obtenue en remontant a la surface, soit par une mesure de position
absolue (par exemple par mesures de base ultracourte - voir 2.2.3.3). Cependant, chaque solution présente un
inconvénient. Dans le premier cas, la remontée a la surface représente un co(t opérationnel non négligeable
et n'est pas toujours possible ou sans danger. Dans le second cas, les mesures de position absolue sont
assez souvent des données aberrantes. Il suf rait d’acquérir une donnée aberrante pour que le recalage soit
effectué a un point encore plus éloigné de la position actuelle qu'avec la dérive de I'estime.

2.2.2 Navigation inertielle

Les systémes inertiels sont basés sur I'association des capteurs d’attitude et de capteurs accéléromé-
triques. Cette navigation est également une navigation relative, puisqu’elle repose sur la double intégration
de caps et d’'accélérations. La navigation inertielle repose sur une combinaison de mesures provenant de
gyroscopes, qui mesurent le taux de rotation, et d’accélérométres qui mesurent I'accélération. Il existe éga-
lement des systémes intégrant tous ces capteurs : les centrales inertielles.

Plus généralement, les systémes de navigation inertielle fonctionnent bien lors d'un régime de navigation a
vitesse et accélération assez élevées, ce qui n'est pas souvent le cas, sauf dans le domaine aérien.

2.2.2.1 Capteurs d’'accélération

L'accélérometre consiste a mesurer la force massique appliguée a une masse pour la maintenir en place.
L'effort consenti pour cet asservissement dépend de I'accélération suivant I'axe de mesure. Cette mesure est
effectuée le long des trois axes du véhicule.

2.2.2.2 Capteurs de vitesse angulaire

Les gyroscopes, gyrométres et gyroscopes optiques permettent de mesurer une rotation instantanée se-
lon I'un des trois axes.
Le gyroscope mécanique classique permet de mesurer les composantes d'un vecteur lié a I'axe d’une toupie
en rotation dont I'extrémité est solidaire d’'un boitier soumis au mouvement de I'engin. L'angle de déviation
de 'axe toupie par rapport aux axes du boitier est proportionnel au mouvement angulaire dans le repére
inertiel engin. Sur ce principe, ugyrométre mesure legomposantes de rotation instantanée&n asser-
vissant I'axe de la toupie a I'aide d’'un moteur couple (par exemple) de maniére a toujours ramener I'axe
de la toupie a une position de repos par rapport au repere du boitier. La mécanisation de ces capteurs, les
contraintes de maintenance liées aux parties mobiles et leurs co(ts importants sont des inconvénients, mais
en général la précision de ces systémes est trés bonne (d’une dizaine a une centaine de dégrés a 1

La technologie degyroscopes optiquesa permis de réaliser de grands progrés en précision et en abi-
lité. Le gyroscope de type ogyrolaser est un capteur a composants liég.(sans partie mobile). Il est
constitué d'un jeu de prismes matérialisant un chemin optique pour un faisceau laser autour d’'un axe de
rotation matérialisé par le centre du chemin optique. Le principe consiste a mesurer, a I'aide d'une horloge
et d'un récepteur performant, le temps de vol correspondant au chemin optique, qui est physiquement rac-
courci ou allongé suivant laitesseet le centre de rotation autour de I'axe sensible. Ces capteurs sont trés
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performants mais trés co(teux.

La démocratisation de la bre optique est a 'origine gyrométre a bre optique . Dans ce cas, le che-

min optique est matérialisé par une bre optique enroulée autour de I'axe sensible de mesure. Cette bre
peut mesurer plusieurs centaines de meétres sur des rayons de quelques centimétres. Le principe est alors dé
mesurer le déphasage du signal optiqgue a chaque extrémité de la bre pour estintesda de rotation

du gyroscope. Ces senseurs sont bon marché et permettent d’obtenir de bonnes précisions (inférieures au
dixieme de degré a 1).

Les capteurs d’accélération et de vitesse angulaire sont associés a un capteur qui mesure Il'attitude du véhi-
cule.

2.2.2.3 Lacentrale inertielle

Cet appareillage est constitué de trois accélérométres et trois gyroscopes. Il peut se présenter de deux
facons : la plate-forme compensée ou a composants liés. Le premier systéeme permet d’isoler la centrale du
véhicule, de facon a ce qu'elle puisse étre orientée indépendamment de I'engin. Le deuxiéme systéme est
xé a I'engin, ce qui fait que les accélérations et vitesses angulaires sont calculées par rapport a la structure
du véhicule. La centrale inertielle est un systéme complet, autonome, qui, si elle est able, peut sufre a la
navigation d’'un véhicule. Malheureusement, un tel systéme est trés encombrant et trés codteux.

Deux inconvénients majeurs dans ces systémes de navigation sont d'une part, la grande sensibilité a I'in-
clinaison du véhicule (donc a la régularité du sol), d’autre part, au fait que les accélérométres fournissent
un rapport signal sur bruit trés faible dans les mouvements de faible accélération, qui constitue la majorité
des cas. De plus, un facteur limitant est un co(t encore trés élevé pour ces systemes de navigation. Cette
méthode de navigation est de ce fait, encore peu utilisée.

Comme expliqué, les systémes de navigation inertielle fonctionnent bien lors d’'un régime de navigation a
vitesse et accélération assez élevées. Malheureusement, ce n'est majoritairement pas le cas dans le milieu
sous-marin.

Comme la navigation a I'estime, I'erreur sur I'estimation de la position augmente avec le temps. Il convient
donc de recaler de temps en temps les positions estimées.

Pour obtenir la position du mobile a partir d'une navigation inertielle, une ou deux intégrations sont né-
cessaires (une pour le taux de rotation, deux pour I'accélération). Elles sont la source d’'une dérive sur la
localisation du robot, puisque I'erreur sur les mesures est également intégrée.

D’autre part, ces systémes sont trés onéreux et consomment beaucoup d’énergie. Méme si ces deux contrainte
tendent a étre réduites, les systémes de navigation inertielle sont encore peu employés.

2.2.3 Navigation acoustique

La navigation acoustique est trés largement répandue en milieu sous-marin. Elle permet de connaitre a
chaque instant la position absolue de I'engin sous-marin, sans avoir la contrainte de remonter a la surface.
Cette navigation repose sur la communication acoustique entre un réseau de balises dont les positions sont
connues dans le repére géographique et le véhicule sous-marin. Les deux principaux types de navigation
acoustigue, la base longue (BL) et la base ultracourte (BUC), sont présentés.



12 Chapitre 2. Etat de I'art des méthodes de localisation sous-marines

2.2.3.1 Bases longues (BL)

Le principe de la base longue (voir gure 2.3) correspond au positionnement du robot sous-marin par
rapport a un champ de transpondeurs (balises acoustiques), préalablement mouillés et dont la position est
calibrée par rapport a la position du navire en surface. Le robot navigant au milieu de ce champ émet
un signal d’interrogation acoustique. Chaque transpondeur répond sur une fréquence qui lui est propre.
Connaissant la mesure du temps de vol écoulé entre I'émission et la réception du signal retour et la célérité
de I'onde acoustique dans le milieu, il est possible d’évaluer la distance par rapport aux transpondeurs.
Par multi-latération (intersection géométrique des cercles de distances centrées sur chaque balise), il est
possible de déterminer précisément la position de I'engin. En général, une bonne multi-latération requiert
au moins trois balises, on parle alors de trilatération. Il est cependant possible de ne déployer que deux
balises si I'engin est équipé d’un profondimétre, pour lever I'ambiguité de l'intersection de deux sphéres de
trilatération. La précision d’'un systéme base longue dépend en particulier :

FIG. 2.3 — Principe d’'une base longue

— du nombre de transpondeurs

— de la géométrie du champ de balises et des masquages éventuels par le relief
— de la qualité de calibration du champ

— de la connaissance des pro Is de célérité sur la colonne d’eau.

Suivant les fréquences d’interrogation et de réponse des transpondeurs, engin, navire ou balise, la portée
en distancemétrie limite la taille du champ. Le principal probléme opérationnel est la mise en place, la
récupération et la calibration des balises. La position du robot peut étre connue soit a bord du sous-marin,
soit en surface via une télémétrie par le cable ou via une télétransmission acoustique suivant les types d’engin



Chapitre 2. Etat de I'art des méthodes de localisation sous-marines 13

(ROV-Remotely Operated Vehicle, SUV-Supervised Underwater Vehicle).
Il est assez courant pour des balises basses fréquences (de quelques dizaines de kHz) sur des champs
taille moyenne (1000m entre balises) d’obtenir un positionnement a 10 métres pres.

2.2.3.2 Systeme GIB

Le systeme GIB (GPS Intelligent Buoys) [BT02] repose également sur un déploiement de 4 a 12 bouées
gui mesurent le temps de vol de signaux acoustiques émis par I'engin sous-marin.
A chaque cycle (typiguement 2 secondes), I'émetteur acoustique (pinger) émet 2 signaux successifs, 1'un
synchrone au temps GPS et I'autre qui sera retardé proportionnellement a la profondeur.
Contrairement aux bouées d'une base longue, qui sont calibrées par rapport a la position du bateau, chaque
bouée du systéme GIB transmet au PC installé sur le bateau ces 2 signaux ainsi que sa propre position
D-GPS. Comme dans le cas d'une base longue, un systéme de triangulation est alors mis en place pour
déterminer avec précision la position de I'engin sous-marin.
Ce systéme a une précision métrigue voire submétrique.

2.2.3.3 Bases ultracourtes (BUC)

La BUC est composée d’'une antenne acoustique a plusieurs éléments, positionnée sous la coque du
navire ainsi que d'un pinger équipant le robot.
Le principe de cette navigation (voir gure 2.4) réside dans la mesure de la différence de phase en réception
d’'un signal acoustique émis par le robot sous-marin sur les éléments de I'antenne acoustique. Pour ce faire,
il est nécessaire de connaitre I'attitude du navire avec une trés grande précision. En mode pinger, la mesure
de la différence de phase permet de connaitre I'angle de la ligne engin/navire par rapport a une référence de
verticale. En mode transpondeur, il est possible de mesurer la distance a la source et I'angle d’incidence de
I'onde acoustique en estimant le temps de vol engin/navire. Quand un cable permet de dialoguer avec I'engin
depuis la surface, I'interrogation de I'émetteur engin par cable permet d’estimer la distance a la source et
I'angle d’incidence de I'onde acoustique. On parle alors de mode répondeur. Il est possible d'augmenter la
précision des deux précédents modes en utilisant une mesure de profondeur par profondimeétre (voir partie
2.2.3.6).
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FIG. 2.4 — Principe d’'une base ultra courte

2.2.3.4 Tableau récapitulatif

Sur le tableau 2.2 sont regroupés quelques parameétres de la navigation absolue en milieu marin.

Méthode Précision Contraintes de Contraintes de Champ Cadence
déploiement  déploiement
en surface sur le fond
Base longue  Répétabilité de Acoustique 3 balises Egal a la hau- 10 & 40 s selon
2 a 6 métres a intégrable en (éventuelle- teur d'eau les modes et la
1 poisson ment 2) profondeur
Base ultra- Précision de Installation Sans balise en Dans un angle 8 s
courte de la de Tlantenne mode de base de ala
hauteur d’eau sous la coque. verticale  du
a l dans un Disponibilité navire
cone de immédiate sur

en mode de site

base

TAB. 2.2 — Quelgues paramétres pour les méthodes de navigation acoustique

2.2.3.5 Limitations du systéme

Des erreurs peuvent survenir a plusieurs niveaux. Tout d’abord, il faut avoir une connaissance du pro |
de célérité du son. D’autre part, les retards de réponse des balises doivent étre connus. En n, les positions
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des balises doivent étre connues parfaitement.

L'utilisation de balises limite la zone de mesure, pour les BUC comme pour les BL (géométrie du
champ de balises et portée des balises). D’autre part, dans le cas des BL, les contraintes opérationnelles lors
du déploiement et de la récupération des balises ne sont pas négligeables.

Deux sources d’erreur existent en navigation acoustique. Il s’agit d’'une part, d’'une erreur de géométrie du
systeme, d'autre part d'une erreur sur la célérité du son.

La premiére erreur peut étre réduite en calibrant le systéme. Par exemple, Opderbecke propose dans [Opd97]
une méthode de calibrage d’'un systéme de base ultracourte. Il s’agit d’aligner au mieux les capteurs en
utilisant un transpondeur xe placé au fond de I'eau. Une trajectoire quelconque est effectuée au-dessus du
transpondeur et enregistrée. Les non-alignements des émetteurs sont estimés par un Itre de Kalman.

La deuxiéme source d’erreur, sur la vitesse supposée du son, peut étre réduite en accroissant la connaissanc
du pro | de célérité du son. Deffenbaugh [DSB96] a mis au point une technique pour les bases longues,
qui considére toutes les impulsions recues (et non la premiére seulement) pour retrouver les variations de
célérité du son.

2.2.3.6 Mesures d'immersion ou de profondeur

Dans la navigation a I'estime, d’autres capteurs permettent d’obtenir des mesures absolues de profondeur
ou d’immersion. C’est la cas des profondimétres, qui mesurent I'immersion de I'engin, et des altimétres, qui
mesurent I'altitude de I'engin par rapport au fond marin.

Ces capteurs reposent sur des jauges de contraintes ou des capteurs piézoélectriques, plus précis, qui me
surent la variation de vibration d’'un quartz en fonction de la pression qui s’exerce sur celui-ci. Ces capteurs
sont en général trés précis (1 /100 a 1/1000 de la hauteur d’eau).

2.2.4 Comparatif des différentes navigations en milieu sous-marin

Les méthodes de navigation en milieu sous-marin ainsi que les principaux capteurs associés ont été
présentés précédemment. Le tableau 2.3 regroupe les avantages et les inconvénients de chaque méthode.

Méthode Mesures Avantages Inconvénients
Estime Cap et vitesse Fréquence d’acquisition Dérive qui augmente avec le
importante, précis a courttemps, nécessité de recaler
terme
Inertiel Accélération, attitude, vi- Fréquence d’acquisition im- Dérive, encombrant, co(t
tesse angulaire portante, bonne précision &levé, mauvais fonctionne-
court terme ment a faibles vitesse et ac-
célération
Acoustique Position Position absolue Calibrage important, don-

nées aberrantes, contraintes
de déploiement, faible fré-
guence d’'acquisition

TAB. 2.3 — Tableau comparatif des méthodes de navigation en milieu sous-marin
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Une hybridation entre estime et positionnement acoustique permet d’optimiser la localisation sous-marine.
En général, le positionnement acoustique est connu en surface, avec une référence correspondant au meilleur
positionnement (GPS) du navire. L'estime est un moyen de connaitre sa position a court terme et a haute
cadence. Dans le cas des engins libres, c’est le positionnement acoustique fond (relatif au champ de balises)
qui est connu de I'engin et qui est hybridé avec le positionnement a I'estime. Dans le cas des engins a cable,
I'hybridation entre estime et positionnement acoustique de surface est également possible.

La navigation intégrée est donc une facon de compenser la dérive obtenue par la navigation a I'estime en
recalant ponctuellement la position grace a la navigation absolue.

2.2.5 Navigation géophysique

Pour gquelques applications des véhicules autonomes, la navigation par champ de balises ne peut pas
étre envisagée. Une alternative a cette navigation absolue est la navigation géophysique. Elle s’appuie sur
un repérage dans une carte de I'environnement déja dé nie. Ainsi, en acquérant des mesures de paramétres
géophysiqgues, comme les relevés bathymétriques, du champ magnétique ou des anomalies de gravitation,
on peut mettre en relation ces données avec la carte préalablement construite.

Les caméras embarquées sur un véhicule sous-marin sont soit xées verticalement, soit xées latéralement.
Elles sont insérées dans des enceintes qui permettent de corriger les erreurs de distorsion (voir chapitre sur
les images). Ces caméras sont de type CCD.

Dans [RRCCO03], est décrit un systéeme permettant a un robot sous-marin de naviguer dans un environnement
connu a partir d'images acquises par une caméra verticale xée sur I'engin. Un réservoir d’eau, cylindre de
4.5 métres de diamétre, dans lequel I'engin se déplace, présente un fond composé de cercles de couleurs
différentes, avec de temps en temps des trous dont la position absolue est connue. La position et la vitesse
de I'engin sont estimées par un Itrage de Kalman étendu, qui repose sur la suivi de ces cercles et le recalage
de la position lorsgu’un trou est détecté.

Les méthodes opérationnelles utilisent la mise en correspondance de cartes par corrélation pour éviter un
co(t algorithmique trop important.

Dans sa thése [Sis00], Sistiaga a proposé une méthode compléte et originale pour recaler une carte locale
construite a partir d'images vidéo ou de profondeur (image de bathymétrie), sur une carte globale construite
au préalable. Une étape d'extraction de points est réalisée, puis un algorithme itératif (reposant sur les
moindres carrés pondérés) de mise en correspondance des points détectés est mis en jeu, pour trouver la
transformation entre la carte locale et la carte globale. Cette méthode sera détaillée puis utilisée dans la
partie 5.3.1.

Néanmoins, cette méthode repose sur la construction d’'une carte globale a priori. Les deux problémes
principaux sont la dif culté a générer cette carte et a la stocker (car beaucoup de données), et a rechercher
le pic de corrélation lors de la mise en correspondance de la carte locale avec la carte globale. Par exemple,
Lucido et al. [LPOR96] ont simpli é le probléeme en étudiant la segmentation et la mise en correspondance
de pro Is bathymétriques.

Cependant, dans la pratique, une carte globale incluant la zone d’exploration de I'engin est trés rarement
accessible. Ainsi, le méme probleme que pour le milieu terrestre revient : il s’agit du probléme de construire
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une carte et de se localiser simultanément (SLAM, voir partie 2.3.3.2).

Le SLAM s’est développé trés récemment en navigation sous-marine. Par exemple, [NLRO3] propose un
SLAM basé sur des caractéristiques extraites d'images sonar (plus précisément, d'images acquises par un
sonar a ouverture synthétique).

2.2.6 Fusion en milieu sous-marin

La fusion de plusieurs capteurs peut étre nécessaire pour améliorer la qualité de la position de I'engin.
Pour pouvoir fusionner les données de différents capteurs, une phase de calibration géométrigue in situ et
d’alignement des capteurs les uns par rapport aux autres est nécessaire. En effet, les instruments de mesure
ne sont en général pas installés au méme endroit sur I'engin. Par exemple, les auteurs de [KWO02] proposent
une méthode reposant sur une estimation des moindres carrés pour déterminer la géométrie d’'un systéme
BL, loch-Doppler et gyroscope. [GHM91] propose une méthode de calibration d’un systéme de navigation
inertielle (combinaison de gyroscopes et accélérométres), reposant sur un Itrage de Kalman.

Aprés avoir réalisé cette calibration, la fusion elle-méme peut alors avoir lieu.

Whitcomb, dans [WYS99] propose une amélioration de la navigation basée sur une base longue seule ou
un sonar Doppler (mesure de vitesse selon 4 faisceaux) seul, en fusionnant ces deux systémes a partir d’'un
Itrage linéaire en fréquence (Itre passe-bas pour la base longue, lItre passe-haut pour les données de
vitesse).

2.2.6.1 Fusion estime/BUC

Plusieurs algorithmes ont été développés pour localiser I'engin sous-marin, en combinant les avantages
de la navigation acoustique et de la navigation a I'estime. Le principal avantage de la navigation acoustique
est son positionnement absolu, en I'absence de GPS. Malheureusement, le fait méme d'utiliser des ondes
acoustigues induit des erreurs et des données aberrantes car les ondes peuvent étre ré échies plusieurs foi
avant d'étre captées. D’autre part, les données de position n'ont pas une fréquence tres élevée. En ce qui
concerne la navigation a I'estime, les données de cap et de vitesse sont relativement précises, comportent
peu de points aberrants et surtout sont trés fréquentes. Malheureusement, les bruits induisent tout de méme
un biais sur la trajectoire. Le fait de combiner la navigation acoustique a la navigation a I'estime permet-
trait donc d’avoir un positionnement de I'engin trés fréquent et avec une précision améliorée. Dans I'article
[VLB96], les auteurs proposent une méthode reposant sur le ltre de Kalman, qui permet de partir a I'estime
et de réactualiser la position avec la navigation acoustique. D’'autre part, ils rejettent les points aberrants.

Jouffroy [JO04] propose une méthode combinant les données provenant d’un systéme de navigation a I'es-
time et des mesures BUC, reposant sur I'équation de diffusion 2.1. S@istimée de la trajectoire. Elle
doit minimiser l'intégrale suivante (équation de diffusion) :

2.1)

ou est le vecteur vitesse du véhicule, donné par le systeme gyro-Doppleredt le vecteur position
d’un systéme de mesure acoustique. est une fonction ajustable. Cette intégrale signi e que la trajectoire
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estimée doit étre un compromis entre d’une part, la proximité entreles positions mesurées d’'une part,

et d'autre part, la proximité entre la dérivée deet les vitesses mesurées. Ce critére est minimisé grace a
des techniques basées sur la PDE (Partial Differential Equations ou équations aux dérivées partielles), ou
l'intégrale est la solution obtenue par la méthode de descente du gradient suivante :

2.2)

Cette approche, pour laquelle des contraintes peuvent étre ajoutées sous la forme de fonctions non-linéaires,
donne de bons résultats sur des données réelles provenant d’'une mission du ROV Victor 6000. La gure 2.5
illustre le résultat d’'une fusion de données gyro-Doppler (en trait plein gris clair) et de mesures de position
d’'une base ultracourte (en pointillés). Le résultat est af ché en trait plein noir. Le ltre PDE montre un
résultat présentant a la fois une bonne position absolue (données BUC) et une bonne précision incrémentale
(données gyro-Doppler).

FiG. 2.5 — Résultats obtenus par la méthode de Jouffroy [JO04]

Dans notre problématique, la localisation sera effectuée a partir de données d’estime et d'images vidéo.
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2.3 La problématique plus générale de localisation

La localisation d'un robot mobile permet de positionner ce robot dans son environnement, soit par rap-
port a un repére absolu, xe dans le temps, soit par rapport a un repére relatif, mobile, lié au robot. On peut
donc classer les capteurs en deux catégories : les capteurs extéroceptifs et les capteurs proprioceptifs.

Un panorama des capteurs actuellement utilisés ou en phase d'études peut étre trouvé dans [BEFW97]
[Majo1]. Dans cette partie, le fonctionnement des capteurs les plus utilisés sera brievement décrit. En mi-
lieu terrestre et aérien, des données sur I'environnement sont souvent déja disponibles. D’'autre part, ces
environnements sont moins en mouvement que le milieu marin.

2.3.1 Capteurs extéroceptifs

Les capteurs extéroceptifs acquiérent des informations sur I'environnement du mobile et permettent une
localisation absolue. Les appareils de mesure les plus connus sont le GPS, la caméra, le sonar ou le télémétre.

La localisation par champ de balises est essentiellement utilisée en navigation maritime et aérienne. Deux
types de systémes de balises existent : les balises actives et les balises passives. Parmiles balises passives,
retrouve des ré ecteurs radar utilisés dans la navigations des cargos, ou des ré ecteurs laser utilisés dans les
systemes de navigation en milieu intérieur. Parmi les balises actives, on peut trouver les transpondeurs radio
comme le LORAN ou DECCA en environnement naturel ou les méthodes acoustiques en milieu intérieur ou
sous-marin. Les balises actives les plus connues sont les GPS. Cette navigation utilise au moins quatre sa-
tellites qui délivrent des signaux qui permettent de déduire la position d’un objet a partir d’une triangulation.

Les capteurs de distance les plus employés sont le sonar (ultrasons), le lidar (infrarouges) ou le radar (hautes
fréquences). Ces appareils mesurent le temps ded/ohe impulsion qu’ils ont émise : ( distance,

vitesse du son ou de la lumiére, connue).
Parmi ces trois types de capteurs, le télémeétre a ultrason est le plus utilisé. Il fonctionne selon le principe de
I'écho. Le sonar émet un "pulse” qui est ré échi par un obstacle situé quelque part dans le céne d’observa-
tion du capteur. L'intervalle de temps entre I'émission du pulse émis et la réception du pulse ré échi permet
d’estimer de facon précise la distance de objet-sonar. Cependant, il ne permet pas de déterminer a quel angle
du cbne le pulse a été ré échi.
Le lidar et le radar peuvent également déduire la distance a partir du déphasage
Il existe d’'autres types de télémétres qui ont des portées ou des précisions variables, notamment le télémétre
a infrarouge qui mesure I'angle de ré exion d’'une onde IR modulée grace a une rangée de capteurs et le
télémetre laser.

Les caméras vidéo sont employées dans grand nombre de problémes et permettent de tirer des renseigne:
ments de I'environnement qui entoure le robot. Ces renseignements peuvent étre des caractéristiques du
milieu (droites, points d'intérét) ou des informations de profondeur, si deux caméras sont montées en stéréo.
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2.3.2 Capteurs proprioceptifs

Les capteurs proprioceptifs acquiérent des informations sur le robot lui-méme, et permettent une lo-
calisation relative, dans un repére lié au robot. L'odométrie est une technique trés répandue, qui estime la
distance parcourue en comptant le nombre de tours de roue du véhicule. Elle permet une bonne précision de
la localisation a court terme, fournit des données a une fréquence élevée et est trés peu chére. Cependant, une
telle techniqgue comporte des erreurs : des erreurs systématiques, mesurables (imperfections du robot, par
exemple, des diamétres de roues non égaux) et des erreurs non-systématiques, liées au terrain (sol glissant,
bosses...). Ces erreurs sont intégrées dans le temps et donnent lieu & un biais sur I'estimation des positions.
La navigation inertielle, détaillée dans le cas du milieu sous-marin, est également trés utilisée en milieu
terrestre ou aérien. Les capteurs de mesure sont les mémes qu’en navigation sous-marine.

2.3.3 Quelques exemples de navigation en milieu non sous-marin

En milieu terrestre, les robots mobiles sont la plupart du temps équipés d'un systeme odométrique ainsi
gue de capteurs télémetres et de caméras. La caméra est trés utilisée. En effet, il est bien plus fréquent
d’'observer des scénes structurées ou comportant des caractéristiques détectables (batiments ou routes en
navigation aérienne, murs en navigation terrestre).

2.3.3.1 Navigation référencée terrain

La navigation référencée terrain consiste a repérer dans un environnement cartographié structuré (com-
portant des objets ou formes connus, de position connue), certains éléments identi ables. Les capteurs gé-
néralement utilisés sont des caméras vidéo ou des télémetres laser (mesurant la distance véhicule-objet).
Cette navigation est complémentaire des navigations a I'estime ou inertielle.

Son principe consiste a détecter dans I'environnement (souvent un milieu intérieur) des amers (murs, coins,
segments 3D dans le cas d’'un milieu intérieur) dont les positions sont connues. Ainsi, en les repérant sur
une image de distances ou une image vidéo, on peut se positionner par rapport a eux.

Il est également possible de mettre en correspondance une "sous-carte" de profondeur (télémétre) ou vi-
suelle avec une carte de I'environnement dans lequel évolue I'engin, et qui est déja construite. Cette étape
est réalisée en repérant des caractéristiques dans la sous-carte et en les mettant en correspondance avec la
carte globale.

Dans [DCF 95], les auteurs proposent un systéeme de navigation reposant sur des capteurs laser, caméras,
odomeétriques et inertiels. Le robot doit construire une description de son environnement a partir de primi-
tives géométriques (polygbnes, plans d’élévation, recherche d’horizons...) et plani er ses déplacements de
facon itérative dans I'environnement qu'il a modélisé, pour remplir sa mission.

A n de s’affranchir de la connaissance de la carte globale qui n’est pas toujours disponible, une autre tech-
nigue, actuellement en plein développement, a été mise au point : le SLAM (Simultaneous Localisation and
Map Building).
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2.3.3.2 SLAM

Dans ce que nous avons présenté, les robots mobiles évoluaient dans un environnement connu ou du
moins, structuré. Cependant, pour des applications récentes comme I'exploration de planétes, l'intervention
dans des zones a risque, I'environnement est inconnu et non-structuré.

La cartographie de I'environnement peut étre obtenue soit préalablement (et donc doit étre mémorisée par le
robot), soit construite au fur et a mesure des déplacements du robot. Ce dernier probleme, généralement posé
lors d’'une navigation dans un environnement naturel, est plus connu sous le nom de SLAM (Simultaneous
Localisation and Map Building). Il permet au robot a la fois de se localiser et de se déplacer, en temps
réel, dans un environnement dont on ne connait rien a priori. Le SLAM consiste a estimer conjointement la
position du robot et les positions d’'un ensemble de caractéristiques de I'environnement, supposés immobiles.
Les différentes étapes qui composent le SLAM sont présentées gure 2.6.

FIG. 2.6 — Etapes du SLAM

On en trouve la description suivante dans [Lem04] :

— La perception : les algorithmes de perception fournissent un ensemble d’observations des caractéris-
tiques de I'environnement a partir des données laser, caméra, etc...

— L'association de données : prise de décision pour déterminer si une observation correspond a un amer
déja présent dans la carte, et si oui, lequel,

— Proprioception : estimation de la position du robot a partir de données proprioceptives (odométrie ou
d'une centrale inertielle),

— Estimation : intégration des données de perception et de proprioception pour estimer la position du
robot et des caractéristiques de I'environnement.

L'étape d’estimation met en jeu, en général, le Itrage de Kalman étendu [DPNDWCO01] [Cha02] [DWO02],
dans lequel est créé un vecteur d'état "augmenté", c’est-a dire un modele ou sont juxtaposés le modéle du
véhicule (positions en fonctions des données odométriques) et un modéle pour chaque caractéristique du
milieu. D’autres technigues d’estimation existent, comme le ltrage particulaire [MTKWO03]. Néanmoins,
celui-ci n'est pas appliqué pour toutes les dimensions du vecteur d’'état pour des contraintes de codt algo-
rithmique.
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2.4 Fusion pour la navigation

Aprés avoir exposé quelques types de capteurs, nous allons décrire quelques techniques qui permettent
au robot ou a I'aéronef de se repérer. Comme expliqué ci-dessus, chaque capteur a aussi bien des avantages
gue des inconvénients. D’autre part, il arrive trés rarement qu’un seul capteur fournisse toutes les infor-
mations nécessaires a la localisation du robot et/ou a son pilotage automatique. Pour ces raisons, plusieurs
capteurs sont en général combinés pour améliorer I'estimation de la position du véhicule ou donner des
informations supplémentaires sur I'état du véhicule. Dans ce contexte, [VG99] fait la distinction entre trois
types de fusion :

— Fusion complémentaire : les capteurs ne fournissent qu’une information partielle de I'état du sys-
teme. Tres souvent, un capteur proprioceptif (comme ceux utilisés dans 'odométrie) est combiné a
un capteur extéroceptif (balises) [BEFW97].

— Fusion "compétitive" : les capteurs de type différent mesurent le méme paramétre (exemple : un sonar
et une caméra mesurant la distance d'un objet au véhicule).

— Fusion coopérative : I'un des capteurs ne mesure une quantité qu’aprées avoir regu le résultat de me-
sure d'un autre capteur (exemple : deux caméras d’un montage stéréoscopique sont nécessaires pour
estimer la dimension d’'un objet situé dans leur champ commun).

2.4.1 Quelques exemples de fusion de données

En général, les robots mobiles sont congus pour avoir un comportement autonome et réaliser des taches
[Cha95].
[VFO1] propose une méthode qui permet de fusionner un systéme inertiel avec un systéme GPS, qui sont
complémentaires. Une alternative a un ltre de Kalman étendu non-stable, pour le systéme non-linéaire (état
et mesure) est décrite. La solution est stable de fagon globale.
Dans [BS00], I'auteur décrit un systeme de navigation embarqué sur un robot terrestre, pour le pilotage de
celui-ci. Deux types de fusion de capteurs sont réalisés. La premiére fusion consiste a intégrer des données
de capteurs détectant des objets ou obstacles (montage stéréoscopique de caméras, scanner laser, radar).
La deuxiéme fusion consiste a estimer I'état du véhicule a partir de capteurs de position ou de détection
d’'objets (DGPS, navigation inertielle, montage stéréoscopique + les capteurs précédents). On trouve dans
son systéme aussi bien de la fusion compétitive que complémentaire. La premiére fusion est réalisée grace
au ltre de Kalman, dont le vecteur d’'état regroupe la position, la vitesse, et les attributs des objets. La
deuxiéme fusion est réalisée grace a un algorithme minimisant un certain critére faisant intervenir les vitesses
et orientations des objets détectés.
Dans [KHH95], la méme thématique est reprise. Il s’agit d’estimer la position du robot pour générer un
trajet et atteindre un objectif. Cependant, ici, I'environnement est connu. Les capteurs employés sont des
capteurs odométriques ainsi que sonar. Les positions des objets contenus dans la scéne sont connues et les
objets décrits. La position du robot est calculée par une minimisation sur les positions mesurées des objets
et leurs caractéristiques et répartition dans la scéne, qui sont connues.
Les récentes avancées en navigation aérienne ont porté sur la reconstruction de cartes 3D du sol. An
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d’avoir un géoréférenceménprécis, plusieurs types de capteurs de position sont embarqués. Il s'agit la
plupart du temps de GPS et de centrales inertielles qui sont fusionnés [GBLHT02] [KHE96] [BPDRO04].
Jung et Lacroix [JL04] proposent d'établir un modéle numérique de terrain a partir de deux séquences
d’'images acquises par un systéme stéréoscopique, basé sur une mise en correspondance de points d'intéré
entre images successives.

La fusion de capteurs a été trés développée et est maintenant trés utilisée pour les milieux terrestre et aérien.
En milieu sous-marin, la fusion n’en est pas a un stade aussi avancé, néanmoins, la recherche progresse.

2Géoréférencement = rattachement de données a des coordonnées géographiques






Chapitre 3

Localisation par mesures de cap et vitesse et
Instants de rendez-vous estimes

Aprés avoir présenté la problématigue générale de navigation en environnement sous-marin ou plus
généralement terrestre et aérien, nous allons décrire notre systéme, les mesures disponibles ainsi que les
caractéristiques de notre champ d’exploration et ce qu’on peut en déduire.

Le probléme de localisation du véhicule est divisé en deux parties, a n de décomposer le probléme. Dans la
premiére partie de ce chapitre, les instants de rendez-vous ne seront pas exploités. Ainsi, divers estimateurs
existant dans la littérature seront présentés pour réaliser une estimation de la position du véhicule a partir
de mesures de cap et vitesse seuls. Dans ce cadre, une contribution originale sera décrite. Puis dans la
deuxiéme partie, la géométrie d’exploration de la zone (instants de rendez-vous) sera exploitée an de
réaliser la localisation de I'engin par mesures de cap et vitesse (notée dans la suite localisation AR/(C,V)).
Soulignons ici qu'il s’agit d’'une problématique de localisation d’'un véhicule. Ses positions seules seront
estimées, alors que ses vitesses ne le seront pas.

3.1 Modélisation du probléme en 2 dimensions

Le contexte est le suivant : nous nous plagons dans le cas de la cartographie d’'une zone d’intérét par un
véhicule sous-marin. Cet engin (ROV téléopéré par ¢ahleAUV autonomé) est équipé d’au moins une
caméra verticale et de capteurs lui permettant de naviguer et de se positionner (Loch-Doppler, gyrocompas,
base courte...). Lengin quadrille la zone de facon a ce qu’elle soit cartographiée globalement. Un exemple
de trajectoire est présenté gure 3.1.

L'utilisation des données d’estime pour localiser I'engin consiste le plus souvent en une simple intégra-
tion des caps et vitesses bruités a partir d’'une position donnée, ou dans le cadre inertiel, & la mise en place
d’une double intégration et d’'un estimateur de type Kalman. Dans toute la suite, nous ne considérerons que
le cas de données de cap et de vitesse.

1ROV = Remotely Operated Vehicle
2AUV = Autonomous Underwater Vehicle

25
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FiG. 3.1 — Exemple de trajectoire lors du quadrillage d’'une zone d'intérét.

Sur les gures 3.2(a) et 3.2(b) sont représentées les trajectoires en métres vraie et intégrée a partir des caps
et vitesses bruités (trajectoire dite "a I'estime"), pour deux trajectoires de plus de 1000 mesures. Comme ex-
posé précédemment, dans le chapitre 2, partie 2.2.1, on remarque une dérive en position due a l'intégration
des bruits.

50 ) 50 100 150 200 250 300 350 400 450 20 [ 20 a0 60 80 100 120 140 160 180

(a) Trajectoire a une boucle (b) trajectoire plus complexe

FiG. 3.2 — Exemples de trajectoires intégrées a partir des caps et vitesses bruités (trait pointill€). Les trajec-
toires vraies sont en train plein.

Notre objectif est déocaliser de facon précise le véhicule porteur de la camér&our ce faire, il est inté-

ressant de tenir compte de la fagon dont I'engin parcourt la zone d’intérét. Ainsi, lors du quadrillage d’'une
zone d'intérét, plusieurs types d'information supplémentaires nécessitent d'étre pris en compte. Les données
de cap et de vitesse acquises par respectivement un gyrocompas et un Loch-Doppler, sont entachées d’'un
bruit (voir modélisation en section 3.1.4). Les positions a l'instant initial et a I'instant nal sont connues de
facon certaine ou avec une précision absolue donnée.

Il est également intéressant d'utiliser une information sur la géométrie d’exploration de la zone. En effet,
pour réaliser une couverture optimale de la zone d’exploration, I'engin suit une trajectoire de type "qua-
drillage", c’est-a dire que I'engin repasse au-dessus de certains endroits. Ces instants dits "de rendez-vous"
seront explicités dans la section 3.1.2 et une méthode pour les estimer sera décrite dans la partie 5.3.

La solution que nous proposons pour résoudre le probléme d’estimation de la position du véhicule prend en
compte tous ces types d’'information.
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3.1.1 Trajectoire simple : connaissance seule des points extrémaux

La position des points initial et nal est supposée connue, soit en positionnant un amer arti ciel sur le
fond marin, soit en acquérant des données de capteurs de position absolue, connaissant leur précision, soit er
connaissant parfaitement la position du bateau, par exemple dans le cas d’'une mission en mer relativement
courte, sachant que I'on part du port et que I'on y revient. Dans la suite, nous utiliserons l¢régecteire
simple pour le cas d'une trajectoire dont les seules informations disponibles sont les positions des points
initial et nal.

3.1.2 Trajectoire complexe : connaissance supplémentaire des instants de rendez-vous
3.1.2.1 Dé nition des instants de rendez-vous

Les instants de rendez-vous correspondent aux instants ou I'engin repasse au-dessus d’'un méme lieu
géomeétrique. lls sont déterminés d’'une part, grace a la navigation a I'estime (localisation A/(C,V)), c'est-a
dire en intégrant les mesures de cap et de vitesse, et d’autre part, grace aux images. Dans un premier temps
la navigation a I'estime permet de déterminer de fagon approchée les deux instant®u I'engin passe
sur une zone de rendez-vous. Dans un deuxiéme temps, deux ensembles d’'images sont construits : I'en-
semble , a partir d’'une fenétre construite autour de I'image d'indice | (les images correspondant
aux instants ), et 'ensemble  a partir d'une fenétre autour de I'image d'indice

o ( ).
La taille de la fenétre (comme celle de la fenétre ) sera déterminée grace a la connaissance des va-
riances des positions intégrées a partir des mesures de cap et vitesse (localisation A/(C,V)).
En n, une recherche sur ces deux ensemblest permet de déterminer les instants de rendez-vous.
Le couple d'instants sera déterminé par un appariement de deux images, appartenant respectivement a
et . Les images seront appariées si elles contiennent le plus d'information en commun et sont les plus
proches au sens géométrique. Cette méthode est présentée dans la section 5.3.3 et consiste a rechercher e
deux images les plus proches a partir de deux ensembles d’'images.

Dans la suite, nous utiliserons le tertnajectoire complexe lorsque nous parlerons d’une trajectoire dont
on connait les positions des points initial et nal et les instants de rendez-vous.

3.1.2.2 Probléme de discrétisation

Il existe néanmoins un probléme qui réside dans la discrétisation de la trajectoire. Ce probléme est
illustré sur la gure 3.3. En effet, les deux positions et  au point de rendez-vous ne se recouvrent pas
exactement. L'erreur est due a la discrétisation des mesures.

Ce probléme peut étre résolu grace a la déterminationtderisformationentre les deux images aux instants

et etdonc al'estimation de ce déplacement en métres (pour le passage du plan image au plan 3D, voir
section 6.2). L'information donnée par est équivalente a . Aussi,
dans ce qui suit, nous allons supposer que cette distance est nulle. Cependant, I'algorithme pourrait étre
facilement adapté pour tenir compte de cette distance.
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FiG. 3.3 — Probléme apparaissant lors du calcul des instants de rendez-vous.

3.1.3 Modélisation proposée pour la trajectoire

La trajectoire est représentée par une suite de positions avec .Soit et

les cap et vitesse vrais a l'instant de mesuré&oit la position de I'engin a I'instant de
mesure . Les trajectoires sont assimilées a des lignes polygonales (segments de droite entre deux instants
de mesure, voir gure 3.4) :

(3.1)
Soit encore :

(3.2)
Dans la suite, il s'agira d’estimer le paramétre ( et étant connus ou

préalablement estimés).

FiG. 3.4 — Trajectoires assimilées a des lignes polygbnales.
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3.1.4 Les mesures

Les instruments de mesure tels que le Loch-Doppler et le gyrocompas fournissent des mesures entachées
de bruit, qui peuvent étre modélisés par des bruits indépendants.
Les mesures de cap et de vitesse ont été modélisées par un bruit blanc centré additif, noté par respectivement
, de variance constante et de variance constante. Pour mettre au point notre algorithme, nous
avons modélisé les bruits de mesure par des bruits gaussiens centrés, de variance donnée. Cependant, ar
de tester la robustesse de notre solution, nous avons étudié le cas ou le bruit, toujours blanc, suit d’autres
lois que la loi gaussienne.
Soit et lescap et vitesse mesurés a l'instantOn a :

(3.3)

Soit encore, d’'aprés I'équation 3.2 :

(3.4)

Il arrive que les mesures soient interrompues. Dans ce cas, néanmoins peu fréquent en navigation a I'estime
(et contrairement a la navigation acoustique), la solution a envisager est l'interpolation. En général, a moins
gue I'engin fasse une "embardée", les mesures sont relativement continues, ce qui est nécessaire a une bonng
interpolation.

D’autre part, des points aberrants peuvent apparaitre au | des mesures. Ces points sont dits aberrants car
ils sortent de la continuité des mesures. Contrairement a la navigation absolue (avec une base ultracourte
par exemple), I'apparition de points aberrants est peu fréquente pour la navigation a I'estime. Cependant, un
lissage préalable peut étre nécessaire, pour les détecter et ainsi les retirer des mesures.

Aprés avoir présenté le probléme et proposé une modélisation des mesures, nous allons décrire les algo-
rithmes évalués dans le cadre de cette thése. Nous présentons dans ce qui suit quelques méthodes permetta
d’estimer dedrajectoires simples Puis nous décrirons leur adaptation dans le cas diajectoire com-

plexe

3.2 Algorithmes de ltrage récursifs adaptés au probléeme

Dans cette partie, nous allons proposer la formalisation et I'évaluation de deux méthodes classiques qui
permettent d’estimer les positions a partir des caps et vitesses. Ces méthodes dynamiques reposent sur le
Itrage de Kalman.

Le Itrage de Kalman est une méthode récursive qui estime I'état d’'un systéme a partir de mesures bruitées
[Kal60][wB01][CC87].
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Aprés en avoir rappelé quelques principes, notamment dans les cas linéaire et non-linéaire, nous présente-
rons deux méthodes dérivées du ltrage de Kalman, qui peuvent étre employées pour résoudre le probléme
d’'estimation de la position de I'engin sous-marin.

3.2.1 Le ltrage de Kalman discret

Le Itrage de Kalman consiste a estimer I'état alinstant d’'un systéme dynamique gouverné
par une équation linéaire aux différences :

(3.5)

— est la matrice d’état a l'instant,
- est le vecteur d’'état a l'instant,
- est la matrice de commande a
- est la commande a,
— estlebruitdétata .

et une équation de mesure a l'instant

(3.6)

- est la mesure a l'instant,
- est la matrice de mesure a I'instant
- est le bruit de mesure a.

Les matrices sont supposées connues. Les bruits d'étagt de mesure sont supposés blancs,
indépendants I'un de l'autre, et gaussiens :

G

G

ou estla matrice de variance-covariance du bruit d'état da matrice de variance-covariance du bruit
de mesure. Dans l'utilisation de ce Itrage, nous prendrons et constantes.
Ces matrices doivent étre déterminées avant le Itragest aisément identi able si le bruit de mesure est

correctement modélisé (dans notre cas ). Dans le cas de, I'opérateur peut supposer que

I'erreur sur I'état est petite et choisir une valeur relativement faible a

Le principe général du Itre de Kalman consiste a estimer I'état d’'un systéme a l'instantdeux étapes
successives. La premiere est I'étape de prédiction qui met en jeu I'estimation a l'instanseconde est

I'étape de correction qui met en jeu grace a la mesure a l'instanpour actualiser I'état prédit.

Les équations correspondant a ces deux étapes sont bien connues [BSL93][WBO0L1]. Elles sont les suivantes :
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Etape de Prédiction

Prédiction de I'état

Prédiction de la mesure

Prédiction de la covariance d’état (3.7)
Covariance de l'innovation

Gain

Etape de correction ou estimation

Mise a jour de I'état
(3.8)
Mise a jour de la covariance d’état

3.2.2 Lisseur par Itrage de Kalman Aller-Retour

Le ltrage de Kalman Aller-Retour consiste a lItrer une premiére fois les données mesurées en avant
("“forward"), connaissant la premiére mesure puis ltrer une nouvelle fois les mesures en arriére ("back-
ward"), connaissant la derniére mesure. |l suf t alors de fusionner les deux trajectoires obtenues par un
estimateur du maximum de vraisemblance ou des moindres carrés.

Soit  le nombre de mesures a notre disposition, et I'état et la covariance estimés par le |-
trage forward (donc sur lespremiéres mesures) et et I'état et la covariance calculés par le
Itrage backward (donc calculées surles  derniéres mesures). Ces deux états et suivent

les lois gaussiennes lorsque les bruitsont eux-mémes gaussiens.
G

G

On peut supposer que et sont indépendants puisqu’ils ne sont pas calculés a partir des mémes
mesures. Ainsi, le vecteur ci-dessous suit la loi gaussienne éstinégligeable) :

G

Calculons alors la vraisemblance du vecteur ci-dessus (pour plus de simplicité, nous avons choisi de retirer
les indices) :

cte (3.9)
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Son maximum de vraisemblance est alors donné par

(3.10)

Soit en dérivant, on obtient I'estimé du ltrage de Kalman aller-retour

(3.11)

3.2.3 Lissage RTS

Cette méthode a été concue par Rauch, Tung et Striebel [RTS65]. Le principe du lissage consiste a
estimer I'état a l'instant connaissant toutes les mesures d& pour . En patrticulier, cette
technique d’estimation est trés employée lorsqu’on veut lisser une trajectoire alors que toutes les mesures
relatives a une expérience sont connues.

En pratique, cette méthode revient a Itrer la trajectoire avec un ltre de Kalman aller et a faire un lissage
récursif arriere (backward) [BSL93].

Supposons que grace au ltrage de Kalman aller, nous ayons a notre disposition lé% lissage récursif
revient alors a calculerles  (slilya mesures), de al,selon:

Nous prenons comme initialisations les derniéres valeurs du ltre de Kalman aller.

3.2.4 Le ltrage de Kalman étendu (Extended Kalman Filter - EKF)

Le ltrage de Kalman consiste a rechercher I'estimée de I'état d’'un processus gouverné par une équation
linéaire. Cependant, dans notre cas,représente la position a I'instantet les mesures sont données
par les caps et vitesses. Il n'existe donc pas de relation linéaire entre les caps et vitesses et les positions.
A ce moment-la, nous pouvons rechercher une estimation sous-optimale de I'état (mais qui fonctionne tout
de méme dans bon nombre de cas) : le ltrage de Kalman étendu (EKF pour Extended Kalman Filter). Le
principe est de linéariser les équations du systéme. Soit le systéme suivant :

F
H

Les équations du ltre de Kalman étendu deviennent :
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Etape de Prédiction

Prédiction de I'état F
F

Prédiction de la mesure H
H (3.12)

Prédiction de la covariance d’état
Covariance de l'innovation
Gain

Etape de correction ou estimation

Mise a jour de I'état

(3.13)
Mise a jour de la covariance d’état
Dans notre cas, si est la position et est la dérivée de la position, le vecteur d’étaest donné
par :
(3.14)

En supposant que la période d’échantillonnage des mesures ests, la premiére équation de prédiction
est:

(3.15)
Le vecteur de mesure est donné par
(3.16)
L'équation de mesure est donnée par
H (3.17)

d’ou

(3.18)
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Les principes du Itrage de Kalman aller-retour ainsi que du lissage RTS restent les mémes. Il suft simple-

ment de remplacer par © et par " dans les équations.

3.3 Estimation par la méthode des moindres carrés

La méthode des moindres carrés, indépendamment découverte par Gauss et Legendre, permet de com-
parer des données expérimentales généralement entachées d’'erreurs de mesure a un modéle mathématique
décrivant ces données.

3.3.1 Position du probléeme

Reprenons les notations courantes en théorie de I'estimation. On pose réalisations
de . Dans notre cas, . est le paramétre a estimer (dans notre cas, les
positions de I'engin inconnues). Les équations de mesure sont données par :

(3.19)

avec , donnés par I'équation 3.2.
Le critére des moindres carrés a minimiser est donné par

(3.20)

ol estla matrice de variance-covariance des bruits de mesure (diagonale dans notre cas, puisque les bruits
sont indépendants). Etant donné la forme particuliére déexpression du critére se simplie en :

(3.21)

Remarque : Aprés estimation, le critere  suit approximativement une loi du a degrés de liberté,
étant le nombre de mesures diminué de la dimension BSL93]. On aura alors et

Dans le cas d'une trajectoire simple apoints, on a mesures de cap et vitesse et  points (abscisse
et ordonnée) a estimer (les deux points extrémes sont connus). Ainsi, , le
critére suit une loi du .

3.3.2 Minimisation du critére

Le cas qui nous est posé est celui d'une minimisation d'un critere non-linéaire. En effetfait
intervenir les fonctions non-linéaires et . Pourrésoudre ce probléeme de minimisation non-linéaire,
il convient d’appliquer une méthode de minimisation récursive classique comme celle de Gauss-Newton ou
Levenberg-Marquardt.
La méthode de Gauss-Newton est une méthode itérative qui s’appuie sur le calcul du gradidathessien
du critere
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1. Initialisation :

2. Itérations : tant que ou

Cette méthode peut étre améliorée pour une meilleure convergence si le hessien n’est pas nhumériquement
dé ni positif. C'est la méthode de Levenberg-Marquardt. D’autre part, la mise en place d’'un pas permet

d’accélérer la convergence vers la solution nale.
Les étapes de cette méthode de minimisation sont similaires a celles de la méthode de Gauss-Newton. Elles

sont les suivantes :
1. Initialisation :

2. ltérations : tant que ou

- si  n’est pas dé nie positive ( étant choisi de fagon a ce quesoit dé nie positive,
par exemple plus petite valeur propre ).

- ou est choisi dans de fagon a ce que soit minimal.

Le gradient du critére est donné par :

(3.22)

Le Hessien est donné par :
(3.23)

(3.24)

dimensions, qui a seulement quatre

Soit pour , on calcule le vecteur a
termes non-nuls, puisque ne dépend que de et selon I'équation 3.2 :

(3.25)
Pour

(3.26)
et pour

(3.27)
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D’autre part, pour tout , on obtient en développant les calculs :

(3.28)

(3.29)

Notons que pour I'une ou l'autre des méthodes, lors de la convergence, le Hessien du critére est proche de
l'information de Fisher (voir dé nition dans la partie 4.1.1).

La dimension de est trés grande (plus de 1000 positions a estimer pour une trajectoire donnée). Aussi, la
minimisation de critére dans un espace de grande dimension est dif cilement réalisable en pratique. D’autre
part, les co(ts calculatoires sont trés importants. En pratique, la méthode d’estimation par les moindres
carrés est dif cilement envisageable. Néanmoins, quelques résultats sur des trajectoires comportant peu de
points seront proposés dans le paragraphe 4.3.2.

Remarque : il existe toute une panoplie de méthodes qui permettent de résoudre le probléme de minimisation
[CZ96].

3.4 Une nouvelle méthode : I'auto-estimation

La méthode originale que nous proposons pour résoudre notre probléme d’estimation des positions
s'inspire des méthodes que nous avons évaluées précédemment, comme I'EKF aller-retour [CC87][WB01]
et le lissage RTS [RTS65]. En effet, le temps réel n'étant pas requis, nous avons pu mettre au point une
méthode utilisant toutes les données antérieures et postérieures a un ipstanéstimer la position

a l'instant . L'auto-estimation a été présentée dans [BJRO3].
Implicitement, il s’agit d’estimer le paramétre :

(3.30)

( et étant connus ou préalablement estimés), a partir des mesites dé nies pour
par les équations 3.2 et 3.3.

Le principe de la méthode proposée est le suivant : étant données les deux positions extrémes (positions
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initiale et nale), I'idée de base est de fusionner une trajectoire a I'estime "aller" et une trajectoire a I'estime
"retour" (c’est-a dire en parcourant les caps et vitesses en sens rétrograde).

Dans ce qui suit, nous présentons I'algorithme développé dans le cas ou I'on ne tient pas compte des instants
de rendez-vous.

3.4.1 Estimation aller

Soit la position estimée a l'instant, connaissant les () premiers caps
et vitesses. Les positions estimées sont calculées grace a I'équation (3.1), en remplagant par
respectivement et

(3.31)
3.4.2 Estimation retour
Soit la position estimée a l'instant, connaissant les () caps et vitesses en
partant du point nal. En utilisant une fois de plus I'équation (3.1), on obtient :
(3.32)

3.4.3 Aller-retour

L'idée de départ de la méthode proposée ici est de fusionner I'estimé alleavec I'estimé retour

A un chaque instant, les caps et vitesses mesurés précédant cet instant et les caps et vitesses suivant ce
instant sont indépendants. Ainsi, les deux estimés, I'aller et le retour sont indépendants. Nous

pouvons dire que le vecteur a pour espérance

E (3.33)

et pour matrice de variance-covariance :

P (3.34)
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La fusion de ces deux estimateurs au sens des moindres carrés est donnée par :

P P P P (3.35)

3.4.4 Calcul des biais et variances

Les biais et les variances théoriques des navigations a I'estime "aller" et "retour" sont facilement calcu-
lables. Nous donnons ci-dessous les formules pour les positions aller (les formules pour les positions retour
sont de la méme forme). Le détail des calculs est disponible dans I'annexe A. Néanmoins, tous les calculs
reposent sur la formule suivante, qui est valable pour des bruits gaussiens :

E (3.36)
Biais :
(3.37)
Variances :
Var
Var
(3.38)
3.4.5 Réduction du biais
Lestermes aller et retour présentent tous deux un biais qui peut étre réduit avant I'étape de
fusion, en effectuant la fusion sur les termes aller et retour . Nous donnons ici la transformation
a effectuer sur
(3.39)

Les détails des calculs sont présentés dans I'annexe A, partie A.3.1.
Remarque : en effectuant le débiaisage, les variances et covariances sont multipliées par le (eaine
A.3.2 et A.3.3).

3.5 Généralisation aux trajectoires complexes

Rappelons que pour une trajectoire complexe, nous tenons compte des positions initiale et nale ainsi
gue des instants de rendez-vous estimés. Pour pouvoir mettre en oeuvre les méthodes proposées précédem-
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ment, nous allons décomposer une trajectoire complexe en un ensemble de trajectoires simples connexes.
Ces trajectoires simples seront alors estimées dans un ordre précis par la méthode choisie (estimateur des
moindres carrés, ltrage de Kalman, auto-estimation, etc...).

Dans cette section, nous allons exposer deux méthodes de décomposition de cette trajectoire, I'une propa-
geant le traitement de I'extérieur vers l'intérieur, I'autre a partir de la notiopldge court chemirde la

théorie des graphes.

NB : En réalisant cette propagation, I'erreur (biais, variances) sur les positions estimées aux instants de
rendez-vous va se propager. Cependant, cette erreur est connue et aisément calculable.

3.5.1 Stratégie de parcours par I'extérieur

L'algorithme de parcours que nous proposons ici consiste a propager le traitement de I'extérieur vers
l'intérieur de la trajectoire.

On dé nit I'enveloppe de la trajectoire de I'engin par la frontiére du plus petit pavé dé laquelle on
adjoint les segments extrémaux. On dé nit alorglhemin extérieude la trajectoire par le parcours le plus

court, inclus dans I'enveloppe de la trajectoire, qui joint les points extrémaux de la trajectoire (supposés
connus).

Le traitement d’'une trajectoire contenant plusieurs boucles consiste a :

1. Connaissant les deux points extrémaux, déterminer pour la trajectoire, le chemin extérieur le plus
court entre ces deux points,

Réaliser I'estimation de ce chemin ( Itrage de Kalman aller-retour, méthode d’auto-estimation, etc...),
Considérer les points de rendez-vous appartenant au chemin estimé comme connus,
Retirer la trajectoire extérieure et reconstituer un nouveau graphe,

Estimer le nouveau chemin extérieur a partir des points de position déja estimée,

2 T

Revenir a I'étape (3).

Les gures 3.5(a) a 3.5(d) montrent un exemple de parcours de trajectoire par I'extérieur.

* (méves) * (méves) - o ’ x(méves) x(méves)

FiG. 3.5 — Exemple de stratégie de parcours par I'extérieur sur la trajectoire quadrillée.
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Remarque : Cette méthode ne semble pas la plus judicieuse lorsque la trajectoire extérieure est trés longue.
Celle-ci, une fois estimée, présente une erreur croissante jusqu’au milieu de I'enveloppe, puis I'erreur dé-
croit. Plus I'enveloppe correspondant a la trajectoire extérieure est longue, plus cette erreur sera importante.
Or, cette erreur est transmise aux sous-trajectoires suivantes. Nous avons donc mis au point une autre fagon
de parcourir la trajectoire suivie par I'engin sous-marin, qui nous semble plus judicieuse a priori en matiére
de performances.

D’autre part, les boucles ne sont pas bien gérées car la méthode ne prend pas en compte une information
d’instant de rendez-vous. On peut voir notamment sur la gure 3.5(b) que le chemin extérieur part de deux
positions de rendez-vous estimées et inclut la boucle. Il ne considére donc pas qu'il y a un couple d’'instants
de rendez-vous au niveau du point ou l'arc est rebouclé.

3.5.2 Stratégie de parcours par utilisation de la théorie des graphes

Notre trajectoire est composée d’arcs et de noeuds. Nous allons donc brievement introduire dans cette
partie la notion de graphe qui permet de modéliser la trajectoire. Pour plus de détails sur la théorie des
graphes, voir le livre de Berge trés complet sur le sujet [Ber83].

Aprés avoir dé ni la notion de plus court chemin dans un graphe, nous exposerons l'algorithme que nous
avons choisi pour parcourir cette trajectoire.

3.5.2.1 Dé nitions

Graphe orienté Un graphe orienté est dé ni par 'ensemble de ses
sommets et 'ensemble de ses arcs. Un arc deest dé ni par un couple de sommets
(également appelés "noeuds") distincteet , étant appelé l'origine et I'extrémité de I'arc.

Chemin On appelle chemin une suite de sommets et d'arcs , reliant

et

Graphe valué Un graphe valué est un graphe orienté muni d’'une fonction :

appelée fonction de co(t. Dans la grande majorité des problémes, les graphes valués ont des arétes de co(t
(ou poids) positif. Un exemple simple d'un graphe valué est un réseau aérien dont les noeuds sont les villes
reliées entre elles par avion. La fonction de colt d’'un noeud a un autre est la durée de parcours en avion
entre ces deux points.

Matrice de codts d’'un graphe Le co(t d’'un chemin est la somme des codts des arcs de ce chemin. On
peut dé nir la matrice des colts du graphe, notée selon :

Si
Si et (3.40)
Si et
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Matrice de co(t minimum  Soit un graphe valué, et et deux éléments de. Un chemin
de de a estdit minimum lorsque pour tout chemirde allantde a ,ona .On
dé nit la matrice de colt minimum par:

si
s'il n'existe pas de chemin de a (3.41)
cheminde a

3.5.2.2 Recherche du plus court chemin

Trois problémes et leurs solutions sont exposés dans la littérature [CGH96][Ber83][vL90] :

1. Etant donnés deux sommetset , trouver un chemin de poids minimum, ou plus court chemin, de

Y

a
2. Etant donné un sommet, trouver un plus court chemin de & tous les sommets du graphe.
3. Trouver, pour toute paire de sommetset , un plus court chemin de a

Notons que résoudre le probleme 2 permet de résoudre les problémes 1 et 3. Le probleme 1 est celui qui hous
intéresse. Les algorithmes mis en oeuvre sont différents selon les caractéristiques du graphe. Par exemple,
lorsque tous les poids des arcs sont positifs ou nuls, on utilise I'algorithme de Dijkstra [Dij59]. Lorsque le
graphe est sans circuit, on utilise I'algorithme de Bellman. Dans un cas plus général, on utilise I'algorithme
de Ford ou celui de Ford-Dantzig [CGH96]. Dans notre cas, les arcs ont tous des poids positifs, il convient
donc, pour des raisons de complexité algorithmique, d'utiliser I'algorithme de Dijkstra.

3.5.2.3 Algorithme de Dijkstra - Principe

Les plus courtes distances sont calculées de proche en proche, par ajustements successifs, a partir d’'un
sommet donné, pour tous les autres sommets du réseau.
Rappelons que les sommets du grapheont numérotés dea : . L'algorithme de
Dijkstra détermine le plus court chemin du sommeta tous les autres sommets du graphe (il donnera
donc la premiére ligne de la matrice de colt minimum). On construit un vecteur
ayant composantes telles que soit égal a la longueur du plus court chemin du somneat sommet.
On initialise ce vecteur a la premiére ligne de la matrice de colt du graph@n considére ensuite deux
ensembles de sommetsinitialisé a et son complémentaire dans A chaque pas de l'algorithme,
on ajoute a des sommets jusqu’a ce que , de telle sorte que le vecteurdonne a chaque étape le
colt minimal des chemins de aux sommets de.
L'algorithme est le suivant :
Initialisations
pour

[térations. Tant que
Choisir dans tel que est minimum
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Retirer de et l'ajouter a
Pour chaque successeude dans
L'algorithme de Dijkstra a une complexité en

3.5.2.4 Stratégie de parcours de graphe proposée

A partir de la trajectoire a estimer, on construit un graphe, dont les sommets sont les points extrémaux
ainsi que les points de rendez-vous de la trajectoire. Les arcs relient deux sommets s'il y a lieu de le faire.
lls sont orientés et la fonction de co(t associe a chaque arc le nombre de mesures obtenues sur cet arc. Dans
I'algorithme que nous avons mis au point, les boucles (arcs qui partent et reviennent au méme sommet)
sont traitées a la n. D’'autre part, il peut arriver qu'il y ait deux (ou plus) arcs de méme orientation qui
relient les deux mémes sommets. Nous avons choisi d'inclure dans I'algorithme de parcours de graphe, le
chemin le plus court parmi ces "doublons”. Les chemins restants sont traités, comme les boucles, ala n de
I'algorithme.

L'algorithme est le suivant :

1. Construire la matrice de co(ts du graphe
2. Rechercher le plus court chemin entre les extrémités connues grace a l'algorithme de Dijkstra,

3. Réaliser I'estimation de ce plus court-chemin (méthode d’auto-estimation, ltrage de Kalman aller-
retour, etc...),

Considérer comme certains les points de rendez-vous estimés a l'itération précédente,
Chercher les plus courts chemins a partir de ces points pris deux a deux,

Estimer les plus courts chemins ainsi déterminés,

N 0 &

Revenir a I'étape (4).

NB : La phase (6) d’estimation peut étre réalisée grace a plusieurs techniques : le ltrage de Kalman Aller-
Retour (section 3.2.2), le lissage RTS (section 3.2.3), les moindres carrés (section 3.3), ou I'estimation que
Nnous avons proposée (section 3.4).

Sur I'ensemble des gures 3.6(a) a 3.6(e) et 3.7(a) a 3.7(i), sont montrés deux exemples de parcours de
trajectoire par la stratégie reposant sur le plus court chemin.

@) (b) (©) (d) (e)

FiG. 3.6 — Exemple de stratégie de parcours de graphe sur la trajectoire quadrillée.
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@ (b) (© (d) (e)

) @) (h) @

FiG. 3.7 — Exemple de stratégie de parcours par le plus court chemin sur la trajectoire "graphe".

3.5.3 Cas patrticulier de la méthode des moindres carrés

Pour le cas de I'estimation d’'une trajectoire complexe par les moindres carrés, il existe deux solu-
tions au traitement. La premiére consiste a utiliser une des deux stratégies proposées et a appliquer la
méthode des moindres carrés sur chaque sous-trajectoire simple. La seconde est plus globale (donc théo-
riguement optimale). Elle consiste a estimer en excluant les points de rendez-vous.
Supposons la présence d'un seul instant de rendez-vous : on sait qu'aux insants . Alors

. Pour calculer les gradients, il convient de remarquer que

(3.42)
En supposant que les positions aux instarg$ sont identiques, on a:
(3.43)
Ainsi, les gradients deviendront :
(3.44)

(3.45)
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Remarque : Etant donné que nous n’avons plus que paramétres & estimer, il y aura un décalage de 2
a partir de l'indice par rapport au cas précédent (sans instant de rendez-vous).
Le principe est le méme dans le cas de plusieurs instants de rendez-vous.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décomposé le probléme de localisation de I'engin a partir de mesures de
cap et vitesse et d’estimations des instants de rendez-vous en deux sous-problémes pour plus de simplicité.
Nous avons tout d'abord considéré une trajectoire simple, c’est-a dire sans tenir compte des instants de
rendez-vous estimés. Pour réaliser I'estimation des positions de I'engin sous-marin, nous avons tout d’abord
proposé des méthodes d’estimation classiques, comme le ltrage de Kalman ou le lissage RTS. Nous avons
proposé une méthode originale : I'auto-estimation.

Dans un deuxiéme temps, nous avons considéré une trajectoire complexe, qui représente la trajectoire de

I'engin estimée en tenant compte des instants de rendez-vous estimés. Pour cela, nous avons proposé de
décomposer la trajectoire complexe en une liste de trajectoires simples connexes. Cet ensemble de trajec-

toires simples est trié. Nous avons pour cela proposé deux méthodes : I'une reposant sur un parcours "par

I'extérieur"”, I'autre reposant sur une stratégie de parcours de graphe (plus court chemin). En n, I'estimation

de ces trajectoires par I'une ou l'autre des méthodes d’estimation proposées dans la premiére partie peut étre
réalisée.

Dans le chapitre suivant, nous allons quali er les méthodes proposées ici.



Chapitre 4

Etude des performances et resultats relatifs
a la localisation AR/(C,V)

Ce chapitre présente les critéres de quali cation retenus pour I'évaluation des méthodes d’'estimation
de trajectoires que nous avons proposées dans le chapitre précédent. Dans un premier temps, une étude de
performances sera réalisée, puis les résultats relatifs aux méthodes employées seront exposés. En n, ceux-ci
permettront de justi er nos choix de méthodes.

4.1 Ouitils d’étude des performances

Aprés avoir présenté un outil qui permet d’évaluer les performances d’'un estimateur en terme de va-
riance, la Borne de Cramer-Rao (notée BCR), celui-ci sera évalué dans le cas d’une trajectoire simple, dans
le cas d’'une trajectoire complexe comportant un seul instant de rendez-vous, puis sera généralisé a une
trajectoire complexe quelconque.

4.1.1 Matrice d’'information de Fisher

La matrice d’'information de Fisher permet de quanti er la quantité d’information pour une mesure
dans I'estimation du paramétreSoit le paramétre a estimer. Soitle signal mesuré a l'instant,
étant le signal "vrai", non bruité, et I'erreur perturbant le systéme :

4.1)
Dans le cas de mesures gaussiennes, I'information de Fisher apportée par la mestdlennée par :

(4.2)

Plus généralement, lorsque les mesuresont indépendantes dans leur ensemble, I'information de Fisher
globale est donnée par :

(4.3)

45
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Cette matrice carrée a la propriété d'étre symétrique et dé nie positive (saufast pas observable).

4.1.2 Borne de Cramer-Rao

La borne de Cramer-Rao (BCR) permet de donner une borne inférieure a la matrice de variance-
covariance de tout estimateur [BSL93]. Pour les estimateurs sans biais, elle est dé nie par :

(4.4)

Ainsi, la détermination de la BCR permettra d’évaluer les meilleures performances possibles de notre mé-
thode : les éléments diagonaux de la BCR représentent les variances optimales obtenues lors d'une estima-
tion.

4.1.3 Calcul dans le cas d’'une trajectoire simple

Dans cette partie, nous allons calculer théoriquement la BCR dans le cas d’'une trajectoire simple. Soit
la position de I'engin a I'instant de mesure Soit et les mesures
bruitées en cap et vitesse et le nombre de mesures disponibles. Ici, le paramétaeestimer est le
suivant :

( et sont connus) (4.5)
Les mesures dé nies dans I'équation (4.1) sont de deux types : les caps et les vitesses
, dont les relations avecsont données dans I'équation (3.4). Nous allons noter
avec et
Posons
(4.6)

Les mesures et sontindépendantes dans leur ensemble (car les bruits sont indépendants), donc on peut
calculer la matrice d’information de Fisher de la fagon suivante :

(4.7)

La matrice d’information de Fisher est une matrice carrée, dont le nombre de lignes (ou de colonnes) est
donné par la dimension du parameétre’est-a dire ( positions  soit

et ). Pour déterminer I'information de Fisher globale, penchons-nous tout d’abord sur le calcul de
l'information de Fisher "partielle”, pour une mesureici nous allons faire les calculs pour. Le gradient

a été calculé dans la partie 3.3.2.

On peut donc calculer pour , la contribution de dans la matrice d’information de



Chapitre 4. Etude des performances et résultats relatifs a la localisation AR/(C,V) 47

Fisher. Pour cela, par souci de simplicité, posons :

(4.8)

étant donnés par les équations (3.28). L'expression de la contributiorddes la matrice d’infor-
mation de Fisher est la suivante :

(4.9)
Pour chaque , la contribution de (etde aussi bien car son gradient est de la méme
forme) est une sous-matrice bloc diagonale carrée symétrique de taille
Il reste maintenant a déterminer les contributions des mesures aux instantset . Posons
et

(4.10)

(4.11)
Ces deux matrices sont également composées de sous-matrices blocs diagonales

carrées symétriques de taille , dont les termes diagonaux sont positifs.
Ainsi, la contribution des mesures dans la matrice d'information de Fisher est une matrice
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bloc diagonale symétrique, dont les termes diagonaux sont positifs.

Les calculs sont identiques pour les mesures (en l'occurrence, les vitesses). Ainsi, la forme

de la matrice de Fisher est une matrice bloc diagonale symétrique dont les termes diagonaux sont positifs,
dans le cas d'une trajectoire simple.

4.1.4 Calcul dans le cas d’une trajectoire complexe a un seul instant de rendez-vous

Nous allons exposer I'idée pour un seul instant de rendez-vous, puis nous généraliserons dans le para-
graphe suivant.
Soient et les indices pour lesquels I'engin repasse par la méme position. Il suf ra alors d’estimer seule-
ment le point  (étant donné que et ). En effet, on aura donc paramétres a
estimer :
(4.12)

La matrice d’information de Fisher aura donc une dimension inférieure, c’est-a dire

A partir du calcul de gradients vu en partie 3.5.3, on forme la matrice d'information de Fisher.

On peut remarquer gue le paramétré estimer comportant un terme de moins que précédemmentid
contribution de et met en jeu les paramétres, et . Ainsi, sa contribution

dans la matrice d'information de Fisher se manifeste par la présence de deux blocs extra-diagonaux. La
structure est présentée sur la gure 4.1.

FiG. 4.1 — Structure de la matrice de Fisher dans le cas d’'une trajectoire a un seul instant de rendez-vous.

415 Généralisation

Comme dit précédemment, la taille de la matrice de Fisher dépend de la taille du paragnéstimer.
Ainsi, sil'on note le nombre d’instants de rendez-vous, la dimension de la matrice de Fisher sera
. Cette matrice sera constituée de blocs diagonaux ainsi que de blocs répartis symétriguement,
de part et d’autre de la diagonale. Nous allons a présent décrire comment remplir cette matrice. Nous avons
remarqué dans la partie précédente que dés qu’un indice de rendez-vous était dépasse, il y avait un décalage.
Le remplissage va donc étre effectué de fagon séquentielle. ISodice courant. Soit et les instants de
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rendez-vous courants.
Pour a
— Si calculer , en fonction de et
- si calculer , en fonction de et . Changer de . Incrémenter le nombre d’instants
de rendez-vous courant.
— sinon, calculer , en tenant compte du nombre d'instants de rendez-vous courant.
Ensuite, la matrice d’'information de Fisher est obtenue a partir des gradientst eret des varianceset
(voir équation 4.7). La borne de Cramer-Rao est calculée en inversant la matrice de Fisher.

4.1.6 Performances désirées d'un estimateur

Les performances espérées d'un estimateur sonmiaimnul (ou négligeable) et urrmatrice de variance-
covariancela plusproche possiblede la BCR.
Cependant, d’autres critéres tels gu’un codt calculatoire faible et I'automatisation seront également pris en
compte.

4.2 Contexte d'évaluation des méthodes

Des trajectoires en cap et vitesse ont été simulées. Pour générer les mesures de cap et vitesse, un bruit
blanc a été ajouté a des données de cap et vitesse "vraies". Puis, grace aux estimateurs proposés dans I
chapitre précédent (chap. 3), des estimations de trajectoires en position (localisations AR/(C,V)) ont été
obtenues. Ces méthodes d’estimation ont été évaluées a n de déterminer un estimateur qui présenterait les
performances de biais négligeables et de variances proches de celles déterminées par la Borne de Cramer:
Rao.

Plusieurs jeux de résultats vont étre présentés. Tout d'abord, nous évaluerons chaque estimateur proposeé su
une ou plusieurs trajectoires xées, au regard des critéres présentés (biais négligeables, variances proches de
celles déterminées par la BCR). Un estimateur sera retenu. Puis nous évaluerons la sensibilité de I'estima-
teur choisi a la modélisation du bruit (gaussien ou autre). Nous confronterons ensuite les deux stratégies de
parcours de trajectoire complexe. En n, une étude de I'estimateur proposé sera effectuée sur les différents
types de trajectoire simulées.

Nous avons fait le choix de ne pas présenter de résultats sur données réelles (données gyro-doppler ac-
guises pendant une plongée) car la comparaison avec la trajectoire véritablement suivie était impossible. La
guali cation d’'une méthode n’aurait pas pu étre réalisée.

4.2.1 Hypotheses sur le bruit
Bruit gaussien

Les algorithmes d’estimation proposés reposant sur I'hypotheése de gaussiennité du bruit, nous avons
tout d’abord voulu appliquer un bruit gaussien sur nos caps et vitesses simulés.
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Bruit uniforme

Dans le but d’évaluer la robustesse de I'algorithme proposé a d’autres types de bruit, des simulations
ont été effectuées en entachant les caps et vitesses d’un bruit blanc uniforme au lieu du bruit blanc gaussien,
hypothése de base de I'estimateur. Le bruit uniforme est a support compact contrairement au bruit gaussien.
De ce point de vue, ces deux types de bruit sont trés "éloignés”, a I'opposé I'un de 'autre. Si I'algorithme
proposé fonctionne pour des simulations utilisant ce type de bruit, on pourra raisonnablement conclure qu'il
fonctionnera pour différents autres types de bruit blanc, a distribution symétrique et unimodale.

Mélange de bruit

Un mélange de bruit blanc gaussien et uniforme a été également ajouté a n de tester les performances
de notre algorithme.

4.2.2 Présentation des trajectoires simulées

Les trajectoires que nous avons estimées a partir des caps et vitesses simulés sont de trois types. Les
trajectoires "vraies", c'est-a dire sans ajout de bruit sur les caps et vitesses, sont présentées sur les gures
4.2(a), 4.2(b) et 4.2(c). La trajectoire notée "alpha" est trajectoire complexe de 1277 points comportant 1
instant de rendez-vous, la trajectoire notée "quadrillée" est une trajectoire complexe de 1036 points, a 4
instants de rendez-vous et la trajectoire notée "graphe" est trajectoire complexe de 1246 points, a 11 instants
de rendez-vous.

H H H H H H H H 50 H H H H H H H 100 H H H H H
50 o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 o 20 0 60 80 100 120 140 160 0 20 0 60 80 100 120

(a) "Alpha" (b) "Quadrillée" (c) "Graphe"

FIG. 4.2 — Trajectoires générées (en métres).

4.3 Comparaison des algorithmes proposés

4.3.1 Kalman aller-retour et lissage RTS
L'état considéré est . Les initialisations sont les suivantes :

— Etat: ltre aller position initiale et dérivées initiales (calculées par les premiers cap et vitesse),
Itre retour position nale et dérivées nales,
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— Matrice de variance-covariance : ltre aller , ltre retour :

Les résultats sur les gures 4.3(a) et 4.3(b) montrent la trajectoire "vraie" en trait plein, la trajectoire obtenue
a I'estime (aprés intégration des mesures bruitées) en pointillés '..', la trajectoire estimée par le ltrage de
Kalman aller-retour en pointillés '—' et en n la trajectoire estimée par le lissage RTS en pointillés '-.-".
Pour le cas de la trajectoire "alpha", notons que l'instant de rendez-vous n'a pas été pris en compte ici. La
trajectoire est considérée comme simple.

250~

200+
200+

150 -

150

50

0 50
100 0 100 200 300 400 500 50 0 50 100 150 200 250 300

(a) Résultats sur une trajectoire en lignes brisées (erfb) Résultats sur la trajectoire "alpha" (en metres)
metres)

FiG. 4.3 — Comparaison entre EKF aller-retour et lissage RTS.

On remarque que les deux technigues rendent des résultats comparables. Sur la trajectoire en lignes brisées

on peut constater un petit décrochage au niveau des cassures de lignes. Dans I'ensemble, I'estimation des

trajectoires est bonne.

Cependant, lors des expérimentations, la matrice de variance-covariance du bruit d'état a été réglée par

'opérateur a n que le ltre converge. En effet, sur 'exemple de la trajectoire "alpha”, on peut clairement

constater que la convergence (ou non) dépend du tern®&ur la gure (4.4), la trajectoire "vraie" est en

trait plein, la trajectoire estimée par le Itre de Kalman étendu, en prenant est en trait '-.-', la

trajectoire estimée par un ltre de Kalman étendu, avec est en pointillés. On remarque gque la

trajectoire estimée avec "décroche" a un moment donné, tandis que celle estimée en prenant
suit bien la trajectoire vraie. Ainsi, l'intervention d’'un opérateur pour réglegst nécessaire.

C’est un inconvénient non négligeable car le Itre n'est pas automatisable en pratique. La méthode a donc

été abandonnée et les recherches de performance en terme de biais et variances n’ont pas été menées.
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FIG. 4.4 — Probléeme de "décrochage".

4.3.2 Méthode des moindres carrés

Les résultats qui vont étre présentés ont été obtenus sur deux types de trajectoires. L'une, "alpha", I'autre
"quadrillée". L'étude a été réalisée volontairement sur des trajectoires comportant peu de points (85 pour
alpha, 100 pour quadrillée) a n de favoriser la convergence. En effet, un trop grand nombre de mesures
augmente la dimension de I'espace de recherche du minimum du critére des moindres carrés. D’autre part,
notons que la méthode des moindres carrés gérant les instants de rendez-vous de facon directe, ceux-ci ont
été pris en compte dans le traitement.

L'estimation a été réalisée en utilisant la méthode de Levenberg-Marquardt, associée au choix d’'un pas.

Le critere d’arrét des itérations est soit la convergence de I'estimation, soit le dépassement du maximum

xé empiriguement a 20 itérations. Il convient de noter qu'un maximum d'itérations supérieur a 20 donne

des résultats équivalents : des tests ont été effectués pour 30, 40 et 50. Le pas est choisi dans I'ensemble
, avec . Des résultats similaires ont été obtenus avec uinférieur,

par exemple

Sur la gure 4.5 est représenté un exemple d’estimation de trajectoire, dans le cas d’un instant de rendez-
vous. La courbe en pointillés représente l'initialisationla courbe en trait plein représente la trajectoire
vraie (obtenue a partir des caps et vitesses non bruités) et le résultat de I'estimation en ’-.-’. On peut remar-
guer une bonne convergence de la trajectoire estimée vers la trajectoire vraie.

Sur la gure 4.6, sont représentées : la trajectoire vraie en trait plein, la trajectoire bruitée en trait poin-
tillés ', la trajectoire auto-estimée a partir des mesures bruitées en '+-’ et en n, les trajectoires estimées
par la méthode des moindres carrés, en '-.-". Que I'on initialise la trajectoire par la trajectoire bruitée ou
par la trajectoire auto-estimée, on obtient quasiment le méme résultat (en ’-.-"). La différence provient du
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nombre d'itérations avant convergence (6 avec la trajectoire auto-estimée, 7 avec la trajectoire bruitée). Le
critere est sensiblement le méme (5.04 et 5.11).

35
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FiG. 4.5 — Exemple de trajectoire estimée dans le cas du "alpha”.

. . . . . . .
s [} 5 10 15 20 25 30 35
X (métres)

FiG. 4.6 — Comparaison des résultats obtenus avec des initialisations différentes dans le cas du "alpha”.

1000 estimations ont été effectuées a partir de 1000 jeux mesures de cap et vitesse. Les résultats sont consi-
gnés dans les gures 4.7. Pour cette trajectoire, I'algorithme de Levenberg-Marquardt présente 87% de taux
de convergence. Ces 1000 estimations ont été réalisées en 1 h 25 min, ce qui revient a un temps de traite-
ment moyen d'un peu plus de 5s par trajectoire. 500 trajectoires "quadrillée" ont été simulées. Les résultats
obtenus sont montrés gure 4.8. Pour cette trajectoire, on observe seulement 26% de taux de convergence.
D’autre part, les 500 simulations ont été réalisées en 1 heure 45, ce qui revient a un temps de traitement
moyen de 12s par trajectoire.

Du point de vue des performances, les variances sont proches de la BCR et le critésait la loid'un
ce qui con rme la théorie. Du point de vue des biais, ils ne véri ent pas le critére de biais négligeable. Ceci
s’explique car la trajectoire "alpha" (il en va de méme pour la trajectoire "quadrillée") étant "pauvrement”
discrétisée, le phénomene présenté en partie 3.1.2.2 apparait, c’est-a dire que les postionssur la

trajectoire vraie n'étaient pas exactement superposés, alors que c’est une contrainte que nous avons imposeée
dans notre algorithme.

En revanche, le temps de calcul pour une estimation (supérieur a 5 secondes pour alpha, supérieur a 12 se-
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(a) Quelques exemples de résultats d’estimation(b) Comparaison de la loi du (trait plein) a la
statistique du critére sur 1000 trajectoires simulées
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FiG. 4.7 — Estimation de la trajectoire "alpha" par les moindres carrés (1000 simulations).

































































































































































































































































































































































































































