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Chapitre 1

Introduction

1.1 Situation

L'objectif de la robotique autonome est le contrdle, par yst&me informatique, d’'un sys-
teme mécanique non fixé a un support et doté de périphériqupsrdeptions et d’actions. Ce
domaine de recherche appliquée se situe au carrefour défiiarie, de l'intelligence artificielle,
de la perception par ordinateur, de la planification de mmerds et de 'automatisme. Il s’agit
donc d’une discipline qui doit faire la synthése d’un enskentle compétences de plus en plus
vaste. Sans surprise, ce pluralisme est a I'origine d’umi@icee complexite.

1.2 Objectifs et contributions

Inscrit dans le contexte de la robotique autonome, cettgetlsé focalise sur I'étude de la
navigation intentionnelle, c’est a dire le pilotage d’'ufod mobile de facon a atteindre un but
en tenant compte d’informations perceptives.

Pour atteindre cet objectif, nous allons nous poser troestjons fondamentales que nous
préciserons par la suite :

— Comment définir une tache de navigation intentionnelle {PNI

— Comment réaliser une TNI?

— Comment implanter une TNI?

Nos réponses a ces questions s’articulent en une arbooesderproblématiques que nous
illustrons dans la figure 1.1. Nous allons maintenant détaiktte arborescence.

1.2.1 Définition d’'une TNI

Le chapitre 3 nous permettra d’expliciter le sens que noasidos a une TNI. De plus, nous
profiterons de ce chapitre pour définir quelques notions qusrseront utiles par la suite : les
espaces utilisés pour la navigation et les notions de caempent et de trajet.

1



Navigation intentionnelle

4{ Définition d’une tache de navigation ‘

4{ Représentation de 1’espace ‘
4{ Représentation de la tiche }7

Réalisation d’une tiche de navigation ‘

Que percevoir ? Des amers ‘

Localisation }7

Suivi de trajectoire

Expression bayésienne du
suivi de trajectoire

Sécurité —» Evitement d’obstacles
L_Expression bayésienne de
I’évitement d’obstacles

L—— Implantation d’une tache de navigation
sur un systéme informatique

CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Comportement
Représentation
Construction (identification)

Trajet
Représentation (route,
chemin, trajectoire)

Construction (planification)

4{ Avec une carte des amers ‘

—‘ Estimation de position ‘

Mise en correspondance des triangles

Conversion de I’incertitude sur la mise
en correspondance en incertitude
sur la localisation

Réduction de la sensibilité
aux fausses observations

L] Estimation de carte »FPG

L Implantation efficace
FPGMCI

4‘ Sans carte des amers ‘

\—{ Estimation de position \

Localisation par rapport a une
trajectoire sensori—motrice

Estimation de la qualité
de la localisation

Prog. Bayésienne des Robots }—| Prob. Bayesienne Orientée Objet

Expérimentations ‘

FIG. 1.1 — Problématiques traitées dans cette these. Noslmatndris sont encadrées en gras.



1.2. OBJECTIFS ET CONTRIBUTIONS 3

1.2.2 Reéalisation d’'une TNI

C’est en répondant a la question de réalisation d’'une TNI ques proposerons la majorité
de nos contributions. Nous considérons que cette réaisgisse nécessairement par la mise
en place d’'une boucle localisation-contrdle, ou bouclesgemotrice. Nous étudierons donc
d’abord les techniques de localisation et ensuite le cnttdin robot mobile.

a) Localisation

La localisation est I'élément central de ce travail. Poordifier ce probleme vaste et com-
plexe, nous avons choisi de ne pas traiter le probleme dadetion d’amers naturels a partir
des perceptions brutes. Nous considérerons donc dansad@#vail que notre robot est équipé
d’'un détecteur d’amers et, en pratique, nous installeressathers artificiels dans notre environ-
nement.

Ce choix des amers étant fait, une question se pose : désired-ocaliser par rapport a une
carte absolue ou non ? Dans la suite de ce document, I'ddgasioluqualifiera une estimation
par rapport a un repere fixe, indépendant du mouvement du.robo

1.Localisation par rapport a une carte [Pradalier & Sekhavat 2002a; 2004] Dans le cas
ou I'on choisit de se localiser par rapport a une carte, il &ire capable non seulement d’estimer
la localisation du robot, mais aussi de construire une gration interne de la carte.

Estimation de position La localisation peut se faire par triangulation. Dans ce sales
amers ne sont pas immédiatement identifiables, il est néicesbutiliser un algorithme d’iden-
tification des amers observés. Cet algorithme doit étre aisartiuste et efficace. Dans cette
optique, nous proposerons une optimisation de la mise eagmwndance par graphes de corres-
pondances, fondée sur I'identification des triangles farpefr trois amers.

Cependant, méme avec cette optimisation, les techniquésndification explicite ne per-
mettent pas de convertir I'incertitude sur la mise en cqoeslance en incertitude sur la lo-
calisation. Nous allons donc montrer comment obtenir calt@#sen décrivant un modeéle de
localisation probabiliste dont la mise en correspondasta®licite.

Nous allons aussi montrer comment améliorer encore la tebss de cette localisation pro-
babiliste aux fausses observations. Pour cela, nousauntiiis des modeéles particuliers : les mo-
deles de diagnostic.

Construction de carte Pour ce qui est de la construction de carte, nous avons clioisi
liser le filtre a projection géométrique (FPG) : un filtre qustime I'état d’'une carte d’amers
grace a I'estimation des distances inter-amers. Pourifomugr, ce filtre a lui aussi besoin d’'un
algorithme de mise en correspondance. Nous montreronsadonment intégrer efficacement la
mise en correspondance par graphes de correspondancés Bi?€g, et obtenir ainsi le FPGMCI
— Filtre a Projection Géométrique avec Mise en Corresporelamégreée.
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2 Localisation sans carte [Pradalier et al. 2004a] Si on choisit de ne pas utiliser de carte
absolue, nous allons montrer qu'il est tout de méme posdibleonstruire un modéle de loca-
lisation probabiliste pour se localiser par rapport & ujetraensorimoteur, trajet défini par une
séquence de perceptions.

3.Qualité de la localisation [Pradalier & Bessiére 2004] Que I'on choisisse de se localiser
par rapport a une carte ou non, il est toujours importantre’éapable d’évaluer la qualité de
ses hypothéses de localisation. Pour obtenir ce résult@neps réel, nous proposerons un mo-
dele probabiliste qui estimera la confiance du systeme. CettBance sera définie a partir de
la cohérence entre les observations réelles et les oberygirédites grace a un modeéle de
I'environnement et aux hypotheses de localisation.

b) Contréle

Apres avoir considéré la question de la localisation, naaiterons le probléme de la géné-
ration de commandes en fonction de la localisation.

1.Suivi de trajectoire Lorsque la TNI est définie par une trajectoire, elle ne penat &alisée
avec succes sans un algorithme de suivi de trajectoire. il@pandre a ce besoin, nous montre-
rons que ce probléme de suivi de trajectoire peut étre expcomme un probléme d’inférence
bayésienne.

2 Evitement d’obstacles [Koike et al. 2003a;b] Pour garantir la sécurité du robot et de son
environnement pendant la réalisation de la TNI, nous sanénsssairement confrontés au pro-
bleme de I'évitement d'obstacles. Comme pour le suivi deettajre, nous montrerons que ce
probléme peut s’exprimer sous la forme d’'un probleme dhefée bayésienne et nous mettrons
I'accent sur la richesse sémantique qui en découle.

1.2.3 Implantation d’'une TNI [Hermosillo et al. 2003a; 2004; 2003b, Pradalier et al.
2003c; 2004b]

Finalement, le chapitre 7 présentera notre réponse a netreéde question : I'implanta-
tion d’'une TNI sur un systeme informatique. Pour cela, naua choisi de nous placer dans
le cadre du formalisme de la programmation bayésienne. Naurgrerons que ce formalisme
souffre d’'un manque de capacité de généralisation et dadigin. Nous proposerons donc une
extension du formalisme inspirée des méthodes de progréiomwientées objet : la Program-
mation Bayésienne Orientée Objet (PBOO).

1.3 Plan de lecture

Notre document traite la problématique de la navigatioeritibnnelle a travers huit cha-
pitres.
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Le chapitre 2 introduit les éléments mathématiques et imdtisme de base de I'inférence
bayésienne. La notion de programme bayésien y est auggiuite ainsi que quelques exemples.

Dans le chapitre 3 nous définissons la notion de tache deatangntentionnelle.

Les trois chapitres suivants décrivent les compétencessséues a la réalisation d’'une tache
de navigation intentionnelle.

Le chapitre 4 présente ensuite nos contributions dans ke cldla localisation :

— lalocalisation par triangulation et I'identification dixjite des observations grace a I'iden-

tification de triplés d’amers,

— les principes de la localisation bayésienne avec mise gespmndance implicite pour
transformer l'incertitude sur l'identification des obsations en incertitude sur la localisa-
tion,

— lalocalisation sur une trajectoire définie sous une foremsarimotrice,

— et la construction d'un estimateur de confiance pour évddugualité de la localisation.

Dans le chapitre 6, nous décrivons les stratégies de conmandundobot mobile que nous
avons développées. En particulier, nous montrons comnuarg avons exprimé les problemes
de suivi de trajectoire et d’évitement d’obstacles sousteé de problemes d’inférence bayé-
sienne.

Nous présentons ensuite l'intégration de cet ensemble ngpé&ences robotiques dans le
chapitre 7. Nous décrivons d’abord notre extension de Ignaramation bayésienne pour la
modélisation orientée objet d'un systéeme complexe, et iiatiBsons ensuite pour deux ap-
plications particuliéres : une premiére qui utilise un [dfiaateur pour construire et exécuter des
trajectoires dans un environnement modérément dynamgquee seconde qui donne au CyCab
la capacité de se déplacer sur des trajectoires définiesemignt en termes sensorimoteurs.

La conclusion de ce travail et nos pistes de recherche pawertir sont proposées au cha-
pitre 8.

Remarquons finalement que I'annexe A décrit nos réflexiontaswtion de fusion de don-
nées par inférence bayésieriReadalier et al. 2003a;b]
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Chapitre 2

Introduction a la programmation
bayésienne

Nous présentons dans ce chapitre le minimum théorique étémeattique nécessaire pour la
compréhension des résultats présentés dans les chapitrasts. Notre objectif est de présenter
brievement les principes du calcul bayésien comme une rdéttie modélisation et d’inférence
permettant de prendre en compte les incertitudes. Pourmésemtation détaillée, nous renvoyons
aux travaux de Pierre Bessiel@essiére et al. 1998a;bgt d’Olivier Lebeltel[Lebeltel 1999,
Lebeltel et al. 2004]

Nous nous plagons plus précisément dans le cadre d’'unedlttoraisonnement probabiliste
appeléeProbability as Logic(PaL) proposée par le physicien E.T.Jayfdsg/nes 2003] Cette
théorie considere le calcul des probabilités comme unergbsetion de la logique formelle
(booléenne). Elle permet d’étendre la logigue a des prtipasidont la vérité n’est pas connue
avec certitude et de formaliser la notion de raisonnementgible. Dans cette théorie, la notion
de probabilité est utilisée non pas dans son d$eftpuentisteou elle caractérise l&équence
d’'une mesure physique donnée, mais plutét dans sonssdmactivisteou elle exprime urétat
de connaissanceeprésentant lemformationsdont on dispose sur le phénoméne en question.
Cette utilisation des probabilités découle directementad®imalisation de la notion intuitive
de plausibilité proposée par CokCox 1946; 1961] En se fixant un ensemble de desiderata
définissant la notion de plausibilité pour une propositmgidue, Cox montre que I'unique fagon
de manipuler cette notion (en restant fidéle aux desidemt@egart) est donnée par la théorie
des probabilités. La notion de plausibilité est ainsi fdisg&e par la notion mathématique bien
définie deprobabilité

2.1 Définitions fondamentales

2.1.1 Probabilité d’'une proposition logique

Une proposition logique est un énonceé qui peut étre vrai ox.flous définissons la plausi-
bilité (probabilité)P(.4) d’une propositiond comme le degré de certitude accordé a sa véracité.

7
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En réalité, toute probabilité d’'une propositighne peut étre donnée qu’au vu d’'un ensemble
de connaissances préalablesie I'on dénoterar. Il est alors plus convenable d’expliciter dans
les notations les connaissancegjui ont permis d’assigner une valeBr, a une proposition
A en écrivantP(A | m) = P 4. Toutefois, dans le but d’alléger les notations, nous nasis d
pensons d’écrire ces connaissangegans les formules que nous manipulons dans le reste de
ce document. En effet a un instant donné nous ne nous inb@Ess’'a un seul ensemble de
connaissances préalables

Nous utiliserons, dans ce qui suit, la notatidfs pour la conjonction ded et B, A + B pour
leur disjonction et~ A et -8 pour leurs négations respectives.

2.1.2 Regles de calcul

A partir des desiderata définissant le raisonnement plEysilox montre que ce raisonne-
ment doit utiliser 2 régles fondamentales qui sont a la bagewte inférence probabiliste. Etant
données les propositions logiqudset B, ces deux regles sont la regle du produit et la regle de
normalisation.

a) Regle du produit

La regle du produit donne la probabilité d’'une conjonction :

P(AB) = P(A)P(B | A) = P(B)P(A | B). (2.1)

b) Regle de normalisation

La régle de normalisation exprime le fait que la somme debabilités d’'une proposition et
de sa négation estégalea 1:

P(A) + P(~A) = 1. (2.2)

2.1.3 Autres définitions et notations utiles
a) Probabilité d’'une disjonction

L'utilisation des régles (2.1)et (2.2) permet d’écrire lalpabilité d’'une disjonction comme
suit :

P(A+ B) = P(A) + P(B) — P(AB). (2.3)

Cette derniére regle s’écrit dans le cas ou A et B sont indégeed :

P(A + B) = P(A) + P(B). (2.4)
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b) Variable discréte - distribution de probabilité discrete

Jusqu’ici, seule la probabilité d’une proposition logicueété définie. Supposons que I'on
cherche a assigner des probabilités aux différentes \safeumériques d’une variable discréte
Nous devons dans ce cas définir un ensemble de propositigigsiés mutuellement exclusives
A, = “X = n", oun prend toutes les valeurs possibles Xeet considérer les probabilités
P(A,) = f(n). La fonctionf représente undistribution de probabilité discréteur la plage de
variation de la variableX.

Nous utilisons la notatioR (.X') pour désigner une distribution de probabilité sur une \eia
discréteX.

Les deux regles (2.1) et (2.2) continuent a s’appliquer tanentexte des variables discrétes
et s’écrivent respectivement, pour deux variabtestY, comme suit :

P(XY)=P(X)P(Y | X)=P(Y)P(X |Y)

Y PX)=1

X

c) Variable continue - densité de probabilité

Afin de considérer la notion de probabilité d’'une variablatawue X tout en utilisant les ré-
sultats obtenus pour les propositions logiques, nous nepiele raisonnement donné par Jaynes :
Commencons par définir les deux propositions suivantes :

Fi=(X<q) (2.5)

Fa=(X>q) (2.6)

Ces deux propositions sont exhaustives et mutuellemenigixek. La probabilité d&; va
dépendre de en définissant une fonctida telle que :

P(JT1) = G(Q)~

Cette fonction est bien évidemment croissante.
Intéressons nous maintenant a la propositivn= (e« < X < b) (la valeur deX est dans
l'intervalle |a, b]). Notons.A et B les propositions suivantes :

A= (X <a); (2.7)

B=(X<b). (2.8)

Nous avons 'égalitds = A + W. De plus, commed et VW sont mutuellement exclusives,
I'application de la régle de la somme permet d’écrire :

P(B) =P(A)+PW),
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ce qui donne finalement :
Pla < X <b) =pW) = G(b) — G(a).

Si G est différentiable, nous pourrons écrire :

P@<X§®_/%MMX

avecg(X) = L0,

La fonctiong est appeléalensité de probabilitéu biendistribution de probabilitésur la
variable X. Nous I'appellerons dans le reste de ce documdgsitibution de probabilitéet nous
utiliserons la notatio® (X ) pour dénoter la distribution sur une variable continue.

Les deux regles fondamentales (2.1) et (2.2) restent \&apder les cas des variables conti-

nues et s’écrivent respectivement pour deux varialflest Y comme suit :

P(XY)=PX)P(Y | X)=P(Y)P(X | Y);

‘/HXMX:L

La distributionP (X Y') est appelée ldistribution conjointede X etY'.

d) Marginalisation - Distribution marginale

Soit X etY deux variables numériques. On appaelistribution marginalede X par rapport
aY la distribution de probabilité :

-PX)=>,PXY)=>,PY)P(X |Y)dans le cas ol est discrete;

- P(X)=[P(XY)dY = [P(Y)P(X | Y)dY dans le cas oli" est continue.

e) Formule de Bayes

Une réécriture directe de la regle du produit permet d’oibarformule dite deBayes

TP(XY) PPV [X)  P(X)P(Y | X)
P =55 =7 Py S PP | X,

LorsqueY est connuP(Y') est une constante indépendanteXleOn sait donc qu®(X | Y)
est proportionnel (X)P(Y | X), et on peut déduire le coefficient de proportionnalité de la
regle de normalisation.

La relation de proportionnalité entre distributions sepéénx :

P(X | Y) o P(X)P(Y | X)
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2.2 Méthode de programmation bayésienne

Dans cette section, nous présentons brievement la métippedéa “Programmation Bayé-
sienne”, qui sera utilisée dans le reste du document. Cetieoahe se base sur un objet formel,
la description [Lebeltel 1999, Lebeltel et al. 2004]

f) Structure générale

La définition d’'unprogramme bayésiea I'aide d’'une description se décompose en trois
phases que nous expliciterons dans les prochains par&graph

— la spécification des connaissances préalables;;

— lidentification des valeurs des parameétres des distabatde probabilité ;

— l'utilisation de la description.

Nous allons maintenant définir le concept de descriptioréetick plus précisément chacune
de ces trois phases. La figure 2.1 illustre la structure géaéue nous utiliserons pour définir
un programme bayésien.

(Variables Pertinentes
S N

S § Décomposition
OEJ 215 P(...)=
£ 1598 [1P...)
S {8 | | Formes Paramétriques
210
o Identification :

Question :

FIG. 2.1: Structure générale d’un programme bayésien.

2.2.1 Définition de la notion dedescription

Une description est dénotée formellement par la distriloutie probabilité conjointe d’'un
ensemble de variabldg, ..., V, : P(V;...V, | m) déterminée au vu des connaissances préa-
lablesm dont une partie est spécifiee par le programmeur et le resteppavenir d’'un ensemble
de données expérimentales.

2.2.2 Spécification

La phase de spécification est la partie la plus délicate #ait@du programmeur. Au cours de
cette phase, il doit énoncexplicitementes connaissances qu’il apporte a la description et celles
qui résultent d’un processus adaptatif dépendant d’'ungeticolier de données expérimentales.
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On peut distinguer trois types de connaissance : le choixaégbles pertinentes, I'expression
des dépendances entre les variables retenues sous la famaralduit de distributions élémen-
taires, et enfin la forme paramétrique associée a chacunesd#igtributions.

a) Connaissances preéalables structurelles : le choix desnables pertinentes

Nous appelonsonnaissances préalables structurelles connaissances permettant de défi-
nir 'ensemble des variablésg, ..., V,, pourla description. Toutes les autres variables sont ainsi
supposées non pertinentes pour le probleme considéré.

En robotique, nous pouvons classer ces variables natonetieen trois sous-ensembles :

— les variables sensorielles extéroceptives et proprioeey;

— les variables motrices;

— les variables internes, qui permettent de représenteitits internes du robot ou de ses

capteurs.

b) Connaissances préalables de dépendance : le choix d’'unéadmposition de la distribu-
tion conjointe

Comme énonceé précedemment, la description sur les varighles , V,, a pour but la défi-
nition de la distribution conjoint&(V; - - - V,, | 6 m). Cette forme mathématique est une distribu-
tion de probabilité sun dimensions. La régle du produit (2.1) nous permet de décsammette
expression, en I'exprimant sous forme de produit de distigins.

Prenons en exemple une distribution conjoiRt& Y 7) de 3 variablesX, Y et Z. L'appli-
cation de la regle du produit permet d’écrire :

P(XY Z)=P(Z)P(Y | Z)P(X | Y 2).

Cette seconde étape de la spécification permet égalemeptidiex les relations de dépen-
dance, ou d’'indépendance, entre les variables. Ces indépessl permettent de réduire forte-
ment les dimensions des termes apparaissant dans la désiiompo

Si I'on suppose dans notre exemple que les varialile Y sont indépendantes sachant la
valeur deZ, on aura:

PIXY Z)=P(2)P(Y | 2)P(X | Z).

c) Connaissances préalables d’observation : le choix degifoes paramétriques

Il faut maintenant associer a chacun des termes apparagasasla décomposition choisie a
I'étape précédente une forme parameétrique. Par ces chais, ailons fournir dea priori sur les
valeurs des distributions de probabilité et la maniére destvaleurs seront modifiées par I'ex-
périence. Ce dernier point est composé d’'un ensemble dersatatinles pour les paramétres, et
d’'un mécanisme de mise a jour au vu de données expérimeftal@esécanisme peut éventuel-
lement étre vide si I'on veut figer la distribution lors de l@gente phase de spécification). Une
description dans laquelle tous les termes sont ainsi fixésppe|éespécification (description) a
priori.
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Les formes paramétriques sont en général des lois de ptbdaltassiques, par exemple des
lois uniformes ou des lois normales. Ugaestiona une autre description peut également étre
utilisée comme forme parameétrique, a la maniere d’'un soogepmme probabiliste.

2.2.3 ldentification

Les formes paramétriques peuvent contenir des paraméires,Icomme les moyennes ou
ecarts types de distributions gaussiennes. Il est nécessaifixer les valeurs numeériques de
ces parametres pour achever notre description. Ces valeusgpt soit étre obtenues par un
processus d’apprentissage, soit étre fixa@esiori par le programmeur.

2.2.4 Utilisation

Au terme des phases de spécification et d’identificationsribsposons d’'une description
completement définie. La phase d'utilisation va consistaeétre en ceuvre les descriptions par
le biais de questions probabilistes.

a) Question (définition)

Poser une question consiste a chercher la distribution aeapilité d’un certain nombre de
variables&, de la description, connaissant les valeurs d’autres Vasah, et éventuellement
ignorant les valeurs d’un troisieme groupe de varialdledJne question probabiliste est donc
n'importe quelle expression de la forme :

PWVi ... Vilom ... o), (2.9)

ouE, = {Vi,.... i} 0, & ={Vu, ..., Vi, }, et& = {V,, ..., V,} estl'ensemble des variables
n’apparaissant ni dar&,, ni dans€,.. Ces trois ensembles doivent bien sar former une partition
de I'ensemble des variables considérées pour que la goestion sens.

b) Inférence

La connaissance de la distribution conjoimtél; --- V},) et I'application des regles du
produit (2.1) et de la marginalisation (2.2) nous permet@gondre a toute question de la
forme (2.9). Appliquons d’abord la régle de Bayes :

PWVi ... Vivg ... v)
P(vm ... vy) '

En appliguant maintenant la regle de marginalisation, mpamus/ons exprimer le dénomina-
teur et le numérateur de ce quotient en fonction de la digtah conjointe que I'on sait calculer :

S PVio. Vivm .. va V... V)
Vo Vp

o P(Vioo Vivg .0, V.. V)

ViV
Vo...Vp

P(Vii . Vi | U o ) = (2.10)

P(Vi o Vi | O o 0) = (2.11)
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Du fait de la normalisation sur les variabl&s. ..V, cette méthode de résolution d'une
guestion peut étre colteuse (I'inférence bayésienne eérgéestNP-difficile [Cooper 1990)
Cependant différentes formes de simplification peuvent i@dpe lors de l'inférence, grace, en
particulier, aux indépendances formulées dans la digtdbwwonjointe.

c) Décision

Le résultat de I'inférence fournit une distribution de pabllité sur les variables recherchées.
Cette distribution de probabilité résume les connaissapoéslables du programmeur sur le
probleme et les informations apportées par des obsergdxteroceptives par exemple.

Dans le cadre de la robotique, cette distribution de pradib@lporte typiqguement sur les
variables motrices. Afin de contréler le robot, il convieetahoisir une valeur pour ces variables.
Il s’agit donc d’'un probléme de décision. De nombreusedégras sont imaginables, le plus
courant est de choisir la valeur correspondant au maximupratzabilité, ou de tirer les valeurs
aléatoirement selon la distribution obtenue.

2.2.5 Exemple : la localisation unidimensionnelle

Afin d'illustrer la notion de programme bayésien et son sdtion, nous allons utiliser le
systéme minimal suivant : un robot unidimensionnel se d@piasur 'axe des abscisses dans
I'intervalle [—10, 10] et capable de mesurer sa distance a I'origine (la figure 2h@elan apercu
de ce systeme). Nous utiliserons plusieurs fois un systémi&ase pour illustrer certaines no-
tions qui seront présentées par la suite. Avec ce systenggielstion que nous nous posons est
la question classique de localisation : quelle est la positiu robot sachant qu’il a mesuré une
distance d& metres. Pour répondre a cette question nous allons camstéiape par étape, un
programme bayésien dont le résumé est donné par la figure 2.3.

a) Question

La question “quelle est la position du robot sachant la distaqu’il a mesurée” se traduit par
la question probabilist® (X | 7).
b) Spécification

1.Variables pertinentes Au vu de la description de notre probléme, le choix des devabkes
pertinentes est assez immédiat :
— la positionX du robot sur I'axe des abscisses, variable réelle unidimnanslle définie
sur l'intervalle[—10, +10] ;
— la distanceZ mesurée par le robot, variable réelle positive unidimemsatle.

2Décomposition A partir de ces deux variables, deux décompositions sorilples :

P(X Z) = P(X)P(Z | X) ouP(X Z) = P(Z)P(X | Z)
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|
-0 8 -6 4 2 0 2 4 6

Systeme minimal pour la localisation unidimensionnelle

PX) ——

PZIX) ——

L L
-10 5 0 5 10

Spécification deP(X) Spécification deP(Z | X)

FIG. 2.2: Spécification du systeme minimal pour la localisatioidimensionnelle.

La premiere décomposition fait apparaitre un terme appeldele capteudans la littérature :
P(Z | [X = z]). Ce terme exprime, sous la forme d'une distribution de prditébla mesure
capteur attendue lorsque le robot se trouve dans une positi€@’est en définissant complé-
tement ce terme que I'on exprimera complétement nos cogsenaies sur le capteur et sur le
systeme {robot-capteur} en général.

La deuxieme décomposition n’est pas souhaitable car daliefgaraitre laguestionque
nous voulons poser & notre programme bayésieX | 7). Le but de notre programme étant de
répondre a cette question, on peut supposer qu’on ne saléfiag directement cette distribution
et donc, qu’on ne peut l'utiliser dans la phase de spécifinati

3.Formes paramétriques Nous devons définir ici les formes paramétriques associgedia-
tributions P(X) et P(Z | X). Comme nous n’avons aucarpriori sur la position du robot, nous
spécifionsP(X) avec la forme paramétrique la moins riche en informationgans de Shan-
non) : la distribution uniforme sur-10, +10]. Quant aP(Z | X), on la définit par une famille
de distributions gaussiennes centréeq &yret d'écart typel + k| X |, £ constante positive. Cette
définition exprime non seulement la mesure prédite lorsquebot se trouve a la positiak,
mais aussi la précision attendue : plus le robot est loina@l&ine, moins la mesure de distance
est supposeée étre précise, ce qui s’exprime par une augioerda I'écart type.
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c) Identification

Le seul paramétre restant a identifier est le coefficient dggtionnaliték. Dans notre

exemple, il sera fix@ priori ak = 3.

Variables Pertinentes
X €[-10:10] : Position du robot
S Z € [0:10] : Distance a I'origine mesurée
c | 8 | Décomposition
o (&)
g 2|5 P(XZ)=
€159 P(Z)P(Z | X)
g @ |9 | Formes Paramétriques
s |° P(X) : uniformeU_1¢ 1]
o P(Z|X) : gaussienng(|X|,1+ k|X|)
Identification :
k = 1/2 fixé a priori.
Question:
P(X|Z)

F1G. 2.3: Exemple de programme bayésien : la localisation unidinoemsille.

La figure 2.4 donne la distribution résultant de I'obsem@atd’'une distance dé meétres :
P(X | [Z = 5]). On constate que la distribution est bimodale, ce qui ét&hdu car la mesure
de la distance a l'origine ne nous donne aucune informatioriessigne deX. En observant
cette courbe avec plus d’attention, on constate que lesngic®nt pas exactement centrés sur
—5 et+5 : les valeurs plus proches de l'origine sont en effet Iégemnplus probables. Cette
préférence est le résultat de notre modele capteur gawestserparticulier de I'expression de son
ecart-type : aussi étonnant que cela puisse paraitre, plestprobable d’avoir fait une mesure
égale a 5 metres alors que la position reelle était envirdrs0m que de faire cette méme mesure
en étant situé exactementt&m.

2.3 Collection d’outils bayésiens
Pour compléter ce chapitre sur la programmation bayésjermes allons maintenant présen-

ter quelques outils dont nous aurons besoin par la suit@fi$ajue chacun est un cas particulier
de programme bayésien.

2.3.1 Modele de fusion

Définition 2 — Processus de fusion Un processus de fusion de données cherche a estimer une
variable X a partir d'un ensemble de > 2 observationy Z; }ic(1,,)-

Intuitivement, un médecin fusionne les données issuetsdrvation de divers indicateurs
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PX|[2=5]) ——

-10 -5 0 5 10

FIG. 2.4: Distribution de probabilité correspondant a la quesP (X | [Z = 5]).

tels que la température, la respiration, le rythme carddaqpour déterminer la maladie dont
souffre son patient.

L'avantage d’'une estimation par fusion de données est ifemgation de la qualité de la
connaissance par I'accumulation des informations issaehdque observation.

La figure 2.5 présente un programme bayésien correspondaré fusion de donnée. Ony
remarque une hypothese trés courante pour ce type de progratiindépendance des observa-
tions connaissant la variable.

( (Variables Pertinentes
X :  Variable recherchée
IS {Zi}tienn : Variables observées
< ‘§ Décomposition
2 |5 [ P(X Zy...Z,) =
E5{e| PMILPZI|X)
g @ |9 | Formes Paramétriques
o - P(X) : Souvent uniforme
o | P(Z| X) : Modeéle capteur
Identification :
selon le contexte.
Question :
P(X | Zy...Zy)

FiG. 2.5: Modele de fusion de données bayésienne
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2.3.2 Lefiltre bayésien
a) Définitions

Nous allons maintenant définir une notion essentielle ppahbpitre 4 : le filtre bayésien.
Avant de définir un filtre bayésien, il est nécessaire de défelx notions :

Définition 3 — Processus markovien Un processus dépendant du temps et caractérisé par un
étatz(t) est dit markovien d’ordre 1 si son état courarit) est indépendant de son état avant
linstant¢ — 1. En d’autres termes;(¢) ne dépend que de(t — 1).

Définition 4 — Variable observable Une variableV est dite observable s'’il est “physique-
ment” possible de la mesurer. Au contraire, une variabilest dite cachée si on ne peut pas la
mesurer directement. A titre d’exemple, sur un robot molaleitesse des roues est observable,
mais la position est cachée.

Définition 5 — Filtre bayésien Un filtre bayésien permet d’estimer I'état, d’'un processus de
Markov caché au cours du temps, en fonction des observal@&agéalisées, . . . Z;.

Variables Pertinentes
{Xi}o<i<t : Etatsdu systéme au cours du temps
{Zi}o<i<t+ : Observations réalisées
Décomposition
P(Xy... X1 Zy...Z;) =
P(Xo0)P(Zo | Xo)
P(X1 | Xo)P(Zy | X1)

Description
Spécification

P(X, | X,_1)P(Z, | X3)
Formes Paramétriques
P(Xo) :apriori initial, peut étre uniforme
P(X; | X;—1) : Modéle de transition
P(Z; | X;) :  Modeéle capteur
Identification :
En fonction du contexte, en général fixaeriori.
Question :
P(X;| Zs...Z)

Programme

FIG. 2.6: Exemple de programme bayésien : le filtre bayésien.

La figure 2.6 présente le programme bayésien correspondamfiéire bayésien. Plusieurs
remarques peuvent étre faites par rapport a ce probléme.dlabord, la définition du filtre
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bayésien dépend completement de la définition de deux nmeodele

Le modele de transition P(X; | X; ;) permet de prévoir I'état du systeme a partir de I'état
précédent. En général, pour un systéme robotique réel, lsvemoent introduit de I'incer-
titude, ce qui s’exprime ene spécifiant pa®(X; | X; 1) a I'aide d’'une distribution de
Diract.

Le modéle capteur P(Z; | X;) permet de prédire I'observatiod; connaissant I'étafX; du
systeme.

D’autre part, la complexité de I'expression analytiguerespondant a la question du pro-
gramme bayésien est tres importante. En marginalisaneswdriablesX;_; ... X, on obtient
en effet I'expression ci-dessous :

P(Xt|ZtZO) X / / P(XtXOZtZO)
Xi—1 Xo

P(X, | Zy... Z)) o P(Zt\Xt)/ P(X; | Xo1)P(Zy1 | Xi1) (2.12)

X1

/X P(X1 | Xo)P(Zo | Xo)P(Xo)

Toutefois, la popularité du filtre bayésien ne vient pas die@xpression impossible a manipuler,
mais plutét de sa forme récursive. On constate en effet quregdeut exprimer la question a
l'instantt en fonction de la question a l'instant- 1 :

P(X, | Zi... Z) < P(Z | Xt)/ P(X, | Xe))P(Xo1 | Zoy ... Zo) (2.13)

Xt

Grace a cette formule de récurrence, on peut calculer lalens#l estimation possible de
I'état aprés chaque observation en se rappelant seulerastitnlation a I'état précédent. Cette
propriété résulte immédiatement d’'une des hypothésespuhatdde notre modele : il s’agit d'un
modele de Markov.

Cette propriété permet aussi d’exprimer I'estimation deatéu systeme apres une transition
et avant une observation :

P(Xt | Zt—l N ZQ) X / P(Xt | Xt—l)P(Xt—l | Zt—l Ce ZO)

Xi-1

b) llustration

Pour illustrer le fonctionnement du filtre bayésien, noyseaons I'exemple de notre robot
unidimensionnel.
— Pourt = 0, figure 2.7.a, celui-ci se trouve exi = 0 avec une grande certitude, traduite
par une distribution trés piquée.

tUne distribution de Dirac est une distribution qui vawur presque tout son domaine, sauf en un point.
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a. Etat initial P(X) b. Etat avant observatioR(X;)
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c. Etat aprés observatidd(X; | Z1)

FIG. 2.7: Fonctionnement d’un filtre bayésien.

— Apres un déplacement deunités, le robot est prét a faire un nouvelle mesure de séqosi
par rapport a l'origine. La figure 2.7.b montre la distrilmutitrés aplatie résultant de la
question :

P(X)) x /X P(X1 | Xo)P(Xo)

Cet aplatissement est le résultat de 'incertitude intrdpar le mouvement.
— Aprés la mesure, figure 2.7.c, la distribution s’est regserce qui traduit 'apport d’infor-
mation d0 & une observation.

Pour conclure, le filtre bayésien est une structure génédguyprogramme bayésien, une sorte

de méta-programme, qui permet d’estimer de facon trés effitétat d'un systeme de Markov
cache.

Finalement, on ne peut terminer cette section sur les fitteggsiens sans en évoquer deux
spécialisations particulierement connue : le filtre de Kairet le filtre & particules.
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2.3.3 Lefiltre de Kalman

Définition 6 — Filtre de Kalman Le filtre de KalmarfCrowley 1989, Kalman 1960gst un
filtre bayésien dont toutes les formes paramétriques saatddributions gaussiennes et dont
les modéles de transition et d’observation résultent detfons linéaires.

A titre d’exemple, reprenons notre robot unidimensionredupposons maintenant qu'il est
équipé d’'un capteur de position. L'étAt que nous allons estimer avec un filtre de Kalman est
non seulement la position du robot, mais aussi sa vitesseo@wX; = x; v;] etZ, I'observation
au tempst. Avec ces notations, on peut définir les modeéles de transdtod’observation du
systeme, et constater qu’ils sont linéaires :

o ey (11 Ty | _
s ()= (o 1) () =

Z=(1 0)(3):0.&

Pour décrire les incertitudes du systeme, on pose d’'uneXait= A.X; + v, ouv est une
variable aléatoire gaussienne centrée) ele covariance?. D’autre partZ; = C.X; + w, oUw
est une variable aléatoire gaussienne centréedencovariance).

La force du filtre de Kalman vient du fait que, dans ces cooidj si I'état initial du systéme
est décrit par une variable gaussienne, la distribuff¢X, | Z, ... Z;) est gaussienne quel que
soitt et ses parameétres — moyenKget covarianceP, — peuvent étre exprimés directement par
les formules de récurrence suivantes :

Xpea = AX
Ppea = AP.'A+Q

K = Puea'C.(C.Ppea.'C+R)!
Xvt+1 = Xpred - K(B-Xpred - Zt+1>
Piy1 = (I — K.B)Pprea

Dans les équations ci-dessus,,., et Pycq sont les parameétres prédits a partir du modele de
transition seul K est appelé gain d€almanet X, et P,,; sont les parametres résultant de la
fusion de de la prédiction et du processus d’observation.

1Filtre de Kalman Etendu La linéarité des modeéles est une hypothése de base du filtre de
Kalman. Il est possible de manipuler des modéles non-liega condition de les linéariser
préalablement. On parle alors #étre de Kalman EtendfEKF). Alors que les formules du
filtre de Kalman fournissent exactement le résultat du fiimgésien général (eq. 2.13), 'EKF
n’en fournit qu’une approximation. Pour que cette appration ne soit pas trop grossiere, il est
nécessaire que I'approximation linéaire des modéles siisamment précise.
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2.3.4 Lefiltre a particules

Le filtre a particuledArulampalam et al. 2002)pu filtre & condensation, est lui aussi un
filtre bayésien. Contrairement au filtre de Kalman, il ne pasauae contrainte sur les formes
paramétriques mais spécifie que celles-ci seront rep&sgpar un ensemble de particules. Ce
nuage de particules constitue un échantillonage de lalistbn de probabilité qu’il représente.

Dans le cas d'un filtre estimant la localisation d’'un véhécalitomobile dans le plan, les
particules seront placées dans un espace de dimehgbcoordonnées de position dans le plan
et une variable d’orientation).

Intuitivement, on peut voir chaque particule comme une kiygge de localisation pour le
véhicule. Les parties de I'espace ou de nombreuses padisoint présentes correspondent aux
localisations tres probables alors que les espaces videartieules sont considérés trés impro-
bables.

Le filtre & particules réalise son inférence en trois étapes :

1. Prédiction : pour calculeP(X; | Z,_ ... Zy) apartirdeP(X;, 1 | Z;_1 ... Zy), le modele
de transition est appliqué directement & chaque particule.

2. Observation : apres une observatignon calcule, pour chaque particylg un poids égal
aa(i) = P(Z | Xi = pi).

3. Ré-échantillonage : on sélectionne les particules deuaelle génération par tirage aléa-
toire de I'ancienne génération selon une distributitfii) proportionnelle ax(7).

Par rapport au filtre de Kalman, le filtre a particules fouumie représentation moins précise
des distributions de probabilité siti;,. Cependant, il a 'avantage de ne pas nécessiter de modele
linéaire ou linéarisable, et surtout, d’étre capable deésgnter des distributions quelconques,
éventuellement unimodales.

2.3.5 Modele de diagnostic

Nous souhaitons terminer ce chapitre sur la programmatggidienne en présentant un type
de modele que nous avons introduit pour modéliser desoakatie cohérence entre variables :
les modeles de diagnostic.

Définition 7 — Variable de diagnostic Une variable de diagnostid’} est une variable boo-
Iéenne qui indique si la variabld estcohérentewvec la variableB. Les variablesA et B seront
nommeées variables diagnostiquées 4.

Définition 8 — Modéle de diagnostic Un modéele de diagnostic suf et B est constitué d'une
variable de diagnosti¢% et d’une distribution conjointé®(I A B) se décomposant en

P(I AB)= P(A)P(B)P(I5 | AB)

avecP(A) et P(B) uniformes.
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Il peut paraitre surprenant que les variadleet B apparaissent comme des variables indé-
pendantes dans cette distribution. Cela signifie deux choses
— D’une part, toute la connaissance sur la relation eAte¢ B est contenue dans la distribu-
tion P(I'§ | A B).
— Drautre part, sans savoir diet B sont cohérentes I'une avec I'autre (il€; non spécifiée),
il N’y a aucune raisom priori pour que ces variables dépendent I'une de l'autre.

a) Exemple

Si on reprend le cas d’un robot unidimensionnel capable dairee sa distance a l'origine,
on peut définir un modeéle de diagnostic pour la position detdbet la distance mesurée:

P(X Z1I%)=P(X)P(Z)P(I% | X Z)

en posant
_1(Z=1X1)?

p([]])Z( =1]|X2Z)=¢e 3 ( RIX] )
P([I% = 1] | X Z) vaut1 lorsqueZ = |X|, c'est a dire lorsque I'observatiod corres-
pond exactement & ce qu’on attend du capteur. Au contrdire,p est différent dg X| plus
P([I% = 1] | X Z) est proche dé. Cette probabilité traduit donc un diagnostic de cohérence
entre I'observation réelle et son modele. La partie gaueha figure 2.8 présente la valeur de la
probabilité P([1% = 1] | X Z) en fonctionX et Z.

Dans un contexte de localisation, on s'intéressera a laiqueB(X | Z [I% = 1]).

Il

N>

=/ N\
'

I

N

=

& \\\ ‘ /"

P(I% =1]| X 2) P(X |2 =5) 1% = 1))

FIG. 2.8: Modéles de diagnostic : illustration dans le cas dabot unidimensionnel.

A droite de la figure 2.8, on peut observer le résultat de |stmeP (X | [Z = 5] [I% = 1]).
On constate que I'on retrouve le méme graphe que dans la fgir®ans la plupart des cas, un
modéle de diagnostic exprimera les mémes connaissanaas opuodele classique (cf. fig. 2.3).
Nous montrerons la spécificité et I'intérét des modéles dgraistic dans la section 4.3.2.
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b) Intérét des modeles de diagnostic

1.Symétrie Tout d’abord, la spécification du modele est complétementésyque par rap-
port aux variables diagnostiquées. Ce n’est pas vrai en geagec une spécification du type
P(A)P(B | A). En effet, méme si I'on choisit de ne pas spécifiea dtiori sur A en posant
P(A) uniforme, P(B) = [, P(A)P(B | A) n'est pas uniforme en général. De par la modéli-
sation, on a donc introduit ua priori sur B. Les variables de diagnostic sont particulierement
utiles dans les cas ou I'on souhaite éviteragiiori .

2 Expression de 'ignorance et robustesse Nous montrerons dans la section 4.3 que I'utilisa-
tion d’'un modele de diagnostic permet une expression dedlignce plus satisfaisante, ce qui
permet d’écrire un processus de fusion de données plusteobus données incohérentes.

3 Efficacité calculatoire Finalement nous montrons dafaradalier et al. 2003a;b]et dans
'annexe A qu’une fusion de données a partir de modeles dnditic peut toujours s’écrire
comme un produit de distributions, ce qui est intéressarteene de colt calculatoire. Cette
propriété sera illustrée dans les sections 6.3 et 6.4.

2.4 Conclusion sur la programmation bayésienne

Cette méthode de programmation a initialement été appliguég@rogrammation de taches
“réflexes” simples sur des robots mobil§Soué & Bessiére 2001, Lebeltel 199@k a la CAO-
Robotique[Mekhnacha 1999a, Mekhnacha et al. 200Depuis, son utilisation s’est étendue a
d’autres domaines de la robotique, comme la programmasnbdas manipulateuf&arcia-
Ramirez 2003]et la localisatiorjDiard 2003b].

Dans cette these, la programmation bayésienne sera eitiia@me un outil. La plupart de
nos raisonnements seront exprimés dans ce formalisme. &pitod 7, nous en définirons une
extension inspirée des concepts de la programmation dbggte extension nous permettra de
structurer les applications de robotique intégrée que pogsenterons dans ce chapitre. Finale-
ment I'annexe A présentera le résultat de nos réflexionsexpriession des problemes de fusion
de données dans le cadre de la programmation bayésienne.



Chapitre 3

Caractérisation d’'une tache de navigation

3.1 Introduction

Lorsque 'on est confronté au probleme de la navigationnim@nelle d’un robot mobile
dans un environnement, la premiére question qui se posesiiatuent est la caractérisation de
cette tache.

Intuitivement, on parlera de navigation intentionnellestpu’un robot se déplace de facon a
atteindre un objectif. Pour éclairer cette définition ititd, il va étre nécessaire d’expliciter la
notion de déplacement.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons commencer parlexpes différents espaces uti-
lisés dans le contexte de la robotique mobile. Nous verrossite qu’une tache de navigation
peut étre représentée soit sous la forme d’'un comportemampléguer, soit sous la forme d'un
trajet a parcourir.

3.2 Espaces pour la navigation

1Espace de tache, ou espace de travail, not8 Cet espace est celui dans lequel I'environne-
ment de travail du robot est défini, et en particulier, lestatdes. Pour un véhicule automobile
ou un robot évoluant dans les couloirs d’un laboratoiresdace de tache est généralement consi-
déré plan et bidimensionnelle. Un humain, dans ses tachwglgnnes, évolue dans un espace
de travail tridimensionnel dans lequel il se déplace eraévties obstacles et en manipulant des
objets.

2 Espace des perceptions, noté Les mesures fournies par les capteurs embarqués sur le robot
sont définies dans cet espace. Pour un robot équipé d’'uneadiaépace d’observation est un
espace de dimension trés élevé dans lequel les images $orgsidJne des problématiques de la
vision par ordinateur est de simplifier cet espace en sélatdint et en condensant I'information
pertinente dans un espace de dimension réduite.

25
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3.Espace des configurations, not€ Cet espace, introduit dans le domaine de la planification
de trajectoirdLatombe 1995] permet de décrire I'état complet du robot. Pour un bras mani
lateur, il s'agira de toutes les positions articulairesuPan véhicule automobile tel que notre
plate-forme expérimentale, une configuration est en gédéfamie par la position d’'un point de
référence du véhicule et par son orientation. On y ajouteafangle de braquage.

4Espace de contrble, notdJ Cet espace est celui dans lequel les commandes pouvant étre
appliguées sur le systéme sont définies. Pour un véhicubenaliile, il peut s’agir, par exemple,
de 'espace du coupleangle de braquagéatesse-.

Remarque : Dans le contexte d’'une tache de navigation, il arrive que he manipule pas
directement un des espaces de base ci-dessus, mais quilisenune différence de valeurs, des
dérivées ou encore des primitives. Pour ne pas alourdirdegtions, nous assimilerons I'espace
de ces valeurs a leur espace de base, et nous n'utilisereriegjquatre symbolé&, O, C et U.

3.2.1 Mode de représentation d’'une tache de navigation

Commencgons par notdp une variable prenant, selon les cas, sa valeur parmi lexcespa
W, C ou Q. En utilisant cette variable, nous allons maintenant aw@rsr la notion de déplace-
ment d’un robot mobile. Deux compréhensions sont possibles

— Soit on décrit le déplacement par une méthode qui assoeieammande a tout point de

D. Nous désignerons cette représentation par le teongortement
— Soit on décrit le déplacement par une séquence de point/daNsus utiliserons alors le
termetrajet. La nature exacte du trajet dépendra de la nature des indexséguence.
Dans les deux sections suivantes, nous allons examineepldgtails ces deux hypothéses de
représentation, et en particulier, expliciter I'influerdhechoix de la valeur d® sur la représen-
tation.

3.3 Les comportements

Définition 9 — Comportement  Un comportement’ est une fonction définie sur I'espateet
permettant de générer des commandes. Formellement :

C:D—TUU

3.3.1 Exemples de comportements selon la valeur de

Selon la nature de I'espade, on peut distinguer plusieurs types de comportement.
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— Un comportement de suivi de trajectoire (section 6.3) gtiae générer des commandes a
partir d’une erreur de suivi, sous la forme d’une différedeeconfigurations D = C.

— Un comportement d’évitement d’obstacles (section 6.45ewuivi de mur, génere ses
commandes directement & partir des observations. Danssc@ra)D = 0. De fagon
générigue, un comportement qui réagit uniguement aux danpeérceptives est appelé
comportement réactif [Arkin 1991]

— Finalement si on choisi? = W, on définit un comportement qui associe a chaque position
du robot une action. On a donc un plan de navigation pour tespéce. Les techniques
utilisant des fonctions de potentig{hatib 1985] peuvent fournir ce type de comporte-
ment.

3.3.2 Principaux modes de construction

Parmi I'infinité de possibilités de définition de, deux approches sont couramment utilisées.

a) Apprentissage non-supervise

Parmi les approches non-supervisées, la plus représentdtia plus utilisée est I'appren-
tissage par renforcement (cf. livre de Sutf@utton & Barto 1998]. Le principe de ce type
d’apprentissage est d’explorer 'espace des comportesraEnfacon a en construire un qui soit
optimal par rapport a un critere spécifique. A titre d’exeeyjlest possible d’utiliser un appren-
tissage par renforcement, dans un environnement de tylfg gour construire un comportement
permettant d’atteindre un but en minimisant les risquesatlesions (cf. figure 3.1).

- !
—> —>
- -
— —
- -
— —
- -

FiG. 3.1: Comportement (mouvement en fonction de la positiongda environnement grille :
le but est d’atteindre le drapeau européen en minimisamidgses de collisions.

Pour des espaces d’état et de contrble plus complexes, lalexité de I'espace de fonctions
de comportement rend la mise en oeuvre directe des alg@#ltiapprentissage par renforce-
ment difficile. Il est alors nécessaire d'utiliser de repriations synthétiqgues approchées de ces
fonctions (réseaux de neurones par exeniplgton & Barto 1998] ou de choisir un ensemble
restreint de fonctions de comportement (approche préseatgegBagnell & Schneider 2001]
pour contréler un hélicoptere).



28 CHAPITRE 3. CARACTERISATION D’UNE TACHE DE NAVIGATION

b) Apprentissage supervisé

Contrairement a I'apprentissage non-supervisé, 'ap@Esage supervisé n’est pas un pro-
cessus d’optimisation, mais plutdét un processus d’ingtatiSon principe est le suivant : un
opérateur pilote le robot pour réaliser une tache. Pendatdrops, le robot enregistre son état,
ses ordres moteurs et éventuellement ses perceptionsegjistie donc un échantillonnage de la
fonction de comportement qu’on désire lui faire apprentdirealgorithme spécifique est ensuite
utilisé pour construire une fonction de comportement apssthe que possible de la fonction
enregistrée. Parmi les techniques existantes, on peutleganéthodes a base de réseaux de
neuronegHertz et al. 1991, Hérault & Jutten 1994ju encore les techniques d’apprentissage
probabiliste telles que présentées diuebeltel et al. 2003]

3.4 Lestrajets

Définition 10 — Trajet Un trajetT est une séquence de points Be Formellement, il s’agit
d’une fonction allant d'un espace d’indéxvers I'espaceD.

T:I— D

3.4.1 Exemples de trajets selon les valeurs deet D

Définition 11 — Route, chemin, trajectoire On distingue différents types de trajet selon la
nature def :
— I C IN : le trajet est ungoute c’est a dire, une liste de points dahs
— I =0, 1] a une isotopie prés : le trajet est juste une courbe/yesans référence tempo-
relle, appelée uhemin
— I C T le trajet est une séquence de points/déndexée par le tempgB. Nous utiliserons
alors le termerajectoire

Trajet sensorimoteur  Si on choisitD = O, alors on définit un trajet par une séquence de per-
ception. On parlera alors de trajet sensoriel. De plus, sissocie a ces observations des ordres
moteurs,D = O x U, alors il s’agira d'un trajesensorimoteurUn aspect particulierement
séduisant des trajets sensorimoteurs est la possibilitésdeonsidérer comme une hypothése
sur la maniére dont les entités biologiques mémorisent e@ésentent un trajet. Dans le cha-
pitre 7, nous montrerons qu’une telle représentation estajleurs, tout a fait utilisable pour la
navigation d’un robot mobile.
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Imbrication de taches de navigation En observant cette définition d’un trajet, nous constatons
gu'’il s’agit d’'une représentation du mouvement qui n'est gdaectement en relation avec l'es-
pace de control&. Or pour déplacer le robot le long du trajet, il faudra néagssnent appliquer

— et donc générer — des commandes motrices. La fonction gérgea ces commandes fera se
déplacer le robot avec pour objectif de rester sur le trdjstagira donc d'une seconde tache de
navigation intentionnelle. Cette remarque met en évidemoédtessité d'utiliser plusieurs taches
de navigation imbriquées pour pouvoir réaliser une tacmeptexe.

3.4.2 Principaux modes de construction

Comme pour les comportements, la définition des espaces de @ép’arrivée n’est que la
premiére étape de la définition d'un trajet. La seconde étapéa construction effective de la
fonctionT'.

Dans la suite de ce document (chapitres 6 et 7), nous coesuhér que la description du
trajet a réaliser est disponible et que la question de sarcmtisn est résolue.

a) Apprentissage par mémorisation d’un exemple

La facon la plus simple de mémoriser un trajet est sans ddateabserver un exemple.
Considérons tout d’abord le cas d'un trajet dadfisou C. Dans ce cas, si le robot est équipé
d’'un systeme de localisation, il peut apprendre facilemeat trajectoire. Il suffit de piloter le
robot sur le trajet qu’on souhaite lui faire apprendre pemdae celui-ci enregistre sa position au
cours du temps, ainsi que, éventuellement, les commangéguages. La représentation interne
peut ensuite étre retravaillée en construisant une repigsen synthétique de la trajectoire :
segments de droite, arcs de cercle, splines.

Dans le cas d'un trajet sensoriel, une stratégie similatepplicable : on pilote le robot sur
la trajectoire a apprendre pendant qu'il enregistre sesgptions sensorimotrices. On obtient
une représentation interne sous forme de film sensorielldor@lume peut rapidement devenir
tres important (cas d’'un capteur vidéo, par exemple). On gleus envisager de construire une
représentation synthétique qui résume le film par quelgees kensoriels représentatifs. Ceci
est alors équivalent a la construction d’'une représematpologique du trajet dans I'espace
sensorimoteufChatila & Laumond 1985, Tomatis et al. 2003]

Avec un apprentissage par I'exemple, on a 'avantage deoiraesoin d’aucune représenta-
tion initiale de I'environnement (aussi bien dans le caswg&nique que dans le cas perceptif).
Lorsqu’on envisage de plus une mémorisation sensorineptdn n’a méme plus besoin d’'un
systeme de localisation. On a alors un systeme minimal emetede compétences géométriques
requises.

Cependant, nous n’oublions pas le défaut majeur de ces dmmoelles ne représentent
gu’un trajet et sont incapables de construire un trajeeemdux points quelconques.
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b) Planification géométrique

On se place ici dans le cas dlest soit 'espace de tach®, soit 'espace des configurations
C. La construction autonome d’un trajet dabisest une tache de planificatijhatombe 1995,

P. et al. 1995, Scheuer & Fraichard 1997, ...Rour tous ces algorithmes, les entrées sont les
suivantes : d’'une part une représentation interne ausspletenque possible d&, en général
sous forme de polygones ou de grille d’'occupation, et d&aptart de deux points particuliers
dansD, la “position” initiale I et le butB. L'objectif d’un algorithme de planification est alors
de construire une séquence de pointddeliant/ a B. Pour construire cette séquence, il existe
deux grandes familles d’algorithmes : les déterministasegplorentD de maniére méthodique

et prévisiblgLatombe 1995, Scheuer & Fraichard 199&}t ceux qui utilisent un échantillonnage
aléatoire de I'espacpP. et al. 1995] La clef de ces algorithmes est en général une procédure,
appelée “planificateur local”, permettant de détermindreXiste une trajectoire simple entre
deux points deD : ligne droite, application de commandes constantes...

La tache de planification devient en général plus complersgjidon considére des systemes
non-holonomes. Sans entrer dans les détails, un systeraedmoé est un systeme qui, a par-
tir d’'un point particulier P de D peut atteindre tout point du voisinage ée Au contraire, un
systeme non-holonome possede des contraintes additiesfedulement sans glissement, par
exemple) qui rendent une partie du voisinage inatteigndioéetement. Pour illustrer cette no-
tion, il suffit d’imaginer une voiture : ce véhicule ne peualiser de mouvements latéraux, ce
qui amene chaque apprenti conducteur a devoir maitriseral@oruvre difficile de garage en
créneau. Parmi les méthodes permettant de planifier destioaies réalisables pour un systéme
non-holonome, on peut citer celle utilisant la notion deiplde différentiellHermosillo 2003,
Sekhavat & Laumond 1998hr elles sont utilisées dans nos expérimentations (abafit

c¢) Planification sensorimotrice

On pourrait s'attendre a ce que les approches de planificpté&Esentées ci-dessus ne puissent
définir que des trajets géométriqgues. Cependant, avec unlendeg capteurs embarqués sur
le robot, il est tout a fait envisageable de déduire unedtajee sensorimotrice a partir de la
trajectoire géométrique.

Formellement, ce type de planification peut étre mis en aederla facon suivante : suppo-
sons que |'on soit capable de planifier un chemjn I — C dans I'espace des configurations,
que I'on dispose d’un modéle de I'environnement et d’'un niede capteuf? : C — O, capable
de prédire les perceptions étant donné un point de vue (unddgle est courant en robotique
mobile : on peut citefChatila & Laumond 1985, Crowley 198@jour des exemples précurseurs).

On constate alors que, par composition, on a immédiatenretrajet sensoriel 7, : T —

O = H o7,. En général, le résultat utilisable d’une planification temt des informations
motrices de référence a appliquer le long de la trajectaiitegse ou angle de braquage dans
notre cas). Il s’agit donc d’une fonctidf,,, : T — C x U. En composant cette fonction avec
(H x Id) : C x U — O x U, on obtient simplement une trajectoire sensorimotrice :

Tom : T— O x U= (H x Id) o T,
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La figure 3.2 illustre la construction d’une trajectoire serimotrice a partir d’une trajectoire
géométrique. La partie gauche de la figure donne un exemplajéetoire géométrico-motrice
sous sa forme fonctionnellel: : T — W x U. Le graphe du milieu présente I'espace de tra-
vail dans lequel va évoluer le robot (symbolisé par un trdangclus dans un rectangle), les
amers qui y sont présents (représentés par les cerclessjaginie chemin déduit de la trajec-
toire géométrico-motrice. Finalement, la partie droitelaléigure présente la trajectoire senso-
rimotrice, fonction du temps dans I'espace des perceptdrdes commandes motrices, pou-
vant étre déduite de la connaissance conjointe du modélerdgrbnnement et de la trajectoire
géometrico-motrice.

‘emps B ' ]
o é Wb K )gO -

o
- L o ;'\\:\\\Fs-\f T oo
o / o [ ‘:,.’ P \ﬁ&ﬁ}:‘:}“%\\ — 3 1
Robot AN E’C‘ ® s.;.{\ N, —= ;g -
Temps, Position finale i T o 1
[e] o
Trajectoire géomeétrico-motrice Mouvement résultant dcajire sensorimotrice

Fic. 3.2: Planification sensorimotrice.

3.5 Conclusion

Ce chapitre nous a permis d’expliciter notre compréhenseitachotion de tache de navi-
gation. Il s’agit donc d’un objet dual, pouvant étre défint sous la forme d’'un comportement
(fonction génératrice de commandes), soit sous la forme tlajet (séquence de points dans un
espace patrticulier).

Toutefois, en définissant ainsi une tache de navigation,asgoe un aspect important d'une
application robotique a la fois compléte et complexe : leobede combiner plusieurs types de
navigation pour atteindre I'objectif. Par exemple, la igation d’'une trajectoire planifiée dans
I'espace des configurations, telle que celle présentée apitoh 7, demande de connaitre non
seulement la trajectoirél( — C), mais aussi un comportement de sui/i - U) pour géné-
rer effectivement le déplacement et un comportement déwint d’obstacles{ — U) pour
garantir la sécurité du robot et de son environnement.
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Chapitre 4

Localisation

4.1 Introduction

Ce chapitre apporte une réponse partielle au probleme dalisation d’une tache de na-
vigation intentionnelle. Pour accomplir une telle tachest d’abord nécessaire que le systeme
autonome soit capable d’analyser I'exécution de son moeweet d’en vérifier le bon déroule-

so\ s

ment. C’est cette compétence que nous appellerons, de maéeériquelocalisation

D’un point de vue plus abstrait, on peut définir la localisattomme la mise en relation de
perceptions d’un environnement avec un modele de cet emeément de fagon a estimer une
grandeur décrivant I'état du systeme.

La premiére question qui se pose alors est : "Que va-t-on yaragans I'environnement ?"
Comme en témoignent de nombreuses publicatjptesfhavan et al. 2000, Schmidt 1996)),
la question du choix et de I'extraction de primitives pegtites a partir de données brutes est un
probleme difficile dans le cas général. Afin de nous focaksera problématique de la locali-
sation, nous avons choisi, d’'une part, de ne traiter quedaleda localisation par rapport a des
amers ponctuels, et d’autre part, d’installer des ameificits aisément détectables dans notre
environnement.

Ce probleme étant résolu, se pose alors le probléme du chinéexdaux types de localisation :

— D’une part, une localisation par rapport a une carte d’'amee nous traiterons dans les
sections 4.2 et 4.3 en mettant I'accent sur I'importance rblpme d’identification des
observations.

— Et d’autre part une localisation sans carte (section 4éhogus permet de n'utiliser qu’un
modéele sensorimoteur de I'environnement.

Quel que soit le type de localisation choisi, il nous sembteatiel que, pendant la réalisation
du mouvement, le systeme prenne du recul par rapport a samutexe et estime sa confiance
en lui. Nous proposons donc un algorithme (section 4.5) p#ant d’estimer cette grandeur.
Intuitivement, nous définissons la confiance en soi commerlaérjuence de la cohérence entre
I'environnement observeé et les perception attendues,e@sailes étant construites a partir de la
représentation interne de I'espace et des hypothésesaleshimon.

33
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4.1.1 Contexte applicatif et contraintes associées

Sauf mention contraire explicite, les résultats que noasgmterons dans ce chapitre ont été
développés dans le contexte applicatif suivant :

1.Robot et environnement Le robot que nous considérons est un véhicule autonome ée typ
voiture évoluant dans un environnement extérieur de typainr Cet environnement sera sup-
posé contenir des amers en nombre suffisant pour que le captdarqué sur le robot puisse
en détecter plusieurs en une mesure[@fadalier & Sekhavat 2002bpour une réflexion sur la
conception d’'un environnement de travail adéquat).

2 Amers Nous avons choisi d’installer des amers artificiels danseretvironnement de travail,
de facon a éliminer le probleme de la détection d’amers eltu€es amers sont des cylindres
réfléchissants, tous identiques, spécialement adaptéseacapteur. De cette maniere, nous ob-
tenons des mesures précises et slres de leurs positionkedapsre du capteur. Toutefois, ces
mesures ne sont pas identifiées.

3.Capteurs Le capteur choisi est un télémetre laser a balayage de tyge(&L 7.3.2) sur
lequel un détecteur d’amers a été implante.

4Variables Formellement, la position du robot sera décrite par la positr, y) de son point
de référence et son orientati@pdans un repére fixe. Pour la simplicité de I'exposé, nousieon
dérerons que la position du capteur peut étre décrite panéses variableéz, y, §) dans ce
repére. La position des amers sera elle aussi décrite darpere sous la forme d’'un ensemble
L ={l; = (zi,y:),i = 1..p}.

Par ailleurs, les observations données par le capteurtsexprimées dans un repere mobile
lié au capteur (i.e. centré sur le capteur et orienté selmehtation du robot) sous la forme
d’'un ensemble de points en coordonnées polaites= {z; = (p;,@;),j = 1..n}. Lafigure 4.1
illustre ces variables et leurs relations.

4.2 Localisation par triangulation

amern. m. MARTout point des cotes trés visible (clocher, balise, etotésur une
carte, servant de repere pour la navigation.

Dictionnaire Hachette

L'approche la plus courant¢Betke & Gurvits 1994, Greiner & Isukapalli 1994, ..) au
probléeme de localisation d’'un robot mobile est issue derithge de la navigation a la voile.
Quiconque a eu l'occasion de naviguer sur un voilier de atais avant la percée du GP&
sans doute pu observer ou pratiquer le “calcul du point”.reuaire, le marin reléve le site de

1Global Positioning System.
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A Q Observation;

(pJ !aj )

Repere absolu ‘
. : -
0 X

FIG. 4.1: Reperes pour la localisation.

guelques amers connus a I'aide d’un compas de relévemgraratne construction géométrique
qui se résume a l'intersection d’autant de droites que dfantEtermine sa position sur la carte.
La partie gauche de la figure 4.2 illustre cette construction

Pour réaliser un systeme tlecalisation par triangulation sur un systéme robotique, nous
avons besoin des trois étapes suivantes :

1. Identification des amers observés.

2. Mesures de grandeurs pertinentes sur des amers dontiteopast connue. De telles
grandeurs peuvent étre, par exemple, la distance, le sitedifférence de relevé angulaire.

3. Calcul géométrique de la position a partir de données rdesur

Chacune de ces étapes présente des difficultés qui lui sgaregrdNous allons maintenant ex-
pliciter ces difficultés. Nous verrons ensuite quelles ohs peuvent y étre apportées.

4.2.1 Difficultés générales
a) ldentification des amers

Le pécheur local connait son port d’attache et ses envirbideetifie donc facilement telle
église ou tel chateau d’eau qui se détache de la cote. Cegeladiararin qui arrive pour la pre-
miere fois sur la cote anglaise apres avoir traversé la Madoit, lui, trouver la correspondance
entre sa carte marine et ce gu'il peut percevoir de la cotde@ntification est rendue particu-
lierement difficile par la standardisation des architezsules églises et des chateaux d’eau, ou
par le brouillard. . .

Dans le contexte de la robotique mobile le probléme d’idesation des observations est
aussi présent et génere deux types d’approches : soit fiexgétateur installe dans son environ-
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nement des amers identifiables simpleniBniggs et al. 2000, . .. ]soit il utilise des ressources
logicielles et matérielles pour réaliser cette identifmaimalgré 'ambiguité des observations.

b) Mesures a partir des données capteur

Dans le cas général, un capteur fournit un ensemble de derates dans lesquelles il
est nécessaire de distinguer les amers. Cette détectioninlis piintérét, ou focalisation de
I'attention, est naturelle pour le navigateur mais extréraet difficile pour un robot mobile,
comme en témoignent de nombreuses publicafipason et al. 2000, Thrun 1998a, Ulrich &
Nourbakhsh 2000, ...]

Pour I'expérimentateur roboticien, deux approches sossibtes : soit il choisit un capteur
et des amers faciles a distinguer (quitte éventuellemejauiea des amers artificiels dans son
environnement), soit il consacre une partie importanteedgassources logicielles a I'extraction
de points d’intérét naturels. On peut mentionner en pdréicle colt calculatoire trés important
des méthodes issues de la vision par ordinateur.

Pour notre plate-forme expérimentale, nous avons choigilider des amers atrtificiels, fa-
ciles a détecter mais non identifiables par leur seul retetogptif. Ce choix est justifié par deux
eléments : d'une part, rendre tous les amers distincts egtmeéral assez difficile techniquement;
d’autre part, l'identification directe et robuste des angepartir des données perceptives est un
probleme complexe de traitement du signal que nous ne vaufias aborder dans le cadre de ce
travail.

c¢) Calcul géomeétrique de la position

Dans un systeme de localisation par triangulation, le ¢taleyosition résulte généralement
de lintersection de primitives géomeétriques (droites otsa Revenons a I'exemple du marin
qui fait “le point” : des qu'il a relevé le site de deux ametgeaut tracer deux droites sur sa carte
et accepter leur intersection comme estimation de sa pos{fiependant, par mesure de sécurité,
le marin reléve généralement un troisieme amer pour veérfierla droite correspondante passe
bien par 'intersection des deux premiéres.

FiG. 4.2: Intersection de trois droites sur une carte marinaadriitude de la localisation.
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Dans le cas général, de par les incertitudes et I'imprécigies capteurs, les trois droites
s’intersectent en formant un triangle (cf. fig. 4.2). Pousysteme informatique qui cherche une
position unique, il sera donc impossible d'utiliser dimoient la construction géométrique et il
faudra calculer une position qui traduise au mieux les desm@pteurs. Cette étape est souvent
réalisée au moyen d’une optimisation aux moindres carrés.

D’autre part, si la troisieme droite pasep loin de I'intersection des deux autres, c’est un
diagnostic d’échec pour le marin et il doit recommencer liewdacomplet du point. Dans le
cadre des systemes robotiques, ce type de diagnostic estaar utilisé car il est difficile de
déterminer précisément ce qui est diagnostiqué. Est-gdetion ou l'identification des amers
qui a échoué, est-ce la mesure des primitives qui a donnétlass incohérentes ? Nous verrons
a la fin de ce chapitre comment estimer de facon plus fine laanm#idu systéeme en lui-méme.

4.2.2 Triangulation et télémétrie laser

Dans cette section, nous avons choisi de décrire la réalisptatique d’'un systéme de loca-
lisation par triangulation.

a) Définition du probleme de localisation

De fagon informelle le probleme auquel nous sommes corésogtt le suivant : estimer aussi
précisément que possible la position du véhicule a partin @&nsemble d’observations sur un
ensemble d’amers de référence.

Définition 12 — Localisation A partir des variables de notre contexte applicatif, le gesbe
de localisation se définit comme la construction d’'une fimmctLocalisation” qui associe une
positionz, i, 6 & une carte des amelis et un ensemble d’observatioas

Localisation: (L, Z) — (z,y,0)

b) L'identification des observations

La définition de la localisation présentée ci-dessus makxjpeobleme difficile de I'iden-
tification des observations, aussi appelé probleme de miserespondance. Ce probleme est
da a trois phénoménes : d’abord, tous nos amers sont idestefLgénerent donc tous la méme
perception ; ensuite, il peut exister dans I'environnenaestobjets générant une perception iden-
tique & un amer; enfin il est possible qu’un amer décrit daratte L ne soit pas visible, par
exemple a cause d’une défaillance du capteur ou d’'un prabtEactcultation.

Intuitivement, le probléme de l'identification des obs¢iamas demande de déterminer pour
chaque observation, d’une part s’il s’agit de I'observatibun amer de. et d’autre part quel est
'amer qui a été observé.
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La figure 4.3 illustre ce probleme : la partie gauche reprskencarte des amers connls
dans un repére absolu et la partie droite représente unevaliea particuliere dans le repere
capteur. Parmi ces observations, certaines (1, 2 et 3)smonelent a des amers connus (A, B
et C) et une ne correspond a rien (4). De plus, seuls trois adeefs apparaissent dans les
observations.

@A

O, 1
® .
® O
®
B
O 2
® C O, 3
T ©® @® ©

Amers connus (repere absolu) Observations (repere capteur)

FIG. 4.3: Difficultés de la mise en correspondance.

Définition 13 — Mise en correspondance Formellement, la mise en correspondance est la
construction d’une fonctiof de[1..n] dans[1..p] U {0} telle que, pour € [1..n],

— I(j) = i si et seulement si; est une observation dg,

— Z(j) = 0 si et seulement si; ne peut étre identifiée.
La fonctionZ sera nommeée fonction identificatrice.

Dans I'exemple de la figure 4.3 la fonction identificatriced&finie par les valeurs suivantes :
I(1)=A,I(2) =B, Z(3)=CetZ(4) = 0.

c) Localisation a partir d’observation identifiée

Une fois que l'identification des observations a été faitest assez simple d’en déduire
la position du robot. Il suffit de calculer la position qui cespond le mieux aux observations
identifiées.

Idéalement, les formules de changement de repére entrpdesrabsolu et le repére capteur
nous donnent I'expression suivante, pour une observatliemtifiée :

xz
lzj) = ( y ) + Ro.z;

ou Ry représente la rotation d’anghe
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En pratique, diverses imprécisions rendent I'égalité @dénte inexacte, et déterminer la
position courante correspond a trouver un trigtéy, #) qui minimise :

Fz,y,0) = > IRz + To,y] — Iz |I” (4.1)
5, Z(5)#0

avecz; = (2}, y;) = (pj cos(a;), p; sin(a;).

Heureusement, cette minimisation aux moindres carréspgessne solution analytique. La
position résultante peut donc étre calculée par la formullessous, en un temps qui dépend
linéairement du nombre d’observations identifiées (on (efey;) = lz(;)).

0 = arctan(%) 4.2)
'z — Py'y

x = T — (7' cos(f) — i sin(h))
y = 7 — (Z'sin(0) + 7 cos(h))

Va, a = %ZZ a; V(a,b), Sep=>_,;(a; —a)(b; — b)

En général, cette estimation de position est utilisée daoadre d’'une estimation temporelle
de la position. On utilise donc un filtre de Kalmfifalman 1960, Welch & Bishop 97our
fusionner I'estimation calculée a partir des observatares celle prédite a partir de I'estimation
précédente et des caracteéristiques du mouvement.

De plus, dans le cadre d’'une estimation temporelle, uneigiréd de la position est, en gé-
néral, disponible au moment de la mise en correspondance. €gtnaissance peut étre utilisée
pour faciliter la mise en correspondance, ne serait-cegéiieninant les amers non observables
de par les caractéristiques du capteur.

4.2.3 Mise en correspondance par identification d’invariants

Comme on vient de le voir, dans notre contexte applicatifyilacgpale difficulté de la loca-
lisation par triangulation est I'identification des obsaions. Pour réaliser cette mise en corres-
pondance, nous allons maintenant présenter deux méthestdeside la littérature : les techniques
d’exploration d’arbres d’interprétations par programimatdynamique de typdCDA[Neira &
Tardos 2001kt les graphes de correspondaiBesdey et al. 2000]

Nous verrons que ces méthodes sont toutes deux fondéesstiiola de primitive invariante
et nous montrerons comment, par un choix judicieux de prmitnous avons pu réduire la
complexité de la méthode des graphes de correspondances.

a) Primitives invariantes

Définition 14 — Propriété invariante Etant donné un ensembfe un sous-ensemblE et un
groupeG de transformations d& danssS, une propriétéP(E) de E sera dite invariante pou¢
si et seulement si,

Vg € G, P(g(E)) = P(E) (4.3)
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Par exemple, avec un capteur tel que notre télémetre lagearisformation qui permet de pré-

Voir une observation dans le repére capteur est la compositune rotation et d’une translation.
Pour ce groupe de transformations, la distance entre deaxsasu I'angle formé par trois amers
sont des propriétés invariantes.

Définition 15 — Primitive invariante L'évaluation d’une propriété invariante pour un sous-
ensembleér sera nommeégprimitive invariante associéea.

Intérét des propriétés invariantes Les propriétés invariantes sont utiles lorsque I'on essiaye
mettre en correspondance des données observées avec déssida référence. De par leur défi-
nition, leur évaluation ne dépend pas de la maniére donsénlation a été faite, et en particulier
elle ne dépend pas de la position du robot.

De cette facon, on peut montrer que l'incertitude associBepaimitives invariantes n’est
pas corrélée avec celle de la position du robot. On peut géussir la mise en correspondance,
méme si I'estimation actuelle de la position du robot est b la réalité.

Démonstration 1 La corrélation entre la position du roboX et une primitive invariante® se
mesure en calculant la covariancev (X, P) = E[X P| — E[X|E[P].

Or commeP ne dépend pas d¥ par définition,E[X P| = E[X]|E[P].

On a donceov (X, P) = 0.

Reprenons I'exemple de notre contexte applicatif : puisgues savons que ni les distances
inter amers, ni les angles ne sont modifiés par I'observaties grandeurs pourront étre utilisées
dans la phase d’identification des amers observés.

b) Graphes de correspondancefBailey et al. 2000]

Définition 16 — Graphe de correspondances Un graphe de correspondances est un graphe
construit pour mettre en correspondance un ensemblavec un ensembl&. Dans un tel
graphe :
— les noeuds représentent les correspondances possibietasorme d’éléments du produit
cartésienA x B,
— les arétes représentent une relation de compatibilitéeerds correspondances.

Replagons-nous dans le cas d’'un ensemble d’observafioas{z; = (p;,a;),j =1...n}
a associer avec un ensemble de référehice {l; = (x;,v;),% = 1...p}. Un noeud(l;, z;)
représente I'hypothése;* est une observation d¢' Il existe une aréte entrd,, z;) et (1,,, z,)
si et seulement si la mise en correspondance, d@&ecl; est cohérente avec celle deaveci,,.
Comment évaluer cette cohérence ? C’est le point ou I'utiisatie propriétés invariantes
est indispensable : si P est une propriété invariante l@nércohérence sera veérifiée par la
conservation de la propriété invariante.
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Formellement(l;, z;) est cohérent ave(,,, z,) si et seulement sP(l;,1,,) ~ P(zj,2,).
Ainsi, une propriété d'arité 2 permet de définir une arétesdargraphe. De la méme maniére,
une propriété d’arité supérieure définit une clique.

Définition 17 — Clique Etant donné un graph@, une clique surs est un sous-ensembfiede
noeud de= tel gu'il existe une aréte dé€' entre tout couple de noeuds de

Finalement la mise en correspondance se fait selon less&tapantes :

1. A partir de L, on construit une base donnée de primitives invarianteseimple, en
utilisant la distance entre deux amers comme invariant; fpote paire d’amerg;, [;), on
stocke la distancé(/;, ;).

2. Ensuite, pour toute propriété observée &yron recherche dang les sous-ensembles
d’amers dont la primitive invariante correspond. On ajoemsuite les arétes correspon-
dantes dans le graphe.

3. Enfin, on recherche dans le graphe une clique de taillermaxi Comme c’est une clique,
ces noeuds forment un ensemble de correspondances quosted tompatibles les unes
avec les autres. De plus, puisqu’il s’agit d’'une clique maxin, il n’existe pas d’ensemble
de correspondances plus grand et aussi cohérent.

Pour toute associatiofi;, z;) présente dans la clique maximum, I'image de la fonction

indicatrice est donnée pdx(j) = i. Toute observation n'apparaissant pas dans la clique
maximum est considérée non identifiable.

Repere capteur A Repere absolu Z“» C—4 D4 A5
B-4 B-5
+ a4 O 000 O s
B Lr 3 D-3 OO OQ D-5
C-3 O O A-1
T-* 2 B-3 O (O B-1
¢ T w0 Oc
JT A gr D-2 Cg BC_)Z 92 D-1

FIG. 4.4: Graphe de correspondances, situation initiale.

1.Processus de construction du graphe Ce processus est illustré par les figures 4.4 a 4.11. La
figure 4.4 montre I'observatiofd, 'ensemble d’amers de référentet I'état initial du graphe de
correspondances : autant de noeuds que de co(iplés mais aucune aréte. Ensuite (fig. 4.5),
on considere un premier segmérit= (A, B). Ce segment peut étre identifié a trois segments de
référence (1, 2), (2,5) et(3,4). Comme les segments ne sont caractérisés que par leur langueu
ils ne sont pas orientés &1 peut aussi étre identifié@, 1), (5, 2) et(4, 3). On ajoute donc les six
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FIG. 4.6: Graphe de correspondances, identification du segn2ent
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FIG. 4.7: Graphe de correspondances, identification du segn3ent
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FIG. 4.8: Graphe de correspondances, identification du segment
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FIG. 4.9: Graphe de correspondances, identification du segndent
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FIG. 4.10: Graphe de correspondances, identification du segmben
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arétes suivantes dans le grapheil, B2), (A2, B5), (A3, B4), (A2, B1), (A5, B2), (A4, B3).

On considére ensuite les segmeb?sa L6 (fig. 4.6 a 4.10). A chaque étape, les nouvelles arétes
sont représentées en traits pleins alors que celles rdEeétapes précédentes sont tracées en
pointillés.

2Résultat On obtient finalement le graphe présenté dans la figure 4.04 @dauel on re-
cherche une clique (unique ici) de taille maxinfalees noeuds présents dans cette cliqd®, (
B5, C3 etD4) donnent le résultat de la mise en correspondafi¢d) = 2,Z(B) = 5,Z(C') = 3
etZ(D) = 4.

FIG. 4.11: Mise en correspondance par graphe de corresporsgjamcatilisant les segments liant
deux amers : clique finale et résultat.

3Bilan On peut distinguer deux défauts dans le principe des gragghesrrespondances : tout
d’abord, le but est de trouveme clique maximum, et note cliqgue maximale. Dans le cas ou
il existe plusieurs cligues maximum de méme taille, il faohd soit considérer que la mise
en correspondance a échoué, soit en choisir une arbitraireriNous verrons en 4.3 comment
utiliser une approche probabiliste pour convertir I'ind@eide sur la mise en correspondance en
incertitude sur la localisation.

Ensuite, la recherche d’une clique maximum dans un gragheregénéral un probléme NP-
complet. Cependant, nous montrerons en section 4.2.4 ghwir pudicieux d’invariant permet
de traiter ce probleme complexe en temps réel.

2Un ensemble de noeuds d’un graphe est appelé clique maxiiiagit d’'une clique (cf. définition 17) et si
tout ajout de noeud a I'ensembile lui fait perdre cette pedpri
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c) Arbres d’interprétation :

Un arbre d’interprétation permet de mettre en correspooelam ensemble d’observations
Z ={z; = (pj,;),j = 1...n} avec un ensemble de référence= {I; = (z;,y;),i =1...p}.
C’est un arbre de hautewrdont chaque étage représente les différentes valeursopesgpiour
Z(#;) (cf. fig. 4.12). Ainsi, en considérant un chemin de la racinea feuille, on considere
une interprétation possible d& Dans l'optique d’une mise en correspondance, il est donc né
cessaire de rechercher dans cet ensemble d’interprétaitenqui semble la meilleure. Comme
pour les graphes de correspondances, nous considéromedaoune interprétation doit contenir
des identifications toutes cohérentes les unes avec lesacigst a dire conservant les propriétés
invariantes. La meilleure interprétation est donc celleidgntifie le plus grand nombre d'obser-
vations, tout en ne proposant que des identifications catesentre elles.

2= (Ll |o)
oy GThTe

zi=lp| [zi=ln] [z1=ln] [(z1=lo ] [(zi=lo) | [(z1=l)] [ (z1=0) ] [(21=0) ]| [ (21=0)
(za=l1)| | (zo=lo) | | (za=0 )| | (22=lD)| | (2a=l2) | | (22=9) | | (2=l | | (22=l2)| | (22=9)

FIG. 4.12: Arbre d'interprétation powt = {z1, 25} et L = {l3, 1> }.

Pour réaliser cette exploration des interprétations eféiceent, certains auteuflleira &
Tardos 2001 ]proposent d'utiliser des techniques de programmation iiymae. C’est le prin-
cipe d’algorithmes tels que la mise en correspondance papatbilité conjointe]JCDA® décrit
dans I'algorithme 1. De méme que les graphes de correspoesiaces algorithmes ne gerent pas
le cas ou plusieurs interprétations sont maximales. Cemeiidant 'avantage de fournir direc-
tement une interprétation contrairement aux graphes desondances qui laissent en suspend
la recherche de clique.

d) Similarité entre les deux approches

Finalement ces deux approches sont trés similaires. Chaassage d’énumérer 'ensemble
des fonctiong de[l...n]dang[l...p|U{0} en choisissant celles qui associent le plus d’obser-
vations de maniere compléetement cohérente. En fait, & sbfi€rence est la maniére de repré-
senter ces interprétations : les graphes de corresporsléaxesprésentent comme des cliques
dans un graphe a x p noeuds alors que I@CDA les représente grace a la pile d’'une fonction
récursive.

Terminons par une limitation des deux approches présentéaessus. Lorsque I'environ-
nement ou les perceptions sont suffisamment ambigués, tilguaver que la clique maximale
ne soit pas unique. De méme, il peut arriver qu’il existe deranches également valides dans
'arbre d’interprétation. Néanmoins, ces algorithmesvdot faire un choix et indiquer une des
solutions comme LA solution. Les autres hypotheses son$ alabliées. Une facon astucieuse

3Joint Compatibility Data Association.
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Algorithme 1: “Joint Compatibility Data Association (JCDA)", d’aprébleira & Tardos
2001].

Données. Best = ()
Identifications(H) représente le nombre d’observationseniifiées dans H
Résultat: Best
Fonction JCDA(H, j)
début
si il reste des observations a identifialors
pour chaqueamer L; faire
si considérerZ; comme une observation deg verifie les contraintes de cohe-
rencealors
‘ JCDA([H,i],j+1)

fin
si ldentifications(H+p — j > Identifications(Bestalors
‘ JODA([H,0],j +1)

sinon
si ldentifications(H)> Identifications(Bestjlors Best «— {H}
si Identifications(H)= Identifications(Bestylors Best < Best U {H}

fin
fin
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de résoudre ce probleme est de ne garder que les identifisajit appartiennent a toutes les
hypothéses. Cependant, il faut alors que I'exploration adoie d’interprétation ou la recherche
de cliqgue maximale trouve toutes les identifications pdssjlre qui peut se révéler relativement
colteux.

Dans la section 4.3 nous montrerons comment les probajiléémettent de mieux représen-
ter ces cas d’ambiguité. Remarquons toutefois que ledisiisaou ni I'estimation de position
courante ni la cohérence globale de la mise en correspoadamsont suffisantes pour lever
I'ambiguité sur l'identification sont trés rares en pragqu

4.2.4 Le triangle : une primitive invariante optimale
a) Criteres désirables pour une primitive invariante

Comme nous l'avons vu, les invariants géométriques tels gukstance entre deux amers,
ou les angles formés par trois amers sont des propriétéafoeitales pour une procédure de
mise en correspondance. Cependant, pour obtenir robusteséfecacité, I'invariant que nous
allons choisir doit avoir des propriétés supplémentaires :

Etre discriminant : La principale source de difficulté de la méthode des grapbesrrespon-
dances est la recherche d’une clique maximale. La compléetcette recherche dépend
de la densité du graphe. Il est donc souhaitable de choigiritéme de compatibilité aussi
discriminant que possible. Avec un critére idéal, les sealétes du graphe de correspon-
dance seraient celles de la clique maximale. Dans ce casal#ion de la clique maximale
est quasi immédiate.

Etre facile & comparer : Lorsqu’on utilise des invariants pour la mise en corresjaorce, le
principe sous-jacent est toujours de stocker les pringtimgariantes dans quelque arbre
de recherche et d'y rechercher les primitives observéas:. €ite raison, la comparaison
entre deux primitives doit étre rapide et simple (I'idéalrétde ne colter qu’une opération
processeur). Lorsqu’on compare des angles, il faut d’alesrdormaliser, puis normaliser
la différence. Nous éviterons donc les angles.

Etre peu sensible aux fausses observationsSupposons qu’une premiére observatipait été
identifiee a un amel; et qu’'on sache qu’un second anigest visible. Supposons de plus
gue nous voulons utiliser la distance entre deux amers coaonitéee invariant. Dans ce
cas, toute observation située sur un cercle de cérgtele rayoni(l;, [;) pourra étre consi-
dérée comme une observation cohérentg dée résultat est probléematique car lorsqu’on
installe des amers artificiels dans un environnement, ilréstdifficile, voire impossible,
de garantir que les distances entre deux amers seront suffisat différentes les unes des
autres. Pour éviter ce type d’association incorrecte, ilsfaut choisir une propriété inva-
riante aussi robuste que possible. En pratique, la priem@ssociée a un ensemble d’amers
ne doit pas étre associable avec celle d’'un ensemble diaigsrs dont I'une résulte d’'une
erreur de détection.
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b) Choix d’un critere de comparaison optimal

Avec les critéres ci-dessus, ni les distances, ni les amgleaemblent satisfaisant. C’est pour-
guoi nous avons choisi de mettre en correspondance leglemformés par trois amers.

Définition 18 — Correspondance des triangles Nous dirons que deux triangles correspondent
si leurs aires sont proches et s’il existe une rotation gairend superposables.

1.Analyse Laire estun critére trés intéressant puisque, d’une past une propriété invariante
par translation/rotation, et d’autre part, elle refléte fola les longueurs des arétes du triangle et
les angles de ses sommets. Cependant, comme deux trianglesperposables peuvent avoir la
méme aire, nous devons ajouter la recherche de rotationdgmodifférencier (notons que seules
trois rotations doivent étre testées).

A premiére vue, ce critere n’est pas plus simple que les coagzmns d’angle. Cependant, la
comparaison des aires étant déja trés discriminante, ancpesidérer une mise en correspon-
dance en deux étapes : on compare d’abord les aires, puidiliea la recherche de rotations
pour sélectionner les bonnes correspondances parmi geilest passé la premiére étape.

2.Utiliser plus de trois amers? Comme un triangle est une structure rigide du plan, l'utilisa
tion de triangles fournit des contraintes trés fortes sanilse en correspondance et satisfait donc
pleinement notre besoin de robustesse.

Toutefois, on pourrait se demander s'il est possible d’&@rei encore la robustesse en consi-
dérant un invariant d’arité supérieure. Puisque le triamgit le simplexe de dimension deux, tout
invariant d’arité supérieure pourra s’exprimer en fonetiune triangulation de ses arguments.
On peut donc considérer que le gain en robustesse ne comagrasel’augmentation de com-
plexité due a une arité supérieure.

3Limitations Finalement, il faut noter I'inconvénient lié a I'utilisath d’un invariant ternaire :

il n"est pas possible d’'identifier moins de trois observasioPour identifier deux observations,
on utilisera donc uniquement la distance et on ne pourrserticette méthode pour identifier
une seule observation.

c) Résultats

Les figures 4.13 a 4.18 illustrent I'intérét de I'utilisatiale triangles dans le processus de
mise en correspondance. Comme pour les segments, a parérsitedtion initiale (fig. 4.13),
on cherche a identifier chaque triangle observé a un triaghglia carte de référence (fig. 4.14
a4.17).

A la différence du graphe obtenu a partir des segments (fig.) 4le graphe final (fig. 4.18)
construit ici est trés simple et la recherche d’une cligug&imale y est extrémement simplifiée.
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Cette simplification, conséquence des trés fortes congiiimtroduites par l'identification
de triangles, est ce qui rentabilise 'augmentation de derigg due a I'utilisation d’un invariant

ternaire.
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FIG. 4.13: Graphe de correspondances, situation initiale.
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FIG. 4.14: Graphe de correspondances, identification du tieaht).

Nous pouvons résumer les thémes abordés dans cette settromseoints :

— Tout d’abord, étant donné un ensemble d’observationdifaess, la construction d’'une
estimation de la localisation est un probleme résolu.

— Ensuite, la réelle difficulté de la localisation par triatagion est I'identification des ob-
servations. De plus, sur un systeme robotique cette ideatidin doit étre robuste, fiable et
rapide car la sécurité globale du systeme dépend, en gédéna¢ bonne localisation.

— Enfin, pour optimiser le processus de mise en correspordaancgraphes de correspon-
dances, nous proposons de réaliser I'identification déésid’amers. Lutilisation de ces
primitives invariantes permet d’obtenir des graphes deespondances moins denses, et
ainsi de construire plus rapidement la fonction indicatfic
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FIG. 4.15: Graphe de correspondances, identification du tiear?.
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FIG. 4.17: Graphe de correspondances, identification du tieahd.
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FIG. 4.18: Mise en correspondance par graphe de corresporgjagcaitilisant les triangles
formés par trois amers : clique finale et résultat.

La nécessité de connaitre la carte des aragygori peut étre vu comme un aspect limitant
des mécanismes de localisation présentés dans cettens@dius le chapitre 5, nous montrerons
comment intégrer ces algorithmes de mises en correspoesldans un processus de localisation
et construction de carte simultanées (SLAM).

4.3 Localisation sans mise en correspondance

Le point clef de la localisation par triangulation est la @& correspondance. Telle qu’elle
a été décrite dans la section précédente, la robustessdtdermédure provient de sa capa-
cité a construire une identification des observations cétepient auto-cohérente : toutes les
associations entre observations et références sont cabgles unes avec les autres.

Cependant, il existe un type de situation ou le fonctionnerdercet algorithme n’est pas
satisfaisant. Lorsque I'environnement contient des anibég perceptives, et lorsqu’il existe plu-
sieurs identifications possibles des observations, taiussi cohérentes les unes que les autres,
trois résultats sont possibles (selon I'implantation @dgbrithme) : I'échec de la mise en cor-
respondance, I'énumération de toutes les identificati@ssiples ou le choix arbitraire d’'une
des identificationsAucune des ces réponses n’est satisfaisante car elles nerfossent au-
cun moyen de transformer l'incertitude sur la mise en correpondance en incertitude sur
la localisation.

Dans cette section, nous allons montrer qu’en utilisant édhadologie de la programma-
tion bayésienne, il est possible de construire un procasssiscalisation par rapport a une carte
d’amers qui réalise la mise en correspondance de faconditgpliransformant ainsi une iden-
tification ambigué des amers en localisation ambigué. Cettagquité est plus intéressante car
plus facile a manipuler. En particulier, elle peut, simpén étre réduite par 'accumulation
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d’observations dans le cadre d’un filtre bayésien.

4.3.1 Localisation bayésienne par fusion de données perceptives

Pour pouvoir faire de la localisation bayésienne, il esieséaire de définir un modeéle pro-
babiliste mettant en relation la configuratiéidu robot et son observatiofi. On pourra ensuite
utiliser une approche de fusion de données bayésienne pastraire une distribution de pro-
babilité sur la configuration du robot. Pour illustrer la stmction d’un tel modéle capteur, nous
utiliserons le cas particulier suivant : un robot ponctuétrit par sa positior, y dans le plan,
un ensemble d’amers ponctuels fixes dans le plan et un cajearesure la distance entre un
amer et le robot. Le modele capteur sera alors utilisé poaluévP(C' | Z). Pour faciliter la
comparaison, une méme observation sera utilisée dansaeesémples.

a) Modéle capteur de base

Lorsqu’on définit un modéle de capteur, la solution la plage (et la plus souvent utilisée
dans la littérature) est de considérer que I'observatiodépend que de la configuration, et de
définir ainsi une distribution conjointe :

P(C Z) = P(C)P(Z | C) (4.4)

ou P(C) décrit notrea priori sur la configuration, en général uniform@(Z | C') est, dans le
contexte de la programmation bayésienne, une expressiomaddéle du processus d’observa-
tion et des incertitudes associées. Exprimé de cette fagomodele est prédictif : connaissant
la configuration du robaf’, il prédit, avec une certaine confiance, I'observation cyirdit étre
réalisé enC'. Plusieurs types de spécification sont possibles :

— Une loi de Dirac : il s’agit d’'un modéle parfait, connaissane configuratiorC, il n’y
a qu’une seule observation possible. Tout autre observatast méme pas envisageable.
Avec un capteur réel, il est trés rare, voire impossibletitiser un tel modele.

— Une loi uniforme : connaissant, toutes les observations sont équiprobables. Cela signifie
queC n’apporte aucune information sur la prédiction deMéme si un tel modeéle peut
paraitre inutile, nous verrons, dans la suite de ce chapjtré existe des situations ou il
est indispensable d’exprimer l'ignorance avec une telrithution. Nous verrons aussi,
dans quelques paragraphes, que I'expression de I'ignemt st pas toujours une chose
facile.

— Une loi gaussienne ou une loi uniforme sur un segment : é¢ssgraC', on peut prédire
I'observationZ avec une certaine précision. Cette précision est exprimekegart type
de la distribution gaussienne ou par la largeur du segmestipigort de la loi uniforme.

— Dans l'optique de I'approche subjectiviste des probtds)ion peut combiner a I'infini
les formes de distributions pour exprimer de fagon plusipeéoos connaissances sur les
phénoménes que nous modélisons. Cependant, les trois émédamtes sont des échan-
tillons assez représentatifs du type de connaissance@updut vouloir exprimer avec un
modéele capteur.
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L'équation 4.4 masque un ensemble de variables qui repesda modélisation de I'envi-
ronnement. Dans le cas d’une localisation a partir de I'nlzg®n d’'un amer, nous appellerons
L la variable probabiliste décrivant la position de cet arhardistribution conjointe devient :

P(C Z L) = P(C)P(L)P(Z | C L) (4.5)

ou P(L) donne la priori sur la position des amers, en général uniforme, voire nooifspélLa
figure 4.19 représente la distribution de probabilité sardenfigurations, obtenue a partir d’'une
mesure de distance sur un amer. On observe un segment d’asrae correspondant au lieu
des configurations situées a distance constdrde I'amerL.
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FIG. 4.19: Localisation avec un modele capteur élémentaired(&y: A gauche, vue cartésienne
de I'environnement. A droite, sur la distribution de probhigh P(C' | Z L), la fleche indique la
position de 'amet;.

b) Modele capteur intégrant la notion de fausse observation

Pour obtenir un modele complet, il faut tenir compte du faitagiec un capteur réel, il peut
arriver queZ résulte d’un phénoméne non modétisét donc ne soit 'observation d’aucun amer
connu. Nommong" cet évenement F' est vrai siZ ne résulte pas de I'observation d’'un amer
connu. Avec un seul amer dans I'environnement, on obtient :

P(C Z F L) = P(C)P(L)P(F |C L)P(Z | C F L) (4.6)

4souvent appelé "bruit" ou "bruit de mesure" dans la litigmat
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P(F | C L) permet d’exprimer les chances de succes de la mesure csangla configuration
et les amers. Toutefois, en général, cette dépendancesezt difficile a établir. On préférera
alors définirP(F') indépendamment et I'exprimer comme la probabilité d’éathecapteur in-
dépendamment de son environnement. Considérons mainte(antC F' L).

— SiF estfaux, on se trouve de nouveau dans le cas implicitemdéiséygour définir I'équa-
tion 4.5.

— SiF estvral, il faut que cette distribution soit le reflet de kalvation attendue sachant que
cette observation résulte d’'un phénoméne non modélisé h@isitdonc une distribution
qui traduit un minimum de connaissargriori, en général uniforme.

Lafigure 4.20 illustre I'effet de la variablE sur la localisation. Sans cette variable (fig. 4.19),
les positions du robot incohérentes avec la mesure actailedéclarées trés improbables, voire
impossibles (en blanc sur la figure 4.19). En tenant compta gessibilité d’échec du capteur,
les positions incohérentes sont peu probables mais resteisageables (en orarigsur la fi-
gure 4.20). Ceci est particulierement intéressant dansdea I'on souhaite fusionner cette
distribution avec une distribution prédite, par exemplagdan filtre bayésien.
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FIG. 4.20: Localisation avec un modele de capteur élémentatiégliant la possibilité d’échec
du capteur (eq. 4.6) : A gauche, vue cartésienne de I'ermv@ment. A droite, sur la distribution
de probabilitéP(C' | Z L), la fleche indique la position de I'amé, .

Sgris clair sur la version monochrome de ce document.
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c) Introduction de la mise en correspondance dans le modélapteur

En général, il n'y a pas qu’un seul amer dans I'environnemdotmmonst = L;,i = 1..p
I'ensemble des variables correspondant aux positionsmessaEn posanP (L) = [[, P(L;),
on obtient

P(CZL)=PCYP(LYP(Z|CL) 4.7)

Z est I'observation d’un amer mais I'équation ci-dessus menpepas de savoir lequel a été ob-
servé. Autant on devine assez facilement le type de modétiqif utilisé dans I'équation 4.5,
autant I'écriture d’'un modele d’observation non identifien ensemble d’amers n’est pas im-
meédiate. Pour faciliter cette définition, nous introdusalonc une variable d’identificatioi’
(pour Which) qui indique I'amer ayant produit 'observatidh On obtient donc une nouvelle
distribution conjointe :

P(CZW L) = P(C)P(L)P(W | C LYP(Z | CW L) (4.8)

P(W | C L) permet de donner uapriori sur I'identification. Le plus naturel étant d'utiliser aett
distribution pour indiquer un sous-ensemble d’amers pgakement visibles depuis la configu-
rationC'. On peut aussi envisager des modeles plus complexes fanbeisrtaines identifications
par rapport a d’autres, mais leur justification et leur inmpdgion deviennent plus difficiles. La
figure 4.21 montre I'ensemble des localisations possibles ane mesure de distance et deux
amers, sans tenir compte des possibilités d’échec du gafiely observe deux arcs de cercle
correspondant aux deux hypotheses d’identification de kunee La probabilité d'étre a I'inter-
section des deux cercles est plus importante car dans cercéat 'observationZ quelle que
soit la valeur déV'.

En tenant compte a la fois du probleme d’identification ded@rvation et de la probabilité
d’échec du capteur, le modéle complet s’exprime par :

P(CZW FL)=P(C)P(L)P(F |CLP(W |FCLP(Z|CWFL) (4.9

Si F' =1, W n'aplus de sens. La définition d& W | F' C L) devient donc problématique. Afin
de ne pas exprimer de connaissance dans ce cas, on chogsitcife uniforme cette distribution
pour F' = 1. Comme on le verra par la suite, cette définition est de togtnfauperflue pour le
probléme de la localisation. La figure 4.22 présente le tésdk I'influence conjointe dé’ et

W sur la localisation a partir d'une observation et de deuxran@omme pour la figure 4.21, on
observe deux arcs de cercles correspondant aux positiongatibles avec un fonctionnement
correct du capteur. Contrairement a la figure précédentgydsiions en dehors de ces arcs,
compatibles avec un dysfonctionnement du capteur, sonprodaables mais envisageables.

d) Modéle complet

Finalement, on peut aussi se placer dans le cas d’'un ensdinbkervations d’'un ensemble
d’amers, et fusionner les informations apportées par ahatpservation sur la localisation. On
poseZ {Z;}j=1.n F= {F;}i=1n et = {W;},=1.., €t on obtient la distribution conjointe
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Environnement L
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FIG. 4.21: Localisation avec deux amers (eg. 4.8) : A gauche caugsienne de I'environne-
ment. A droite, sur la distribution de probabilit§ C' | Z L), les fleches indiquent les positions
des amerd,; et L,.
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Environnement .
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FIG. 4.22: Localisation multi-amers avec un modele d’échec aache, vue cartésienne de

I'environnement. A droite, sur la distribution de prob@gilP(C | Z L), les fléches indiquent les
positions des amels; et Ls.
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suivante :

P(CZW FL)=PC)PL)[[P(F; | CL)P(W; | F;CLP(Z; | CW,; F; L) (4.10)

J

Le modele complet, exprimé sous forme de programme bayéseprésenté dans la figure 4.23.

( ( (Variables Pertinentes
C . Configuration du robot
L=1Ly...L, : Amersobservables
Z=2,...Z, : Observation
S F=F...F, : Booléen, 'observation résulte-
< *§ B t-elle d'un phénoméne non modélisé ?
5|5 W =W;...W, : Identification de I'observation
21532 Décomposition
E § D PCZWFL) =
§, P(C)P(L)
x [ P(F; | C LYP(W; | F; C L)P(Z; | CW; F; L)
Formes Paramétriques
cf. texte
Identification :
cf. texte
Question :
P(C | Z L) = P(C)P(L)x
I, [Zr, { P& | C0) Sy, POV | F CL)P(Z; | CW; Fy D)

FIG. 4.23:Modéle de localisation par fusion, avec mise en correspurelanplicite
La question qui nous intéresse au final est :

P(C|ZL)=PCPWL)[]XPEC L)Y PW; | FCLP(Z;| CW; F; L) (411)

Cette eéquation permet de comprendre pourquoi il n’est passsaae de définiP(1V; |
[F; = 1] C L). En effet, lorsquée-; est vrai, I'observation résulte d’'un phénoméne non moéélis
et donc I'observatiorZ; est indépendante des autres variables, en particuliéf,de'expression

P([F;=1]|CL)> PW;|F;CL)P(Z; | CW,; [F; =1] L)
e

J

se simplifie donc, par normalisation, de la fagon suivante :

P([E;=1]|C L)Y PW;| F;CL)P(Z; | CW; [F; =1] L)

J
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FIG. 4.24: Localisation avec un modele complet (eq. 4.11) : Achauvue cartésienne de I'en-

vironnement. A droite, sur la distribution de probabiliC | Z £), les fléches indiquent les
positions des amels; et L.
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Avec deux mesures de distance sur les deux amers de I'enginoent, I'évaluation de I'équa-
tion 4.11 produit la distribution de probabilité illustrpar la figure 4.24. Sur cette figure on peut
distinguer trois ensembles de positions selon la valeupd#sabilités :

— Les deux pics, centrés s(ir, 0) et (—7,9), correspondent aux localisations découlant des

deux hypothéses de mise en correspondance équiprobaligsZ, £orrespond d., et
Z1 a Ly, soit Z, correspond d.; et Z; a L,. Avec deux mesures de distances, les deux
hypotheses permettent une interprétation aussi cohélestebservations.

— Les cercles correspondant a des valeurs de probabilitérded de10~° (en orang®) sont

les localisations possibles si une des deux mesures estaussef observation. Dans ce
cas quatre possibilité équiprobables sont a considéren sple la fausse observation est
Z1 0u Zy et qu'il s'agit d’une observation dé, ou L,. Pour chacune de ces possibilités,
comme pour la figure 4.19, on connait uniqguement la distamessner donc les positions

possibles sont sur un cercle centré sur I'amer observé.

— Lereste de I'espace (en jadheorrespond a I'ensemble des positions possibles si les deu

mesures sont des échecs du capteur. On constate que cettedsgest tres peu probable
car les positions correspondantes ont des probabilitéswizd de10-7.

Intérét de I'expression bayésienne de la localisation : En considérant la figure 4.24, il estim-
portant de remarquer que toutes les hypothéses d’idetitiiicdes observations et d’échec des
capteurs sont présentes dans cette figure. Cependant, graescanisme de fusion bayésienne,
seules celles qui traduisent le plus de cohérence entreolaséds et le modéle sont gratifiees
d’'une haute valeur de probabilité. Contrairement aux ag@edale localisation par graphe de
correspondances ou JCDA (cf. section 4.2), il n'est pas séaesde mettre en place un algo-
rithme pour I'identification explicite des observationsuies les identifications sont envisagées
en un seul calcul.

Limitation de I'approche Comme on peut le deviner en considérant I'équation 4.11, ese d
limitations de I'approche est sa complexité calculatoire.

Par ailleurs, le fait de réaliser une identification impkailes observations rend cette approche
de localisation inutilisable pour construire une carte’devironnement. Comme nous le verrons
dans le chapitre 5, il est indispensable de calculer undifaation explicite des observations
pour estimer avec précision I'état de la carte des amers.

6gris sombre en monochrome.
’gris clair en monochrome.
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4.3.2 Localisation bayésienne par diagnostic
a) Difficulté de I'expression de I'ignorance

Pendant I'écriture d’'un modele probabiliste tel que cehéisgnté ci-dessus, il arrive souvent
gue 'on ait besoin d’exprimer l'ignorance ou I'absenca griori. Dans ce cas, on arecours a la
théorie de I'information de Shannon qui nous dit que la thation contenant le moins d’infor-
mation est la distribution uniforme. C’est donc cette digttion qui est choisie pour représenter
l'ignorance. Cela n’est pas sans conséquences, la plus tamperétant que pour pouvoir dire
d’une variable qu’elle suit une loi uniforme, il faut qu’elsoit définie sur un sous ensemble me-
surable d'un espace isomorphé\aou alR". En pratique, cela signifie qu'on ne peut exprimer
son ignorance de cette fagon que sur une variable dont leiderast borné.

Une autre conséquence de cette utilisation de I'unifornpaegit lorsque I'on veut comparer
ou ajouter des probabilités. Pour peu que I'espace de défirde la variable considérée soit
grand, la valeur de probabilité de la distribution unifordevient vite trés petite. Dans le mo-
dele precédent, cela se produit quand on marginalisé’s(ig. 4.21 et 4.22). Dans ce cas, la
contribution apportée par I'hypothese d’échec du captstimenime, mais cette faiblesse est
principalement due a la taille de I'espace de définitionZdeplutt qu’a la faible proportion
d’erreur du capteur. Mathématiquement, cela ne pose aumbiéme. Toutefois, en pratique,
les bornes de I'espace de définition sont souvent défa@sori de facon a limiter la taille de
I'espace ou a pouvoir définir une distribution uniforme alif donc étre conscient du fait que ces
choix de bornes ne sont pas sans conséquences sur lestsesulta

Un des mérites de I'approche alternative de localisatiob@biliste que nous allons évoquer
dans la section suivante est de permettre une expressidabdemce i priori qui est moins
influencée par les contraintes précédentes.

b) Modele capteur de base

Par rapport a I'approche précédente, on introduit unermdiffée majeure : le modele d’obser-
vation unitaire. Le modéle de localisation globale est gasadapté a cette modification.

Lorsqu’on exprimeP(Z | C' L), on exprime I'observation attendue sachant que le systéme
est dans une configuration donnée, il s’agit donc d’'une eswa fonctionnelle. En mettant
I'accent sur I'aspect fonctionnel, on introduit une disgre dans la relation entre observation
et configuration : I'observation devient une conséquenda denfiguration.

Cependant, lorsqu’on cherche a localiser un robot a paxdin @nsemble d’observations, on
cherche les configurations les plus cohérentes avec lesvatisas. Pour traduire cette relation,
nous allons utiliser les variables de diagnostic présendée2.3.5. Nous introduisons donc la
variable booléenne de diagnosticCette variable exprime I'événemer ‘est cohérente avec
etL” eton s'intéressera&(/ | Z C' L).

En pratique, si on dispose d’'un modél@ermettant de prédire une observatio@ partir de
la configurationC' et de I'environnement,

Z = h(C, L)

alors la probabilité dé sera proche dé si Z ~ Z et tendra ver$ quandZ s'éloignera deZ.



62 CHAPITRE 4. LOCALISATION

Pour obtenir ce comportement, on défiRit/ | Z C L) par un distribution en cloche du type :

P([I _ 1] | ZCL)= o(Z=h(C.L)T P~} (Z=h(C.L)) (4.12)
On définit ensuite le modele conjoint suivant :
P(CZLI) = P(C)P(L)P(Z)P(I|ZCL) (4.13)

Question : P(C|ZL[I=1])

Avec C, Z et L indépendants eP(C'), P(L) et P(Z) uniforme. Il peut paraitre surprenant, de
prime abord, qué&’ et Z soient indépendants. Cependant, il faut noter que ce n'esislgue si
I'on ignore s’ils sont exprimés dans le cadre du méme modé&dst a dire si on ne connait pas
Ce modele conjoint permet de répondre & des questions desktaah telles queé’(C' | Z L[ =
1]), ce qui signifie que I'on veut déterminer les configuratiahsohérentes[{ = 1]) avec
'observationZ. La figure 4.25 illustre le résultat de cette question dassiiémes conditions
que pour le modele de fusion présenté précédemment. Oratemngte bien que I'équation soit
différente, la distribution résultante sur la localisatite change pas.
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FIG. 4.25: Localisation par diagnostic (eq. 4.13) : A gauche, cartésienne de I'environnement.
A droite, sur la distribution de probabilit®(C | Z L [I = 1]), la fleche indique la position de
'amer L;.

c) Modele capteur intégrant la notion de fausse observation

En fait, c’est avec la variablg que la fusion par diagnostic prend tout son sens. Comme dans
le modele de fusion classique, cette variable booléennguedsi 'observation est le résultat
d’une vrai mesure, ou d’'un dysfonctionnement du capteur.
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Pour exprimerP(I | Z C' F'), deux cas doivent étre envisager :
— SiF = 1: Z ne résulte pas d'un fonctionnement correct du capteur gtpode donc
aucune information. On choisit dod®&(/; | Z C' F') = 0.5.
— SiF = 0: Cette observation résulte d'un fonctionnement correctapieur. On peut donc
utiliser le modeéle décrit par I'équation 4.13
On obtient donc le modele conjoint suivant :

P(CIZL)=P(LYP(C)P(Z)P(F|C Z)P(I|C Z F) (4.14)

Comme pour la fusion classique, on peut simplifier le modélexgmimantP(F') indépendem-
ment deC' et Z.
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FIG. 4.26: Localisation avec modéle d’échec par diagnostia.(ddL4) : A gauche, vue carté-
sienne de I'environnement. A droite, sur la distributiongtebabilité P(C' | Z L), la fléche
indique la position de I'amek;.

La figure 4.26 illustre l'influence dé’ sur la localisation. Par rapport a la figure 4.20, le
changement principal est la variation de I'amplitude deolarbe (différence entre les probabilités
maximales et minimales). Avec un modele de diagnostice adifférence est beaucoup moins
importante qu’avec un mécanisme de fusion tel que celuiitdélas haut. Ceci vient du choix
d’utiliser une distribution uniforme pour exprimer une c@issance minimale. Puisque la valeur
d’une distribution uniforme est I'inverse de la mesure dmdme de la variable qu’elle décrit,
dans une fusion classique, la valeur du quotient

maxc P(C | Z[I = 1))
ming P(C' | Z[1 =1])
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dépend surtout du choix des domairiest C'.

Au contraire, avec un modéle de diagnostic, I'expressiotini@étermination de la relation
entreZ etC pour F' = 1 s’exprime indépendamment des domaineg dg C'. Ainsi, le quotient
précédent est lui aussi indépendant des domaingseate”. De plus, grace a I'utilisation d’une
variable de diagnostic, ces domaines peuvent éventueileméire ni bornés ni mesurabfesn
pourra tout de méme décrire une relation indéterminée eéheeC.

Comparaison des variablesf’ et I :  Une question se pose immeédiatement en compdrant
et ] : quelle est la différence sémantique entre ces deux vagabRappelons tout d’abord leur
définition : I décrit 'appartenance des variables diagnostiquées pasde validité d’'un mo-
deéle alors qué’ sépare les mesures capteur en deux catégories : les mesureas et celles
provenant d’un dysfonctionnement du capteur.

SansF’, toute mesure aberrante du capteur serait considérée chonmnenodele et la proba-
bilité

P([C = position réell¢ | [Z = mesure aberranté = 1])

serait approximativement nulle. Au contraii€,permet d’intégrer les mesures aberrantes dans
le modele en ayant a la foj$ = 1] et[F' = 1].

Ainsi, on laisse une place aux configurations incohérentesia’une certaine mesure, au cas
ou cette mesure résulterait d’'un dysfonctionnement duecayoiu d’'un phénomeéne non modélisé
dans I'environnement.

d) Modéle complet

Finalement, le systéme multi-observation qui résulte élguation 4.14 est le suivant :

P(CIZW FL) = P(C)P(L) x (4.15)
11 P(Z)P(F; | € £)P(W; | F; C L)P(I; | Wy F; C L)

J

Intérét d’une fusion par diagnostic La figure 4.27 illustre le résultat d’une localisation bayé-
sienne en utilisant une fusion par diagnostic. En comparat le résultat obtenu avec une fu-
sion classique (fig. 4.24), on constate d’abord que I'orotete les trois ensembles de positions
correspondant respectivement aux cas ou z€ro, une ou desix@sesont correctes.

Cependant, les probabilités des hypothéses faibles (secoleespondant & un échecs du
capteur ou surface correspondant & deux échecs) sont bias faibles que dans la figure 4.24.
Ainsi, le processus de fusion évalue ces hypothese commerasemblables mais leur proba-
bilité restent du méme ordre de grandeur, Sur la figure 4 &fe observation se traduit par une
figure n'utilisant que des tons de rouge.

L'accumulation de cohérence entre observations met dorévielence deux ensembles de
configurations plus probables, mais sans écraser le resterdaine de localisation.

8Pour répondre a la questio(C | Z L).
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FIG. 4.27: Localisation complete par diagnostic (eq. 4.15) afiahe, vue cartésienne de I'envi-

ronnement. A droite, sur la distribution de probabilitéC' | Z £ [I = 1)), les fléches indiquent
les positions des amefs et L,.
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L'intérét de cette propriété apparait clairement lorscuelistribution de probabilité sur la
localisation est intégrée dans un filtre bayésien. Dansséutdisation d’une fusion sous forme
de diagnostic permet d’améliorer la robustesse aux faudsasrvations et de rendre la locali-
sation insensible a la taille de I'espace d’observation. I€ssltats sont présentés avec plus de
détails dans la section 4.3.3.

4.3.3 Intégration dans un filtre bayésien
a) Rappel sur les filtres bayésiens

En général, un filtre bayésien (cf. section 2.3.2) est atjlisur estimer une variable d’état au
cours du temps, dans le cadre d’'un modéle de Markov d’ordneri pbservable. Formellement,
I'expression géneérique d’un tel filtre est la suivante :

P(Cy | Zh... Z0) x P(Z4 | Cy) / P(Cy | Co)P(Cor | Zur ... Z) (4.16)
Ci-1

ou P(Z; | Cy) estun modéle de la relation entre observation et configumatel que ceux définit
plus haut P(Z | C)ou P(Z | C[I = 1])), et P(C; | C;—1) est le modéle de transition du
systeme, résultant de I'’hypothése de Markov d’ordre 1.

Dans le cas particulier d’'un processus de localisation pouobot mobile, le modéle de tran-
sition est lié au modéle cinématique du systéme, c’est dalimodéle qui estime le mouvement
a partir des commandes appliquées.

b) Localisation par fusion ou par diagnostic

Pour illustrer I'influence du choix de description du modé&efusion, nous avons choisi le
systeme trivial suivant : un systeme unidimensionnel aaand’'une unité par unité de temps
et capable d’observer directement son état. Ce systemdusstélpar la figure 4.28. Malgré

! e oy
—10—86—4—2Q246

Xt

FIG. 4.28: Systeme unidimensionnel trivial.

la simplicité de ce systeme, les conclusions que nous aéartirer illustrent I'essence de la
différence entre un modele de diagnostic et un modeéle derfudassique.

Les figures 4.29 et 4.30 présentent deux programmes bagésietélisant ce systeme sui-
vant un schéma de fusion, soit classique soit par diagn@3i€ deux programmes sont para-
métrés par la taille 2N des supports deX et Z.
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Programme

\

Etat du systéme,

Etat précédent,

Observation,

L'observation est-elle le résultat

d’un dysfonctionnement du capteur.

Connaissance permettant de définir le programme,
contient toutes les observations précédentes.

P(Xt_l ’ ’ﬂ't)P(Xt ’ Xt_l)P(Ft)P(Zt ’ Xt Ft)

Distribution héritée de I'instant précédent :

P(Xi_1| Zi—1mi—1)

Modéle de transition gaussien :

g(Xt_l + 1, 10)

Valeurs de probabilité fixéess priori

P([F; =0]) =0.8; P([F; =1]) =0.2

Deux modeéles d'observation différents selGn
G(X¢,1.0) Modéle gaussien diy = 0

{ Uy Modéle uniforme siF; = 1

Toutes les valeurs numériques ci-dessus sont chaspe®ri de fagon a
mettre en relief les différences entre fusion classique et fusion par diag-

Variables Pertinentes
X; € [-N, N]
Xt
Zy € [N, N]
F, € {0,1}
Tt
& | Décomposition
§ P(X Xy 1 ZFy | m1p) =
S5 Tt);
2 |'g | Formes Parametriques
g n P(Xi—1 | m)
]
o
P(X; | X¢—1)
P(F)
P(Z, | X; Fy)
Identification :
nostic.
Question :
P(Xt ’ Zt 7Tt)

FIG. 4.29:Filtre bayésien par fusion classique
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Programme

Variables Pertinentes

P(Xt | Zt [It = 1] 7Tt)

Variable de diagnostic,

Etat du systéme,

Etat précédent,

Observation,

L'observation est-elle le résultat

d’'un dysfonctionnement du capteur.

Connaissance permettant de définir le programme,
contient toutes les observations précédentes.

P(X,_1 | m)P(X; | Xo1)P(F)P(Z)P(I, | X, Z, Fy)

Distribution héritée de I'instant précédent

P(Xi—1| Zi—1mi—1)

Modéle de transition gaussien

G(X;1 +1,1.0)

Valeurs de probabilité fixéespriori

P([F; =0]) =0.8; P([F; = 1]) = 0.2

Distribution uniforme sur la valeur du capteur. Sans
connaitrel, on ne peut avoir @ priori surZ;

P([I; = 1] | X; Z; F;) : Deux modéles de diagnostic différents selgn

e~ 2(Xt=20)*  Modele en cloche sF; = 0
0.5 Pas de cohérence attendudsi= 1

Toutes les valeurs numériques ci-dessus sont chaigie®ri de fagon a
mettre en relief les différences entre fusion classique et fusion par diag-

I € {0, 1}
X; € [-N,N]
X1
Zy € [N, N]
F; € {0, 1}
Tt
< | Décomposition
% P(XtthlltZtFt | 7Tt) =
(&)
c =
2 |8 | Formes Parametriques
g & P(Xy_1 | m)
n
]
)] P(X; | Xi—1)
P(F)
P(Zy)
Identification :
nostic.
Question :

Fic. 4.30

:Filtre bayésien par diagnostic
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c) Robustesse de la localisation par diagnostic

Les figures 4.31 a 4.34 montrent I'évolution des deux filtreardes mémes observations

pour deux valeurs d& : N = 20 et N = 200.

t‘:—lz‘N:‘2O ‘ ‘ ‘ ‘ t:‘—lz‘N:‘200
= Fusion par diagnostic —Fusion par diagnostic
NL T — N“ T e—
g = Fusion classique g = Fusion classique
A .
DR . WHHHHHHHHHHHHHWW R
FIG. 4.31: Etat initial des filtres bayésiensg & —1.
1. Audépart{ = —1), tous les filtres sont dans le méme état.
t‘:0:‘N=2‘0 ‘ ‘ ‘ ‘ t;O:N:2QO
= Fusion par diagnostic —Fusion par diagnostic
N; mmﬁﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂm N“ ﬁmmmﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂmﬂﬂﬂﬂﬁ
E—i —Fusion classique g —Fusion classique
A A
U ﬁmﬁqmmnﬂqﬂﬂnmgmmHHHHﬁ " | | I n - n mH WHm

X, m X,
FIG. 4.32: Etat des filtre aprés observation d’un faux-positita0.

2. At = 0, une observation incorrecte est réalisée. On peut obsgoera réaction du

modéele de fusion par diagnostic est indépendante du chaiX diors qu’avec un modele
de fusion classique, I'hnypothése d’échec du capteur esplEdement sous-évaluée pour
N = 200.

Cette différence d’évaluation est due a la définition de l&idigion P(Z, | X; [F}; =
vrai]) comme une distribution uniforme. La valeur de probabiliéécette distribution est

donc divisée pai0 lorsque N passe de0 a 200, ce qui divise par autant le poids de
I'hypothese d’échec.

. Apres avoir propagé (sans nouvelle observation) I'étatsgsteme jusqu’da = 4, on

constate que le filtre par diagnostic est centré autou¥,de 4 (position correcte) avec une
trés large incertitude, quel que sdit Cette forme de distribution provient de I'étalement
des deux pics &= 0 par I'application du modeéle de transition gaussien.
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t=4:N=20 t=4:N =200
—Fusion par diagnostic —Fusion par diagnostic
S S
S ~nonnn00000000N00N00MN0ARA. S ~amnnnn00000000M0N000NN0AA-
@: — Fusion classique g —Fusion classique
& &
L _;5 _J‘B :v;r—w—w_\HTHHHHTHHHHHHHHH@HHHH; L -‘IS -‘m f; 4‘; '_"_‘THHHHHHHHHUHHHHL
Xi Xi
FiG. 4.33: Etat des filtres aprés propagation de I'observation thux-positif at = 4.
Au contraire, pourN = 200, le filtre classique est centré complétement sur la localisa
tion résultant de la mesure incorrecte. Ce résultat est laémprence de la faiblesse de
I'hypothése d’échec du capteur & 0.
t=5:N =20 t=5: N =200
= Fusion par diagnostic —Fusion par diagnostic
N"" r—w_H_H_H_”_H—‘H HI_H_H_H—H—H—H—H_H_H_H—W\ N'; r—u—w—w—H_H—H_\ﬂ H’_H_H_H—H_H—H_H_H—u—n—u—‘
g = Fusion classique - g = Fusion classique
a I X .
gt . omonnEnos ‘ ‘ : — Hﬁ TR

20 -20 15 -10 -5

Xt Xt
FIG. 4.34: Etat des filtres aprés une observation corre¢te &.

4. Apres une nouvelle observation correcte, les deux fikeeséconcilient mais la fusion
classique élimine de nouveau toutes les hypothéses dit@npourN = 200.

Le but de cet ensemble de figures n’est pas de mettre I'acaemess différences de com-
portement des deux modeles mais surtout sur leur différdacensibilité a la taille de I'espace
d’observation. La principale raison de cette différencesdasibilité provient de la différence
d’expression de lignorance. Dans le cas de la fusion aassicelle-ci est exprimée par une
distribution uniforme dont laleur dépend deV alors qu’avec un modéle de diagnostic, I'igno-
rance est exprimée par rapporf sndépendamment d¥'.

La relative insensibilité de la fusion par diagnostic luirpet de travailler sur des espaces tres
grands quitte a ne réaliser I'inférence que sur une partiedpace. C’est ce que nous aurions pu
faire dans ces figures, en ne calculant la distribution dalilation que sur la partie de I'espace
représentée&; € [—20, 20|, quel que soitV.
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4.3.4 Conclusions

L'expression du probleme de localisation, a I'aide du fdiemae de la programmation bayé-
sienne, nous a meneés a deux résultats : d'une part le proldéeniglentification des observa-
tions s’est dissout dans I'inférence bayésienne, et dauart, nous avons converti I'incertitude
de cette identification en incertitude sur la localisatiGes résultats ont été obtenus en conser-
vant des temps d’exécution compatibles avec le temps réejucnous a permis d'utiliser cet
algorithme dans 'application de suivi de trajet sensoteng qui sera détaillée au chapitre 7.

Par ailleurs, ce chapitre nous a permis de mettre en évidéniteence considérable de la
modélisation de I'ignorance dans un systeme de localisatibuste, ainsi que l'influence éven-
tuelle de la taille de I'espace d’observation dans la prise@mpte de cette ignorance. Selon le
type de fusion utilisé pour décrire le processus de lodaisala prise en compte de I'ignorance
sera plus ou moins sensible a la dimension de I'espace. Ipewapplication de localisation ou la
prise en compte des dysfonctionnements potentiels duwaggéeparticulierement importante, il
nous parait donc plus judicieux d’utiliser un modéle dedagyar diagnostic.

Cependant, contrairement a la localisation par trianguigtrésentée en 4.2, un algorithme
de localisation probabiliste avec mise en correspondanpédite ne permet pas de construire
une représentation de I'environnement sous forme de cadedhers. En effet, I'identification
des amers est un élément indispensable a la constructiae tBile carte. La localisation proba-
biliste, présentée dans cette section, ne pourra donctéisée que dans un contexte ou la carte
des amers est connue, ou bien lorsque I'on veut estimer tfidgestice de point de vue entre deux
observations. Nous verrons dans la prochaine section etldarapplications du chapitre 7 que
la localisation sur un trajet sensorimoteur correspontladait a ce dernier cas.

4.4 Localisation sur une trajectoire sensorimotrice

Dans le contexte de la réalisation d’un trajet, le role detalisation est de fournir un diag-
nostic de la bonne exécution du trajet anticipé. Connaidsargur entre ses états réels et obser-
veés, le systéeme peut alors prendre des mesures correctives.

Dans cette section, nous envisageons une applicatiotré@par la figure 4.35, ou
le systeme connait un trajet sensorimoteur d’un pdiatun pointB,
désire rejoindre le poinB en suivant autant que possible le trajet connu,
mais part d’un pointC' dans le voisinage du trajet — B,

— etne connait pas de modele allocentré de I'environnement.

Si on considére un trajet géométrique (séquence de poirlteggace de travail ou de I'espace
des configurations) et une carte de I'environnement, cgipdiation se réalise simplement a
partir d’algorithmes de localisations tels que ceux pré&&ean sections 4.2 et 4.3.

La difficulté réelle apparait lorsque I'on considere undtaensorimoteur sans carte, et donc

sans pouvoir mettre en place une localisation absolue.

Définition 19 — Indice de référence et position temporelle Soient un trajet sensoriél : [ —
O et une observatiow. L indice de référencé’; ;(Z) associé & est l'indice de la position de
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o 0¥
ok P

C

FiG. 4.35: Application considérée dans la section 4.4 : le tissgasorimoteurl — B est connu
mais le véhicule part d’'une positid@ri dans un voisinage du trajet.

T considérée comme la plus procheZeFormellement :
I}.4(2) = argmin |T(i) — Z]|

On nommeposition temporelle-(¢) au tempg l'indice de référence associé a la perception
du robot au temps.

FIG. 4.36: Indice de référencé’ et erreur de suiv§ associée a la positiafi.

A titre d’exemple, dans la figure 4.36, I'indice de référeassocié a la position initial€ est
l'indice de la positionC".

Définition 20 — Différence de point de vue Soit Z; I'observation réalisée par le robot dans
une configurationC;, et Z, I'observation d’'une méme scéne réalisée depuis une coafigar
C,. On nommalifférence de point de vuentre Z; et 7, la différence de configuratiofi, — ;.
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Définition 21 — Erreur de suivi Soient un trajefl” : I — O et une observatiot (¢) au temps
t. L'erreur de suivi¢(t) au tempg est la différence de point de vue enfrér(t)) et Z(t).

Dans la figure 4.36, I'erreur de suivi &€rf estC’ — C.

Probléme considéré : Formellement, le probléme considéré dans cette sectioecatpose
en deux parties :
— Le premier probléme est la localisation temporelle itgtiaétant donné un trajet — B
et une observation initial&(0), déterminer la position temporelle initiat€0).
— Le second probléme est I'estimation simultanée de I'erdeusuivi{(t) et de la position
temporeller(¢) au cours du mouvement, en fonction des observatifings

Rappel de définition On définit undrajectoire sensorimotriceomme une fonction du temps
dans le produit cartésien de I'espace de commande du tbbbtle son espace d’observation
Formellement :

7;m : [O,tl] — O xU

Par la suite, nous noterofls,,(t) = [Zsn(t).Z, Ten(t).U)].

4.4.1 Localisation temporelle initiale

Le probleme de la localisation temporelle initiale est dmparer I'observation initialeZ(0)
aux observations preévisibles dans un voisinage de la tmjed,,,. En réalisant cette comparai-
son, on veut déterminer quel est lI'indice de la perceptioladejectoire qui ressemble le plus a
la perception courante.

En utilisant les principes de la programmation bayésienneyeut calculer une distribution
de probabilité sur la position temporelle initiale. La figy.37 formalise le programme bayésien
qui réalise cette tache.

a) Conception des modéles bayésiens

1Modele capteur Le modele de prévision des observations doit exprimer gaelbservations
sont attendues autour dg,,. Pour atteindre ce but, il est tout d’abord nécessaire daidéf
modéle de capteur probabiliste.

Etant donné une observation de référefice et une différence de point de végon suppose
connaitre un modele déterministecapable de prévoir 'observatiof,,., correspondant &:

Zprev = H<Zrefa g)

Par exemple, dans notre contexte applicdfifest la composition d’une rotation et d’'une trans-
lation.

Le modeéle probabiliste est défini par une distribution geunsse centrée sur le modéle déter-
ministe. Il exprime ainsi la distribution de probabilitér$es observations attendues :

Pm(Z;m'ev | ZTGf 5) = g(-H(Zrefyg)y Em) (417)
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Variables Pertinentes

T.m : Trajectoire sensorimotrice connue

Z(0) : Observation initiale

7(0) : Localisation temporelle initiale

€(0) : Erreur de suiviinitiale
Décomposition

P(Z(0) 7(0) £(0) | Tam) =
P(r(0)) P(£(0)) P(Z(0) | 7(0) £(0) Tam)
Formes Paramétriques
P(7(0)) : Uniforme
P(£(0)) : Gaussienne centrée sur 0, covariakice
P(Z(0) | 7(0) £(0) Zsp,) = Voir sec. 4.4.1
Identification :
Y fixée a priori (cf. sec. 4.4.1).
Question :

[ P(7(0) | Z(0) Tom) o [ (o) P(Z(0) | 7(0) £(0) Tom) P(£(0))d€

Programme
Description
Spécification

FIG. 4.37:Programme bayésien pour la localisation temporelle imitia

Dans cette équation;,, représente la matrice de covariance de la distributiongjanse. Cette
covariance est le reflet de la précision du capteur réel eadmhfiance que I'on a dans une
mesure.

Si I'on souhaite utiliser un modele plus complexe tenantgi@ndes possibilités d’échec du
capteur ou des problémes d’identification des observatiomgpeut aussi utiliser les modéles
capteurs présentés dans la section 4.3 sur la localisatimseise en correspondance.

A partir de ce modéle, on définit :

P(Z(0) [ 7(0) £00) Tam) = Lu(Z(0) | [Zrey = Tam(7(0)).2] £(0)) (4.18)

2 A-priori sur I'erreur de suivi initiale  Pour exprimer le fait que nous nous intéressons a ce
qui est attendautourde la trajectoire nominald? (&) est définie comme une gaussienne centrée
en zéro dont la covariance formalise I'expression “aut@(fg,”. En effet, plus la covariance est
petite, plusP (&) est piquée et moins les grandes différences de point de vaetsmnsidérées
pour identifier la localisation temporelle initiale.

Toutefois, il est nécessaire de ne pas prendre une gaussreprarge car cela correspondrait
a accepter de trés grandes différences de point de vue atiepeu précise I'estimation de la
localisation temporelle initiale.

b) Initialisation & partir de P(7(0) | Z(0) Zgn)

En utilisant le programme bayésien présente dans la fig@®& én peut calculer une ap-
proximation numérique d€(7(0) | Z(0) 75, ), nomméeP par la suite. La figure 4.38 donne un
exemple typique d’'une distribution ainsi obtenue.
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position y [m]

|
<n

position y [m]

|
o

_5 .
position X [m?

6
position x [m]

A gauche: Trajet initial dans un environnement avec quatre amersisaarré (carrés noirs). Pour

plus de clarté, le trajet géométrique est représenté idis aiast le trajet sensorimoteur qui est
utilisé par la localisationA droite : Perception initiale dans le repére capteur.

0.25

A

0.2

0.15

P(7(0) | Z(0) Tom)

0.1

0.05

T

[«]
o

10 15 20 2
Position temporelle [s]t(0)

Estimation de la localisation temporelle initiaf(0) | Z(0) 7Z,,,). Les trois hypothéses expri-
mées par les trois pics de la distribution correspondentpaints de vue A, B et C sur le tracé du
trajet. La position réelle est la position A.

75

FiG. 4.38: Exemple de localisation temporelle initighé~(0) | Z(0) 7,,) : cas d’un robot
planaire observant des amers (carrés noirs) avec un tékiaser.
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A partir de cette distribution, il nous faut extraire uneewa unique pout qui sera notre
estimation initialer (0). Plusieurs cas sont possibles :

1- P est unimodale et fortement piquée. Dans ce cas, il n'y a pEs-d’
biguité etr(0) est I'espérance de la distribution.

2- P est unimodale, mais largement étalée (par exemple, unsigang
avec un écart type important, ou un créneau large). Danss;®ngeut
utiliser I'espérance de la distribution comme vale(y). Cette situation
est souvent due a une pause dans la trajectoire de réfésercaduisan
- par une série d’observations similaires.
3- P a plusieurs pics bien marqués. Cela révele des ambiguitéspe
tives dans la trajectoire nominale. Dans ce cas, il fautsthan pic ou
signaler un échec. Le choix peut se faire selon différeritsres (largeur
ou hauteur des pics par exemple). Pour lever 'ambiguitgeilt auss
——— = @tre nécessaire de lancer quelques manoeuvres de pencagtiice.
4- P est composée de plusieurs ddomes ou est proche d’une digtmnbu
uniforme. Ceci est souvent d( au fait que le systeme ne pewera’ob-
servations deZ;,, proches de I'observation courante. On peut supposer
gue le robot n’est pas dans un voisinageZgle ou que I'environnement
' n'est pas reconnaissable. Le plus sage est sans doute dergéméap-
_port d’échec.

=

Perception active Lorsque la premiére perception amene a une localisatiopdegtie initiale
ambigué, on suppose qu’en se déplacant le robot accumwdanauwvelles observations qui lui
permettront de désambiguiser sa situation. Une questipose alors : quel est le mouvement
ou la séquence de mouvements qui permettra de maximiseinie’ggormation ? Ce probleme
complexe est connu sous le nom de perception active. Nousmsgas eu le temps de traiter ce
sujet passionnant en détails, mais nous pouvons citer geligférences auxquelles le lecteur
intéressé pourra se reportefBaccon et al. 2002, Bourgault et al. 2004, Mitsunaga & Asada
2002, Soyer et al. 2002]

4.4.2 Localisation au cours du temps

Une fois que I'on connait la position initiale dans le tragehsorimoteyron peut commencer
a suivre ce dernier. Deux variables doivent alors étre &sgn la position temporelle(t) et
I'erreur de suivi¢(t). A partir de ces variables, on pourra calculer les contrlépermettent de
suivre la trajectoire.
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a) Approche théorique : utilisation d’un filtre bayésien

L'objectif de cette section étant d’estimer une variablecaurs du temps, on pense immé-
diatement a un filtre bayésien. Pour cela, on p&se) = [7(¢) £(t)]. On doit alors définir un
modéle de transitio® (X (¢ + dt) | X (¢)) et un modele d’observatioR(Z(t) | X (t)).

1.Modéle d’observation Le modele d’observation est celui que nous avons utilisé [zolo-
calisation temporelle initiale (eq. 4.18) :

PZ(t) | 7(8) £(t) Tam) = Bn(Z(1) | [Zrey = Tem(7(1)). 2] £(1)) (4.19)

2Modele de transition Pour prévoirX (¢ + dt) a partir deX (¢), on doit prévoirr(t + dt) et
E(t+dt):

— Le modele de transition pour la position temporelle esstroiit en supposant que la réa-
lisation du trajet se fait de maniére synchrone avec saseptation. Dans ce cas, on peut
espérerr(t + dt) = 7(t) + dt. Pour tenir compte des incertitudes de cette réalisation, o
utilise un modele gaussien :

P(r(t+dt) | 7(t)) = G(r(t) + dt, o,) (4.20)

— Le modéle déterministe de transition de I'erreur de swstie®nstruit a partir du modéle
cinématiquek du robot et de la connaissance des commandes décrites pajelztdire
sensorimotrice/,,(t).U et appliquées par le robot(t) :

~

E(t+dt,T(t)) = K(&(t),U(t),dt) — K(0, Zen(7(t)).U, dt)

On utilise encore une fois un modele gaussien pour constleimodeéle probabiliste de
transition : A
P&t +dt) | £(t) 7(t) Ton) = G(E(t + dt, 7(1)), 0¢) (4.21)

3 Filtre complet Avec les modéles précédents, on obtient I'équation compmlatfiltre bayé-
sien :

P(r(t+dt) €(t +dt) | Z(t + dt)... Z(0)) (4.22)
P(Z(t +dt) | 7(t+ dt) £(t + dt) Ton)

/ . [Pw L dt) | 7 (1)) / PE(t +dt) | £(t) (1) P(r(DE(t) | Z(t)... Z(0))de| dr

£()

b) Implantation pratique : approximations

Etant donné la complexité de I'expression compléte du filrgésien, nous ne pouvons uti-
liser directement cette formulation pour une applicatiatbarquée. Deux approximations sont
possibles :
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— On peut utiliser une approximation linéaire des modelebskrvation et de transition (on
utilisera alors un filtre de Kalman étenfliewis 1986). Cette approximation du modele de
transition ne serait pas abusive, cependant, I'approximgiaussienne n’est pas justifiable
en utilisant les modéles de localisation bayésienne decteoset. 3.

— La seconde approximation envisagee est la séparationstiesagons de position tem-
porelle et d’erreur de suivi. La position temporelle esimege en utilisant I'heuristique
présentée ci-dessous. L'erreur de suivi est, quant a edtenée en supposant connue la
position temporelle, par un filtre bayésien implanté souwtme d’'un filtre a particules
(cf. section 2.3.4).

Approximation de I'estimation de position temporelle Pour s’affranchir du codt calculatoire
de I'application directe du filtre bayésien, il est préfdeatiutiliser une approximation, grossiére
mais efficace, pour estimer la position temporelle au courtechps : tant que I'erreur de suivi
est suffisamment petités(¢)| < &), NOUS sSupposons que la trajectoire est exécutée de fagon
synchrone par rapport a la trajectoire de référence, c’dsesquer (¢ + dt) = 7(t) + dt. Quand
I'erreur devient trop grande, on gard@econstant, done(t + dt) = 7(t).

L'hypothése d’exécution synchrone tant que I'erreur esitgpest une hypothése classique
dans les algorithmes de suivi de trajectoire. C’est une hgsat judicieuse car elle permet de
conserver a peu pres les profils de vitesse prévus sur latmag Lorsque I'erreur augmente
de facon monotone, cela indique que quelque chose (limitsinoteurs ou physiques) empéche
le suivi de la trajectoire. Il est donc inutile de continueiaéie avancer I'index de la position
de référence tant que le systéme n’a pas rattrapé son r&anoratique, cela se traduit par le
maintien der constant.

4.4.3 Conclusion

En utilisant le formalisme de la programmation bayésienneneparticulier la notion de
filtre bayésien, nous avons donc décrit un processus deidatiah spatio-temporelle autour
d’une trajectoire sensorimotrice. Cette localisation, borée avec les algorithmes de contrble
présentés dans le chapitre 6, nous permettra de constnerapplication compléte de suivi de
trajectoire sensorimotrice dans le chapitre 7.

Revenons maintenant sur un point laissé en suspend dareréeggphes précédents. Méme
si la distribution de probabilité sur la localisation temglée initiale est fortement piquée, il
n'y a pas de garantie que I'observation courante correspeffdctivement & une partie dg,,.
Cependant, sans informations supplémentaires, il nousleanthspensable de commencer le
suivi comme si nous croyions a l'estimation initiale, tontgardant a I'esprit que les observations
futures peuvent remettre en cause ou rendre invalide cgpiatihese de localisation initiale.

Pour pouvoir concrétiser ces notions de "croire", "remettreamnse” ou "rendre invalide",
nous allons maintenant voir comment décrire la notion ddiance en soi dans le formalisme
bayésien et comment faire évoluer cette grandeur au couesges en fonction des observations
réalisées par le robot.
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4.5 Qualité de la localisation et confiance en soi

En consultant la littérature, on découvre un grand nombegpBrimentations implémentant
un cas particulier de navigation intentionnelle, que cé smus I'angle de 'automatique, de la
localisation ou de la planification. La plupart d’entre sltEmontrent le succes de la navigation
intentionnelle par une analyse humaine des traces de éztoije. |l est tres rare que le systéme
soit capable de prendre du recul sur sa réalisation, et d&igue seul son succés ou son échec.
Dans cette section, nous allons décrire une approche ghs@alau diagnostic pour un robot
mobile navigant vers un objectif.

Définition 22 — Certitude Formellement, lacertitudedu systeme a l'instaritsera représentée
par la variable booléenne Cdrt) € {0, 1} dont la sémantique est la suivante :

— lorsque Certt) = 1, le systeme est complétement sOr de sa localisation adfst(on
peut donc supposer qu’il a accumulé une série d’'indices dartant dans son estima-
tion) ;

— au contraire, lorsque Ceft) = 0, le systéme est presque sdr que ces hypothéses de loca-
lisation sont fausses. Plusieurs origines a cette situesiont envisageables : I'environne-
ment n’est plus reconnaissable, la localisation initiataiincorrecte. ..

Définition 23 — Confiance Nous nommeron€onfiance(ou Confiance en sdila probabilité
que la certitude soit vraie P(Cert(t) = 1), ce qui est équivalent a I'espérance de la certitude
E[Cert(t)]. On notera Confiande) la valeur de la confiance en soi a I'instant

La confiance en soi est donc une variable réelle compriseérdt 1.

Le probleme considéré dans cette section est le suivant : étant donné un modeleola-I’
ronnement et une séquence d’observations jusqu’a l'ihstaomment estimer la confiance de
systeme en lui-méme Confiarice

Dans de nombreux problemes ou une estimation d’état esssaice, la comparaison de
modeles est utilisée podragnostiquerl’état de confiance du systeme (voir par exenjplarphy
1998] ou [Lerner et al. 2000). Aprés en avoir décrit le principe, nous verrons comment la
comparaison de modele peut étre utiliser pour qu’un robdiile@stime sa confiance en lui au
fur et a mesure de ses observations.

Notations : Dans la suite de cette section, au tempeous considérerons un robot dont la
variable de localisation est; et dont la variable d’observation est not8e On notera de plus
Zt - ZO e Zt.
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4.5.1 Comparaison de modéles

Supposons que I'on travaille avec une varialdllgui peut étre évaluée par deux modeles dif-
férents. Par exemple 'odométrie d’un robot a roue seragsidifferemment selon que ses pneus
sont dégonflés ou non. Pour décrire cette situation, on mnstaiire la distribution conjointe
Suivante :

P(A Modele = P(Modele P(A | Modele

P(Modéle exprime notrea priori surle meilleur de ces modéléa priori souvent uniforme en
pratique), etP?(A | Modéle permet d’évaluer la distribution de probabilité sipour un modéle
donné. Ainsi, en utilisant la régle de Bayes, on peut catcBl@lodéle| [A = a]), c’est & dire,
étant donnée une observatioule A, quel est le modele qui explique le miedx= a ?

Modele P([A = a] | Modéle
P([A=a])

P(Modele| [4 = a)) = 2L

4.5.2 Diagnostic récursif avec comparaison de modele
a) La certitude comme variable de sélection

La certitude, définie plus haut, peut étre utilisée commevanable de sélection de modéle :
un modele qui exprime I'observation a laquelle le systeme pattendre étant donné qu'il est
completement sOr sa localisation, et un autre qui exprigteskrvation attendue lorsqu’il est sar
d’étre perdu.

Formellement, on définiP(Z, | Cert(t)) de la maniere suivante :

— Si Certt) = 0, puisque le systéme sait pertinemment qu’il ne sait rienssulocalisa-
tion, P(Z, | [Cert(t) = 0]) doit donc étre une distribution qui exprime le minimum de
connaissances priori . En général, on choisit une distribution uniforme.

— Au contraire pour Ceft) = 1, P(Z, | [Cert(t) = 1]) est définie par marginalisation sur
I'estimation courante de localisatidh(X) :

P(Z, | [Certt) = 1]) = /X P(Z, | [X =] [Cer(t) = 1)) P([X = z])dz  (4.23)

De cette maniére, on peut utiliser la régle de Bayes pouutsl®(Cert(t) | Z;).

P(Cert(t) | Z;) < P(Cert(t))P(Z, | Certt))

b) Estimation récursive de confiance

L'estimation précédente de la certitude ne concerne quiservation a un instant donné et,
de ce fait, ne tient pas compte de I'historique des obsematiElle ne peut donc pas étre utilisée
comme mécanisme d’estimation de la confiance en soi cardeli@t se construire au cours du
temps en accumulant des succés ou des désillusions.

Si on souhaite considérer I'estimation de confiance comrneeegtimation d’état au cours du
temps, I'outil qui vient naturellement a I'esprit est ler@tbayésien. Il nous faut donc un modéle
d’observation et un modéle de transition :
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— L'expression deP(Z, | Cert(t)) donnée par I'équation 4.23 fournit un modéle d’observa-
tion.

— Sans perte de généralité, on peut définir le modele de ti@mgi(Cert(t + dt) | Cert(t))
par le tableau suivant :

Cert(t + dt)
= 0 1
P(Certt + dt) | Cert(t)) = %{ o= 5 (4.24)
O 1 A 1—-9

Les parametres et § seront nommés respectivemeatix de confiancet taux de doute
puisqu’ils expriment la quantité de probabilité passaspeetivement dé’(Cert = 0) a
P(Cert= 1) etdeP(Cert= 1) a P(Cert= 0), entre deux instants. En général il est tout
a fait envisageable de choisir des valeurs différentes pesiparameétres. Avec< A on
définit un systeme qui a du mal a prendre confiance en lui. P@oraau casg = ), il
faudra donc que les observations soient plus cohérentedaweodéle (7, | Cert(t))
plus probable — pour que la confiance augmente.

Expression compléte du filtre : En utilisant les modéles ci-dessus, on obtient un estimateu
de certitude défini par I'expression :

P(Cert(t+dt) | Zira) < P(Zisar | Certit+dt))x > P(Certt + dt) | Certt))P(Certt) | Z,)

cert(t)
(4.25)

De I'expression ci-dessus, on déduit la confiance du sys&miei-méme : Confiance) =
P(Certt) =1| Z,).

c¢) Fonctionnement de I'estimateur de confiance

R

X

6 -4 -2 0 2 4 6

FIG. 4.39: Systéme unidimensionnel pour illustrer les mécaagde prise de confiance.

1.Systéme considéré Pour illustrer les mécanismes de prise de confiance que nvous aé-
crits plus haut, et surtout en illustrer les faiblesses,snawns choisi d’utiliser de nouveau
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un exemple trivial. Cependant, le systéme unidimensionnebgervable présenté dans la sec-
tion 4.3.3 n'est pas suffisamment complexe pour serviru$tiation. Nous considérerons donc
le systéme suivant : un robot unidimensionnel se dépla¢anedinité par unité de temps, mais

seulement capable d’observer la distance signée qui leesdpanultiple de 4 le plus proche. Ce

systeme est illustré sur la figure 4.39.

AB
1L
-4 10
3]
g S
s ? =3
© // g
V/Q( 40
Légende :
—+— Confiance ‘
—<— Position réelle (axe de droite)
Amer observé (axe de droite) Tﬁ
3 10 15 500
Temps

FIG. 4.40: Evolution de la confiance au cours du mouvement.

2 Description de I'expérience Le mouvement que nous allons considérer est lui aussi trés
simple : le robot commence en9 avec une estimation de sa position gaussienne centrée sur
—9. A chaque pas de temps il avance d’'une unité, fait une obsemvet I'utilise pour mettre

a jour son estimation de confiance et son estimation de pogitr I'intermédiaire d’un filtre

de Kalman. Tout se passe bien jusqu’a la positianles observations correspondent bien au
multiple de4 le plus proche de la position. A partir de I'observatire capteur tombe en panne

et retourne toujours la distance de la position courarte a

3.Analyse des résultats L'évolution du robot et de ses observations est illustré lpdigure
4.40, en paralléle avec I'évolution de la confiance. On alesgue tant que les données cap-
teurs correspondent aux mesures la confiance augmentegheisi chute lorsque le capteur ne

fonctionne plus.
Nous allons maintenant considérer trois instants paréicsitie cette expérience, indiqués par

les lettresA, B etC' sur la figure 4.40.
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FIG. 4.41: Situation A : estimation de I'état (& gauche) et cormgan des mesures prédites avec
la réalité.

Instant A : La figure 4.41 va nous permettre d’expliquer pourquoi la Gorde augmente a
l'instant A. Connaissant son estimation de position (partie gauchefigpita), le robot peut pré-
voir une distribution de probabilité sur les observatiottsradues”(Z | [Cert= 1)), sur la partie
droite. Ensuite, au vu de I'observation réelle (fleche noit@eut comparer la vraisemblance de
I'observation réelle avec ou sans certitude. Dans cedtds8 = z| | [Cert= 1]) étant nettement
supérieur & ([Z = z| | [Cert= 0]), le modéle de prise de confiance est favorisé et la confiance
augmente.

0.18 : : : : : 03

Observation réelle

y P(Z 1 Cert=1)

0.05

| P(Z | Cert = 0) |

0 | | | | 0 !
-10 -5 0 X 5 10 15 20 -10 =5 % 5 10

FIG. 4.42: Situation B : estimation de I'état (a gauche) et camigan des mesures prédites avec
la réalité.

Instant B : La situationB (fig. 4.42) met en évidence une faiblesse de la prise de caefian
implantée avec seulement un mécanisme de comparaison ddenbdmer (le multiple del)
observé est le méme que dans la situatiorCeci implique que le fait de prédire correctement
cette observation n’apporte pas plus d’'information surrsemblance de la localisation que
I'observation précédente, et donc que le robot n'a pas d®mail’avoir plus confiance en ses
hypothéses de localisation apres cette observation. fidsitavec un mécanisme de comparaison
de modeéle simple, I'évolution de la confiance n’est gouvergae par la cohérence entre la
prédiction et I'observation. Avec cette définition de la fiance, il est donc normal que le robot
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prenne confiance en lui a cet instant, méme si ce n’est nfigusiijudicieux. Nous verrons par
la suite un mécanisme capable de gérer la prise de confianmoaniére plus judicieuse.

0.1 : : : : : 03

012 | 02}
—~ o Observation réelle
E:n.()x,
P(Z|Cert=1)

0.06

0.04

002

P(Z | Cert =0)
0 L L I

. s s s s
-10 -5 0 X 10 15 20 -10 -5 % 3 10

FIG. 4.43: Situation C : estimation de I'état (a gauche) et camipan des mesures prédites avec
la réalité.

Instant C':  En réponse a la situatiaa, la situationC' (fig. 4.43) permet de comprendre pour-
qguoi la confiance décroit. A cet instant, 'observation is&s est en désaccord complet avec
I'observation prédite par le modéle de certitude. On a donc

P([Z =z] | [Cert=1]) < P([Z = 2] | [Cert= 0])

ce qui favorise le modéle de doute et, ainsi, fait diminuexdafiance.

4.5.3 Prise de confiance en fonction de I'innovation

L'estimation de confiance présentée dans la section pratttactionne de facon trés satis-
faisante dans I'ensemble. Cependant, on peut regretterrapartement qui apparait lorsque le
robot est immobile : si, & ce moment, I'observation est bigrliguée par le modele “confiant”,
la confiance en soi converge rapidement veiSe comportement n’est pas satisfaisant car la
confiance ne devrait pas changer sans percevoir de nouvelldormation.

Comme nous sommes convaincus que la confiance en soi ne doieatey que lorsque le
systeme est capable de prédire une observation qui neggmdtdirectement de I'observation
précédente, nous avons décidé de modifier légerement ldenqméeedent de facon a implémen-
ter le comportement désiré.

a) Modéle d’observation

Au lieu d'utiliser la certitude comme variable de sélectdmodéle, on introduit une nou-
velle variable de sélectionModélec {0, 1,2}. A partir de cette variable, on construit un nou-
veau modele d’observatiaf(Z(t) | Modéle tel que :

— P(Z(t) | [Modele= 0]) est une distribution uniforme (équivalent®Z | [Cert(t) = 0]

dans le modéle précédent).



4.5. QUALITE DE LA LOCALISATION ET CONFIANCE EN SOI 85

— P(Z(t) | [Modéle= 1]) = P(Z(t) | Z(t') U(t')) exprime I'observation attendue connais-
sant seulement I'observation précédente et le déplaceznémtles deux observations.

— P(Z(t) | [Modele= 2]) = P(Z(t) | L) exprime I'observation attendue avec toute I'infor-
mation disponible, c’est a dire la localisation et un modfdd’environnement (équivalent
aP(Z | [Certt) = 1] dans le modéle précédent).

A partir de ce modele et d’ua priori uniforme P(Modele, on définit une distribution conjointe
P(Z(t) Modelg = P(Modélg P(Z(t) | Modélg, dont on peut déduiré’(Modéle| Z(t)) en
utilisant de nouveau la regle de Bayes.

b) Modele d’évolution de la confiance

Pour tout; € {0, 1,2}, nommons

M;
My

M; = P([Modéle=i] | Z(t)) et Q; = log(—)
Connaissant); et (0;, nous pouvons prédire comment la confiance devrait évoliesn

déduire un modéle probabiliste qui implémente ce compaten®©n peut distinguer trois modes
distincts dans ce dernier :

Mode 0: Si (), < 0, la prédiction d’observation connaissant la localisatbrun modéle de
I'environnement est pire qu’une prédiction sans connaissa priori. De méme que dans
la section 4.5.1, la confiance du systéme en lui-méme daibttée Plus)), est éloigné de
0, plus la prédiction est mauvaise, et en conséquence, pherta de confiance doit étre
importante.

Mode 1: Si@Q; > @), > 0, la prédiction d’observation connaissant uniquementdésiation
précédente et le mouvement est meilleure qu'avec une cssaraie complete. Cela si-
gnifie que I'observation courante ne reflete aucune innomgiar rapport a I'observation
précédente. Comme il n’y a pas de raison de changer la confiamsenouvelles preuves,
celle-ci doit rester constante.

Mode 2: Si (), > Q; et ), > 0, 'observation courante est non seulement mieux prédite
par le modeéle résultant d’'une connaissance compléete, taigaduit aussi une certaine
innovation par rapport a I'observation précédente. Cetpaciéé a prédire une observation
inattendue doit augmenter la confiance en soi. De plus, uaedgrdifférence entr,
et ); impliqgue que I'observation courante était vraiment diféca prédire connaissant
uniquement I'observation précédente. Donc la prise de @aood devrait étre d’autant plus
grande que la différena@, — (), est importante.

Pour faire le choix entre ces modes, surtout lorsque lesixabont proches, on introduit une
variable M € {0, 1,2} qui correspond au mode et on définit une relatidfd); Q2 | M) entre
M et le couple@Q1, Q2), de facon a obtenir les distributions présentées dans leefi@yd4.

Pour implanter ce comportement, on utilise le programmebiay défini dans la figure 4.45.
Ce programme est fondé sur une définitionti€ertt) | Cert(t') M Q1 Q<) Similaire al'’équation
4.24, ala différence que taux de douté et letaux de confiancé sont maintenant des fonctions
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P(Q1 Q2IM =2)

P(Q1 Q2 1M =0)

P(Q1 Q2 IM=1)

xxxxxxx

Q2

FIG. 4.44: Choix du modé/ en fonction des valeurs de Q1 et Q2.

de M, Q1 etQ)s.
0 si: M #0
(@1, Q2, M) = { —ks.Qy sinon (4.26)
0 Si: M #2
M@ Q2 M) = { kx.(Q2 — Q1) sinon (4.27)
(4.28)
Variables Pertinentes
Cert(t) : Certitude a l'instant
Cert(t') : Certitude al'instant’
M : Mode d’évolution de la confiance
S Q1,Q2 : Observations, comme définies dans 4.5.3
c | ® | Décomposition
@ 2|€{  P(Certt) Centt)) M Q1 Qo) =
E |52 P(Q1 Q2) P(Cert(t"))P(M | Q1 Q2)P(Cert(t) | Cert(t')M Q1 Q»)
g @ | | Formes Paramétriques
o o P(Q1Q2) : Non définie
o P(Cert(t’)) : Résultat de l'itération précédente
P(Cert(t) | Cert(t') M Q1 Q2) : Voirsec.4.5.3
P(M | Q1 Qg) : idem
Identification :
ks etk sont ajustés de maniere empirique.
Question :
P(Cert(t) | Q1 Q2)

FIG. 4.45:Programme bayésien pour I'estimation récursive de condiamcsoi

c¢) Fonctionnement de I'estimateur de confiance

Nous allons maintenant reprendre le systeme unidimensianitisé plus haut pour illustrer
la prise de confiance par comparaison de modéle et appligirer @stimateur de confiance sur la
méme expérience. La figure 4.46 rappelle le mouvement du seilde@s amers observeés en paral-
lele avec la nouvelle estimation de confiance. De manierktapinge, on voit immédiatement que
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FIG. 4.46: Evolution de la confiance au cours du mouvement.

la confiance augmente beaucoup moins vite, et surtout guiglugmente que lorsqu’un nouvel
amer est observé. On obtient donc le comportement désiré.
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FIG. 4.47: Situation A’ : estimation de I'état (& gauche), conajson des mesures prédites avec
la réalité (milieu) et probabilités des modeles (a droite).

Comme précédemment, nous allons nous intéresser a traamisgiarticuliers de cette tra-
jectoire, indiqués par les lettret, B’ et C’ sur la figure 4.46. Linstant est ajouté pour com-
paraison. Il correspond a l'instartde la figure 4.40.

Instant A’ : Dans la situatiord’ (fig. 4.47), le robot possede une connaissance tri-modale de
sa position. A partir de cette connaissance, il peut comstune distribution de probabilité sur
les observations attendues. Comme pour la comparaison delesaimples, cette distribution
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est comparée a la distribution uniforme (graphe du mili@8pendant, elle est aussi comparée
a la prédiction qui peut étre faite connaissant I'obseoraprécédente et le déplacement du
robot. Pour cette situation, I'observation correspond &ouvel amer : la prévision a partir de
I'amer précédent ne correspond donc pas du tout a cettewalbiser. Ainsi, lorsqu’on calcule la
distribution de probabilité sur le modele le plus vraiseati#, le modél@ domine nettement les
autres, ce qui justifie 'augmentation de la confiance.

Par rapport a la méthode précédente, nous pouvons remayagéa premiére augmentation
de la confiance se produit beaucoup plus tard (instgrdans la figure 4.40). Il faut en effet
attendre la premiére observation d’'un nouvel amer, c’estedl’thstant A’.
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FIG. 4.48: Situation B’ : estimation de I'état (a gauche), comjson des mesures prédites avec
la réalité (milieu) et probabilités des modeles (a droite).

Instant B’ : Au contraire de la situatiod’, la situationB’ (fig. 4.48) présente une situation ou
la confiance n'augmente pas. Ceci est di principalement anlaebprédiction de I'observation
courante a partir de I'observation précédente. Le motelst donc le plus vraisemblable, ce qui
provoque la stabilité de la confiance. Notons toutefois qitestabilité n’est possible que parce
gue I'observation courante est tout de méme bien préditéeepaodele2.
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FIG. 4.49: Situation C’ : estimation de I'état (a gauche), corajzan des mesures prédites avec
la réalité (milieu) et probabilités des modeles (a droite).

Instant ¢’ : Finalement, dans la situatiof’ (fig. 4.49), le robot fait une observation tout
a fait prévisible a partir de I'observation précédente, sy@mpletement incompatible avec la
prévision utilisant le modéle de capteur (mode)e Cette situation est caractéristique d’'une
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incapacité du systeme a prédire le monde qui I'entoure et ih@rmal qu’il perde alors confiance
en lui.

45.4 Discussion

Dans cette section, nous avons présenté les principes dthenbfiayésien pour I'estimation
de confiance d’'un systeme autonome. L'application de cexipgs n'ont été illustrés ici que
sur un cas d’école. L'implantation d’'un mécanisme de priseahfiance sur notre robot réel, le
CyCab, sera présentée dans le chapitre 7 sur lI'intégratiociddig.

Le message fondamental de cette section est la définition dedonfiance d’'un systeme
autonome comme sa capacité a utiliser ses connaissances saiocalisation et sur son en-
vironnement pour prévoir ses observations.

Cependant, ce mécanisme d’estimation de la confiance posesamqeelques questions qui
ne seront pas traitées dans cette thése. Tout d’abord, dd®gunet en place une procédure de
diagnostic en ligne sur un robot mobile, un ensemble de mumss$e pose naturellement : doit-on
ajouter un systeme de diagnostic du diagnostic ? Si oui,agnadistic du diagnostic du diagnostic
est-il lui aussi nécessaire ? Comment évaluer le gain en tedses apporté par le diagnostic et
comment évaluer la robustesse du diagnostic lui-méme ?

On se pose ensuite la question de I'utilisation du diagnosbmment utiliser intelligemment
le diagnostic ? Faut-il replanifier une trajectoire ou justientir ? Faut-il I'utiliser dans le cadre
d’une interaction avec un opérateur humain ?

Relation entre confiance et diagnostic Les variables de diagnostic et la certitude étant des
variables booléennes utilisées pour analyser des retagotre d’autres variables, on peut se
demander si la similarité entre ces deux concepts n’est jpgsppofonde. Tout d’abord, il est
clair que si une relation existe, alors la variable de agigtest un cas particulier de variable de
diagnostic.

Théoriquement, on peut considérer que la certitude est anable de diagnostic qui évalue
la cohérence entre une observatioret un modéldviodele Cependant, pour specifier le modéle
de diagnostic correspondant, il faudrait exprili¥Cert| Z Modélg. Malheureusement, si nous
avons d0 définir les stratégies de comparaison de modelssmiées plus haut, c’est parce qu'il
nous parait impossible d’exprimer directement cette iistion.

Par ailleurs, 'essence de la notion de confiance en sa,dek nous I'avons définie, est I'ac-
cumulation d’information dans le temps. Au contraire lesdgles de diagnostic ne contiennent
aucune référence au temps.

Au vu de ces quelques remarques, il nous semblerait abugdueir rassembler les notions

de confiance et de diagnostic. Ces notions utilisent effectant des outils similaires, toutefois,
elles sont conceptuellement et sémantiquement bien eliffés.
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons cherché a répondre a la qudstiariocalisation d’'un robot
mobile pour la réalisation d’'une tadche de navigation. No#onse se décompose en trois vo-
lets : la localisation par rapport a une carte d’amers, lallsation par rapport a une trajectoire
sensorimotrice et I'estimation de la qualité de la locdigapar un indicateur de confiance.

La localisation par rapport & une carte d’amers est un pnobldont la principale difficulté
est l'identification d’'un ensemble d’observations indigtiables. Pour optimiser le processus
de mise en correspondance par graphes de correspondaogsqroposons d’identifier les tri-
angles formés par des triplés d’amers. Cette identificasolue, il est alors aisé de calculer
une estimation aux moindres carrés de la position du robge@#ant, le processus déterministe
d’identification par graphes de correspondances n’étasmicppable de gérer de fagon satisfai-
sante les situations d’ambiguité perceptive, nous avongmh@omment décrire le probléme
de localisation sous forme d’inférence bayésienne satiseéane identification explicite des
observations. Dans ce contexte, nous avons explicit@&tént’utiliser des modéles capteurs ex-
primer sous forme de modéle de diagnostic pour amélioresbastesse de la localisation aux
fausses observations.

Nous avons vu ensuite comment exprimer et résoudre le prabtée la localisation sur une
trajectoire sensorimotrice. Cette section nous a permis@epter une expression alternative de
la localisation, sans carte, uniguement fondée sur la méatmm d’une séquence sensorimo-
trice.

Finalement, nous avons terminé par un aspect essentielugbpt peu abordé, de la locali-
sation : I'analyse de la qualité de la localisation au coursxduvement. L'approche choisie pour
faire ce diagnostic mesure la cohérence entre les obsemgattalisées par les capteurs et la re-
présentation interne de I'espace. Cette prise de recul ppaoraaux algorithmes de localisation
nous parait indispensable et essentielle : aucune méttolbealisation ne peut étre infaillible
car tout algorithme est construit sur la base d’'un modéleet d’une simplification de la réalité.

Les prochains chapitres vont nous permettre de traiter deestions laissées en suspens
dans ce chapitre : d’'une part, la construction autonomeedtarte des amers présents dans
'environnement au cours du mouvement (chap. 5), et d’apdme, la génération effective de
commande pour déplacer le robot vers I'objectif de sa nanigdchap. 6).



Chapitre 5

Construction d'une carte

5.1 Introduction

Dans le chapitre sur la localisation, nous avons supposisténce d’'une carte, ou plus gé-
néralement d’'un modéle de I'environnement. Ce modele dtai atilisé comme référence par
nos algorithmes de localisation.

Le probleme qui va nous préoccuper dans ce chapitre est latagtion autonome d’une
carte de I'environnement par un robot mobilea principale source de complexité de ce pro-
bleme provient de la nécessité de construire la carte pefidaploration de I'environnement,
en utilisant cette carte imparfaitement connue pour lalisaton.

De nombreux travaux sur la construction de carte ont déjegéléés et publiés. Nous allons
donc commencer ce chapitre par un tour d’horizon des pratdegométhodes existantes : grilles
d’occupation, cartes stochastiques et cartes d’invariant

Nous mettrons ensuite en évidence la forte adéquation kestartes d’invariants et I'algo-
rithme de mise en correspondance par graphe de correspmasd@f. section 4.2), et nous mon-
trerons comment implanter efficacement un algorithme caarttigraphes de correspondances
et construction d’'une carte d’invariants.

5.2 Etude bibliographique

Avant de commencer cette étude, nous devons d’abord irteodeux notions antagonistes :

Une carte dense d’'un espace Eest une fonction qui associe a tout point de E une information
sur ce point. Intuitivement une carte de randonnée, indiglialtitude et la végétation
en tout point, est une carte dense. Ce type de carte est thesaitinformations, mais
en contrepartie, tres colteux en terme de volume de stockaggénéral, en robotique,
les cartes denses sont utilisées dans les algorithmes niégaltion de trajectoire, et plus
rarement dans les algorithmes de localisation.

Une carte d’amers sur un espace En’est une description que d’'une sous-partie de E, généra-
lement de mesure nulle et présentant un intérét particuless amers. Intuitivement, une

91
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carte routiere est une carte d’amers, car elle ne décritemigilles et les routes, mais ne
dit rien sur I'espace situé en dehors de ces amers. Ce typeatdeesatrés synthétique, peu
volumineux, mais ne fournit qu’une vue partielle de I'emvinement. Une carte d’amers
est généralement utilisée et spécialisée pour la localisat

Ces deux types de cartes étant completement différents dggaes permettant leur estima-
tion au cours du mouvement sont, comme nous allons le vairptEtement différentes.

Toutefois, il ne serait sans doute pas judicieux de considére des représentations comme
meilleure que I'autre priori. Dans le cadre d’'une application compléte, prévoyant aitade
planifier des trajectoires et de se localiser avec précisigreut étre intéressant d’utiliser en
parallele ces deux représentations. C’est ce que nous ahois d’'implanter sur notre plate-
forme expérimentale. Les résultats correspondants spréséntés dans le chapitre 7.

5.2.1 Estimation d’'une carte dense : les grilles d’occupation

Depuis une quinzaine d’année,délle d’'occupatiort présentée par A. ElfefElfes 1989]
est un outil tres utilisé pour la construction de carte ertigjoe mobile.

L'objectif d’'une grille d’occupation est I'estimation d&tat d’occupation de chaque point
de I'espace de travail. Elle fournit une carte métrique, @mégal allocentrée, de I'environnement
du robot.

1.Définition La grille d’occupation est un découpage de I'espace danglatyolue le robot
mobile (typiquement 2-D ou 3-D) en un ensemblediules On cherche a estimer la probabilité
gu’un objet quelconque (mur, humain ...) occupe chacune de ces cellleartir de mesures
fournies par un capteur. Cette estimation se fait de manmer@émentale, en considérant une a
une les différentes observations.

2 Hypothése d’indépendance des cellulesLa principale hypothése des grilles d’occupation
est que I'état de chaque cellule est supposé indépendagétatedies autres cellules, connaissant
la séquences des observations déja réalisées. Ainsi lalexitépde I'estimation de la grille
compléte est “cassée” : grace a cette propriété, la pratéabibccupation de chaque cellule peut
étre estimée indépendamment de celle des cellules voisines

Estimer la grille compléte revient a appliquErfois I'estimation d’une seule celluléy étant
le nombre de cellules composant I'environnement complebdot.

Si cette hypothése est nécessaire pour assurer une estirdatla grille d’occupation en un
temps raisonnable, elle peut entrainer un manque de pBass cartes obtenues.

3.Utilisation des grilles d’occupation La figure 5.1 montre un exemple typique d’utilisation
des grilles d’occupation : la modélisation en deux dimemsid’environnements statiques et
structurégThrun 1998b] Cette modélisation est allocentrée, puisqu’elle se faisdan repéere

extérieur au robot. Sur cette figure, obtenue sur simulat@tauteur d’un point correspond a la

1Occupancy Gricen anglais.
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FiG. 5.1: Exemple de grille d’occupation obtenue sur simulaff€arun 1998b] La hauteur d’'un
point représente la probabilité d’occupation de la cellDians cet exemple, I'environnement du
robot mesure 105 metres par 63.

probabilité d’'occupation de la cellule correspondanteirRonstruire I'ensemble de la carte, le
robot a parcouru son environnement pendant 45 minutesilla &ant mise a jour a chaque ob-
servation des capteurs. Pour obtenir une telle préciséosimulateur considérait une odométrie,
et donc une localisation du robot, parfaite. Les impréaisid’'un capteur de type sonar étaient
guant a elles prises en compte. Les résultats obtenus aweaiunbot sont, bien entendu, moins
précis, compte tenu des erreurs de localisation.

A partir de cette représentation, la localisation du rolaisison environnement, la planifi-
cation et I'exécution de trajectoire peuvent étre réalisées grilles d’occupation ont ainsi été
a la base de visites guidées d’'un musée, un robot jouantdaedbuidgBuhmann et al. 1995,
Thrun et al. 2000]

Une des grandes qualités des grilles d’occupation prodereur estimation incrémentale.
Il est donc facile de tenir compte d’une succession d’olzgems capteur pour construire la
grille. Cette qualité peut étre utilisée pour filtrer les dbjgynamiques d’'une série d’observations
capteufYamauchi & Langley 1997]Dans cet exemple, le but de I'application était la locailisa
dans un environnement comportant des objets mobiles. tadal’environnement statique avait
été préalablement construite.

4Bilan Les grilles d’'occupation fournissent une carte dense dwifennement non résumée
aux amers, et donc trés bien adaptée a la planification dg.t€g¢pendant, pour étre efficace et
précise, cette carte nécessite un systeme de localisaBorsple principal défaut des représen-
tations par grilles d’occupation est leur colt calculaaians le cas général, et dans une moindre
mesure, leur précision limitée a la résolution de la grille.
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5.Construction de carte en utilisant la logique floue Les grilles d’occupations reposent sur
une modélisation probabiliste du probleme de construa®iarte. De facon alternative, il est
possible d'utiliser des techniques reposant sur la logftpues pour obtenir une sémantique et
des résultats similaird®riolo et al. 1997; 1998]

5.2.2 Estimation d’'une carte d’amers

Contrairement aux grilles d’occupation, les techniquesalestruction d’'une carte d’amers
ne cherchent pas a estimer I'état complet de I'environnénmeais juste celui des amers.

On peut soit estimer directement I'état des amers, c’estiteipe des cartes stochastiques,
soit estimer des propriétés dont on pourra déduire cete¢st,le principe des cartes d’'invariants.

a) Carte stochastique et filtre de Kalman

La difficulté de la construction autonome d’une représémtate I'environnement provient
de la nécessité de maintenir a la fois une estimation de lgigoslu robot et une estimation
de la carte. C’est le probléeme, désormais classique, du SL@iMltaneous Localization And
Mapping [Dissanayake et al. 2001, Leonard & Durrant-Whyte 199&i CLM (Concurrent
Localization and MappinfNewman 1999).

1.Définition  Pour résoudre le probleme du SLAM, I'approche classiquesista& a construire
une carte stochastigtidJne carte stochastique est une variable probabilisteisgant I'état de
tous les amers, ce qui implique que cet état doit pouvoirdgeit par une variable réelle. Dans
le contexte du SLAM, puisqu’il est aussi nécessaire d’estila position du robot, cet état est
généralement inclus dans la variable stochastique.

Pour illustrer les derniére avancées dans le domaine du Slokl\peut citer, en particulier,
les travaux de Durrant-Why{®issanayake et al. 2001, Newman 1999, Williams et al. 2008]
Nebot[Guivant et al. 2002, Guivant & Nebot 2001; 200@]) de ThrurfMontemerlo et al. 2002,
Thrun 2002]

2 Estimation d’'une carte stochastique L'outil idéal pour estimer I'état d’une variable gaus-
sienne observée au cours du temps est le filtre de Kalman.

Etant donné un modele d’observation et un modeéle de transitf. section 2.3.3), le filtre
de Kalman estime I'état de la carte le plus probable au vuutesdes observations réalisées.

Dans le contexte du SLAM, le modele de transition est assezéuimt : pour la partie de
la variable correspondant a I'état du robot, on utilise ledéle cinématique de ce dernier, et
pour les amers, on les suppose immobiles. Le modele d’oasenvpeut, quant a lui, étre plus
compliqué, car il est construit a partir du modéle de capétdes positions estimées du robot et
des amers.

2Une variable stochastique est une variable probabilistierééventuellement multidimensionnelle, associée a
une distribution de probabilité gaussienne.
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3lllustration de l'algorithme d’estimation La figure 5.2 illustre le principe du SLAM en
utilisant une carte stochastique : en évoluant dans le mphgsique, le robot collecte des in-
formations, a la fois sur son mouvement (odométrie) et suataers (pyramides en haut de la
figure 5.2).

Ces informations sont ensuite fusionnées dans un filtre de&alsi les modéles de transi-
tion ou d’observation ne sont pas linéaires, on utilise urefdle Kalman étendu et des modeles
linéarisés) afin d’obtenir une représentation stochastoqujointe de I'environnement et de I'état
du robot. Cette gaussienne est caractérisée par une moyennand |'état conjoint le plus pro-
bable et une matrice de covariance, représentant l'inodgiassociée a cette connaissance de
I'environnement.

Le bas de la figure 5.2 donne une représentation intuitiveogpge de I'information conte-
nue dans la carte stochastique sur I'état de I'environnermiesiagit de la densité de probabilité
de la position d’'un amer. On y trouve quatre modes qui comedent aux quatre amers présents
dans I'environnement : la position de I'amer “A” est conn@abcoup plus précisément que celle
de I'amer “C”, et pour les amers “B” et “D”, le filtre n’a pu estenqu’une seule dimension avec
precision.

4Bilan La plupart des articles sur le SLAM cités plus haut utilis@notion de carte stochas-
tiqgue et un mécanisme de mise a jour inspiré du filtre de Kalr@as algorithmes présentent
'avantage de générer une estimation précise de la carterdess.

Le principal défaut de cette approche est son codt caldrgatén effet, dans la formulation
du filtre de Kalman, il est nécessaire d’inverser une matlieenémes dimensions que la ma-
trice de covariance de I'état. Si on nomméa dimension de la carte stochastique, la complexité
a priori de cette inversion eg?(n?). Or, pour un systeme évoluant dans un environnement rela-
tivement grand, le nombre d’amers peut rapidement deveroitant, et ainsi rendre le colt de
I'inversion incompatible avec une application temps-réel

Pour contrer ce défaut des cartes stochastiques, des mdigléger le colt calculatoire
de la mise a jour ont été proposés, en particulier par I'ézjaip Nebo{Guivant et al. 2002,
Guivant & Nebot 2001; 2002]Grossiérement, il s’agit de maintenir a la fois une estiomatle
'environnement global et de I'environnement local. L'@avmnement local est mis a jour avec
chaque observation. Cette mise a jour est peu colteuse calldade cet environnement est
petite et bornée. Cette estimation locale est ensuite iasknés I'estimation globale lorsqu’elle
contient suffisamment d’information. Cette opération editeose mais n’est réalisée que de
temps en temps.

Par ailleurs, la description de I'état de la carte par uneioetle covariance est a l'origine
d’'une spécificité des cartes stochastiques : cette matadait I'existence de liens de dépen-
dance probabiliste — ou corrélations —, non seulement €étet du robot et la carte, mais aussi
entre les amers eux-mémes. Lintérét de ces corrélatianguéslies permettent de transmettre
l'information d’'un bout a I'autre de la carte. En effet, Iqtson observe un amer, le filtre de
Kalman affine non seulement sa connaissance sur |'état @@t mais aussi, grace aux corré-
lations, sur I'état global de la carte et méme sur I'état daoto

Ces liens de dépendance sont a la fois précieux et dangelesant précieux quand ils per-
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mettent de répartir dans toute la carte la connaissancesaco@r une observation. Ils sont aussi
dangereux car ils vont diffuser dans toute la carte I'erggimise a jour due a une observation
mal interprétée, et ainsi transformer une erreur localenealhiérence globale de la carte.

b) Carte d'invariants géométriques

Comme nous venons de le voir, la construction d’'une carte ef'aran utilisant une carte
stochastique présente deux spécificités qui la rendensimadiée : son colt calculatoire et son
manque de robustesse aux observations incorrectes oudnt@ment identifiées. Nous allons
maintenant considérer une approche de construction deativée par ces problémes et parti-
culierement intéressante par la représentation origis@léespace qu’elle implique.

1Lefiltre relatif En 1997, M. CsorbgCsorba & Durant-Whyte 19973Ja présenté un nouvel
algorithme de SLAM : IeFiltre Relatif. Au lieu de construire une carte absolue corrélée avec la
position du robot, il propose de construire une carte de itivies indépendantes de la position
du robot : les primitives invariantes. De cette maniére daable aléatoire décrivant la carte est
indépendante de celle décrivant I'état du robot.

Alors que l'algorithme classique du SLAM recherche les élations, le filtre relatif les évite
a tout prix en s’assurant que les variables aléatoires gpporedant aux primitives invariantes sont
indépendantes. Cette indépendance est obtenue en ne magtianique I'état d’une partie des
primitives invariantes apreés chaque observation. La thes€sorbgdCsorba & Durant-Whyte
1997b]et I'article de Dean§Deans & Hebert 2000honnent plus de détails sur cette spécificité
du filtre relatif.

2Le filtre a projection géométrique (FPG) En 1999, P. NewmafNewman 1999 étendu
ce filtre pour obtenir le Filtre & Projection Géométriy&PG) qui fournit un moyen de re-
construire une carte d’amers cohérente a partir des pviesitielatives issues du filtre relatif de
Csorba. Finalement, M. DeafBeans & Hebert 2000}a fait faire un pas de plus au FPG en
en développant une version non linéaire. En résumé, le FRifain filtre efficace et précis
malgré les approximations qu’il implique, et légers en tewhe complexité calculatoire.

3.Fonctionnement du FPG En réponse a la figure 5.2, la figure 5.3 illustre le fonctionaat
du filtre a projection géométrique.

Contrairement a l'algorithme classique du SLAM ou l'état @esers était estimé directe-
ment, seules les distances entre les amers sont estimdedifieg relatif, car ce sont les primi-
tives invariantes pour ce systeme.

A partir des observations, le filtre relatif estime, graceea filtres de Kalman unidimension-
nels, les longueurs des segments observables dans I'eneiment. Ces estimations vont donc
étre connues avec une précision quantifiée (fig. 5.3, milieu)

3Relative Filter.
4Geometric Projection Filter.
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Pour obtenir une représentation plus lisible, et utilisgibur la localisation absolue du ro-
bot, 'ensemble de segments estimés par le filtre relattfé@tod converti en un ensemble d’amers,
c’est le r6le de la partiprojection géométriqudu FPG. En utilisant des techniques d’optimisa-
tion multidimensionnelle (Levenberg-Marquardt par ex@&jpon peut construire un ensemble
d’amers dont les inter-distances sont aussi proches quémde celles estimées (fig. 5.3, bas).
Pour un ensemble d’'amets= {L;,i = 1...n}, on veut trouver

= argmmz (L;, Lj) —d(L;, L i)

oud(L;, L;) est la distance entrg; et L; etd(L,, L;) est la distance estimée.

Puisque les segments estimés par le filtre relatif ne dépémades de la position du robot,
il existe une transformation planaire libre entre la calisaue résultant de I'optimisation et la
réalité. Afin de déterminer uniquement ces parametressjim@us avons choisi de considérer que
le premier amer ajouté a la carte absolue I'est a sa posiéielher Ceci fixe la translation libre.
Pour la rotation libre, nous la déterminons en fixant la dicgcentre le premier et le second
amer.

4Bilan Le Filtre & Projection Géométrique est un algorithme efficatrobuste d’estimation
d’'une carte d’amers. Ces deux propriétés sont dues primeipait & I'absence de corrélations
dans la carte. En contrepartie, I'information y circule nebien, et chaque observation n’ap-
porte qu’une information locale qui ne se propage pas dareste de la carte. Pour obtenir un
méme niveau de précision, il faudra donc faire plus d’olesteams avec le FPG qu’avec une carte
stochastique et un filtre de Kalman.

Par ailleurs, l'intérét conceptuel de ce filtre est la reprgation de I'espace original gu'il
construit. Au lieu de référencer tous les objets par rappann point de référence unique et
arbitraire, il ne retient de I'espace que les relationseelgs objets.

5.3 Intégration de la mise en correspondance : le FPGMCI

Les algorithmes d’estimation d’une carte d’amers présetidds notre étude bibliographique
ont tous les deux une hypothese fondatrice en commun : leen@i®ons qu’ils traitent sont
identifiées. Ainsi, il est facile de comparer I'observatatestimation d’'un amer et d’en déduire
la mise a jour a effectuer.

Toutefois, comme nous I'avons vu en section 4.2, l'iderdifiin des observations est un réel
probleme, relativement colteux en termes de ressourceda@tires.

Notre objectif, dans cette section, est de montrer comnme@gier de facon harmonieuse et
efficace le processus d’identification des observations Halgorithme d’estimation de carte.

5.3.1 Choix des algorithmes

Si on met en paralléle I'algorithme de mise en corresponelgsar graphe de correspon-
dances, présenté en section 4.2, et les algorithmes dagimde carte présentés plus haut, on
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constate une tres forte adéquation entre le Filtre a Proje€éométrique et la technique des
graphes de correspondances. En effet, les propriétésant@s sont non seulement a la base de
notre méthode de mise en correspondance, mais aussi a ldbBass.

Dans la suite, nous allons voir comment, avec des structleetonnées adaptées, la mise
en correspondance et la construction de carte d’invaripotsront étre fusionnées en un seul
processus cohérent que nous appellerons le Filtre a FAmjeBtométrique avec Mise en Cor-
respondance Intégrée (FPGMCI).

Notons que si nous avions choisi d’utiliser un algorithmestl&M fondé sur une carte sto-
chastique, il aurait alors été plus judicieux d’utiliseleumise en correspondance de type JCDA,
qui, dans son implantation usuelle, est particulierement adaptée a I'utilisation de données is-
sues de cartes stochastiq{@hristensen 2002, Leonard & Durrant-Whyte 1991, Neira &d@s
2001]

5.3.2 Principe du FPGMCI

Pour implanter le FPG tel que présenté dans la section S.8@hg[Deans & Hebert 2000]
nous avons besoin d’estimer et de mettre a jour deux stegtle données principales : la base
de données (ou carte) relative (BDR), c’est a dire la liste ghimitives invariantes, et la carte
absolue des amers (CAA), qui n'est autre que I'estimatiorpdsgtions des amers dans un repére
absolu. Apres chaque observation, certaines primitivéa BOR seront mises a jour, et de temps
en temps, la carte absolue est mise a jour en utilisant la BDR.

Comme nous l'avons vu, la mise en correspondance par grapbergespondances utilise
une base de données de primitives invariantes dans ladge®beimitives observées sont recher-
chées. Dans la suite de cette section, nous verrons queadast construite par le FPG peut étre
utilisée directement comme base de données pour la misesgondance.

1.Cartesrelatives A la différence d¢Deans & Hebert 2000]nous avons choisi d’estimer deux
bases de données relatives : une pour stocker les pairegid @mnles distances les séparant, et
une pour stocker les triplés d’amers et les triangles gfdilment. La figure 5.5 permet de mieux
se représenter ces structures.

2.Construction de la carte Quand un nouvel amer est observé, sa position dans le reipére a
solu est estimée a partir de la position estimée du robatétaest ensuite inséré a cette position
dans la carte absolue. Il est seulement nécessaire ded¢imd@ns un voisinage de sa “position
réelle” car le processus d’optimisation du FPG ajusteraoséipn plus tard. Ensuite, les primi-
tives invariantes mettant en jeu cet amer sont calculéepetéas a la BDR. En pratique, on
n'ajoute que les segments et triangles correspondant antkss gui ne sont pas trop €loigneés les
uns des autres, car les amers trop éloignés ont peu de chdétresobservés simultanément.

3.Salle d’attente Dans un environnement réel, méme avec un capteur presciat papeut
arriver que des amers inexistants soient détectés. Afintdi@V/insérer ces amers fantdmes dans
la carte absolue, nous avons instancié un mécanisme de’salémte. En pratique, nous utilisons
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deux bases de données spécifiques, de structure identigumdes relatives et absolues pour
stocker les amers dont nous ne sommes pas encore sir deefeasUne des bases de données
servira a stocker la carte absolue des amers hypothéti@AesH) et I'autre servira a stocker
les primitives invariantes impliquant au moins un amer higgtique, nous I'appellerons BDRH
pourBase de Donnée Relative Hypothétique

Quand une observation est faite, on essaye d’abord de laenegticorrespondance avec les
amers non-hypothétiques. Si cela échoue, on essaye de i@ metcorrespondance avec les
amers hypothétiques. Si cela échoue aussi, alors I'olsamnest peut-étre un nouvel amer et on
I'ajoute donc a la CAAH en mettant a jour la BDRH. Dans le cadremre, 'amer hypothétique
gagne un point de validation. Les amers hypothétiques aytaint un score suffisant sont validés
et entrent dans la CAA. Ceux qui restent trop longtemps dans HC#ont éliminés. Pour les
primitives invariantes, elles sont éliminées des qu’unaiasrs dont elles dépendent est éliminé,
et elles passent de la BDRH a la BDR des que tous leurs amdrgadioiés.

4Mise en correspondance et estimation de carte simultanéedepuis le début de ce cha-
pitre, nous avons pu constaté que les données nécessairesisel en correspondance et a la
construction de carte sont tres similaires. De plus, la miseorrespondance par la méthode des
graphes de correspondancest un processus trés flexible qui peut bien s’adapter auniséca
de salle d’attente Ainsi, au moment ou I'on met une observation en correspocelavec la
CAA, on construit un graphe de correspondangedont on extrait une cligue maximugi,,.
L'observation est alors séparée en un ensemble d’amersfidsitc C,,) et non identifiés. Ceux
gui ne sont pas identifiés sont alors mis en correspondameel@BDRH en ajoutant des arétes
(de méme que dans la section 4.2.3) @t en recherchant daris la clique maximun(C,,, qui
contientC,,. Cela signifie que nous voulons un ensemble d’amers hypqtresiidentifiés non
seulement maximum, mais aussi cohérent avec I'ensemblsereations identifieées aux amers
validés.

L'algorithme ainsi obtenu, le FPGMCI, est résumé dans laetéhl. La figure 5.4 illustre les
relations entre les structures de données et les difféegtsithmes mis en jeu. Elle met aussi
en évidence le rble central de la carte de primitives invaeis, utilisée a la fois pour la mise en
correspondance et la construction de la carte des amers.

5.3.3 Implantation

Maintenant que nous avons le principe général de l'algotFPGMCI, il est réellement
nécessaire de conduire une réflexion profonde sur le chaixsttectures de données; le but
étant d’obtenir un algorithme fonctionnant en temps réehsitre robot mobile, avec des mises
a jour aussi fréquentes que possible.

a) Structures de données

Pendant le fonctionnement de I'algorithme, nous devongestales informations sur diffé-
rentes structures de données. Ceci est illustré par la figbrteMEme si ces structures ne sont
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TAB. 5.1 — Filtre a Projection Géométrique avec Mise en Corredgoce Intégrée (FPGMCI).
[MISE EN CORRESPONDANCE ET OCALISATION]

1 Metre les obsavaions en carespondance avec la CAA
(en utisant kes pimitves invarianies de | BDR).
2 S la mse en corespondance réusstt, calouer
hposlmdjcagetrapartrdesobservalms
cas conrare, ka posiion nest
esimée quiavec fodométre.

[CONSTRUCTION DE CARTE}

4 Elenﬂelegapiedeoorreqw*danmmrrﬂlaﬂen
gﬂanoehﬁobser\msrmerm'edernfe%
aec les amers hypathélioues.
5 Aouer ks amers ouous non ideniies a la
sde datiente. Is deverent donc des amers

6 Aouer un pont de valdaion a fous kes amers
identiiés.

hypothétioues
7 Velder les amers hypathéliques ayant accumue
sufisamment de ponis de valdation.

8 %ﬂbﬁmﬂsmpdfm&sayartdepassefage
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Filtre a projection géometrique

Observations
Carte de primitives
invariantes ﬂ
| Optimisation
l Levenberg—Marquart
Identification par Filtre relatif

graphe de correspondance

Carte des
' amers

Minimisation aux

Position

moindres carrés du robot

FIG. 5.4: Relations entre structures de données et algorithlares le FPGMCI.

pas extrémement complexes, la facon de s’en servir serandatnte pour 'efficacité de I'algo-
rithme.

1.Carte absolue des amers (CAA) Lorsqu’on met a jour la carte absolue et lorsqu’on ajoute de
nouveaux amers a la BDR, on doit pouvoir faire une traveliséaire de cette structure. Pendant
la mise en correspondance, la construction et le traitechegraphe de correspondance seront
grandement simplifiés avec un accés aléatoire aux ameraillears, lorsque I'on valide ou que
I'on élimine un amer, on a besoin d’ajouter et de supprimer @w@ers. Il faut noter cependant
gue ces derniers événements sont plutdt rares, compar@airgg opérations. Pour ces raisons,
un tableau dynamique parait étre la structure la plus addfztélasse vectode la STI> en est

un bon exemple).

20bservation De méme que pour les amers, on a principalement besoin dlanersée li-
néaire efficace pour cette structure. Cependant, I'accasoaié rend les choses plus faciles sans
avoir d'influence notable sur la performance. Une structier¢éableau dynamique parait de nou-
veau la mieux adaptée.

3.Triangles et segments Pendant la mise en correspondance, il sera nécessaireaterém
de nombreuses requétes de recherche (rechercher par exempégment dont la longueur est

SLa STLest une bibliothéque de classes de base définies par la&®GESon principal intérét est de fournir des
algorithmes spécifiés de fagon tres rigoureuse avec destgarae complexité temporelle. Par exemple, la classe
vectorpermet de stocker des objets en mémoire et garantit que Iplegité de I'accés a ces objets €xl)
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Structures de données impliquées dans I’algorithme de mise en correspondance

Carte absolue hypothétique
Carte absolue des amers

(repere absolu)

Base de données de Segments

Indexée par la longueur
( Amer 2 P £
( Amer 1 ( Segment 2 W
( Amer 0 ( Segment 1

Xy
Segments liés
Triangles liés

( Segment 0

Longueur

Extrémité 1 : Amer
Extrémité 2 : Amer

e "
Observations

© Base de données de Triangles
(Repere capteur)

Indexée par I’aire

( Triangle 2
( Triangle 1
( Triangle 0
Aire
Sommet 1 : Amer

Sommet 2 : Amer
Sommet 3 : Amer

Observatlon 1
Observatlon 0

FIG. 5.5: Résumé des structures de données nécessaires éathatgoFPGMCI.
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proche de celle d’'un segment observé). Lorsqu’on validewilmpn élimine les amers hypo-
thétiques, de nombreuses insertions et suppressionst sgroessaires. La meilleure facon de
répondre a ces besoins est sans doute d'utiliser une ar@dde recherche équilibré (un arbre
rouge/noir par exemple) indexé par les invariants (longeidas segments et aires des triangles).
Le classeSTL multimappropose ces fonctionnalités.

4 Relations entre amers, segments et trianglesChaque amer a besoin de connaitre les seg-
ments et triangles dont il fait partie. Cette relation seiissée au moment de sa validation ou de
sa suppression. Lorsqu’on valide un amer, chaque segmeimnagtie triangle dont il dépend doit
savoir qu’il a un amer hypothétique de moins, et éventuai@npasser de la BDRH a la BDR.
Lorsqu’on supprime un amer, il faut détruire tous les segmen triangles qui en dépendent.
On a donc besoin d'un parcours linéaire, d’'une insertion'wal suppression efficaces. Notre
choix se porte donc sur une liste doublement chainée quopeopes services de fagon tout a fait
satisfaisante.

b) Complexité de I'algorithme

Nommonsn, le nombre d'observations réalisées, et n,;, le nombre d’amers validés et
hypothétiquesy,,, le nombre d’identifications apres I'étape 1 (voir table =f).,, le nombre
d’identifications apres I'étape 4.

TAB. 5.2 — Complexité des étapes du FPGMCI.
| Etape| Complexité |
1 Pour chaque triangle observé, le rechercher dans la BDR3 log(n;) + ¢(Ciy))-
2 Calculer la position (voir 4.2.2)O(n,,).

3 Trier les segments identifiés selon la covariance de I'egton de leur longueur |
O(n?,log(n,,)). Se reporter Deans & Hebert 2000pour des détails.
4 Pour chaque triangle observé, le rechercher dans la bassdéek hypothétique|:
O(n3log(n) + ¢(Com))-

Tester chaque observatio®(n,,).

Tester chaque amer hypothétique (ny;).
7 Pour chaque amer validéf;,, amer), construire les triangles et les segments cor-
respondants O (any (n; + ny)?), aveca < 1.
8 Pour chaque amer élimingx,, amers), détruire les segments et les triangles cor-
respondants O (3ny;(n; + ny;)?), avecs < 1.

ol

(o)}

Avec ces notations, on peut exprimer la complexité tempods chaque étape (cf. table 5.2)
et obtenir ainsi la complexité globale suivante (sans teminpte de I'optimisation de la CAA,
réalisée de maniére asynchrone) :

C = 0(n2log(n) + c(Cr) + ¢(Cem)), (5.1)
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ouc(Cy,) ete(C.,,) sont les complexités de I'extraction de la clique maximtynet de son ex-
tension maximund’,,,,. La complexitéa priori de ces derniéres complexités est exponentielle (la
recherche de clique maximum est un probleme NP-complet)ei@zmt, lorsque suffisamment
d’observations sont disponibles, I'utilisation de noswptives invariantes dans la construction
des arétes du graphe donne des contraintes suffisammest fadr rendre le probleme traitable
en temps réel. En pratique, la recherche de la cligue maximi@ns notre graphe est faite en
recherchant le plus gros sous-ensemble de noeuds ayanégi€s et un cardinal compatibles
avec une clique (ce qui se résume a un tri des noeuds du grauhekn vérifiant qu'il s'agit
bien d’'une clique. De cette maniere, on obtient la compdexit mieux :

c(Cn) = O(ny(ng + np)log(ny(n; +np)) + nfn)
c(Com) =~ O(no(ng + np)log(ng(ng + np)) +n2, + Nemnm)

D’ou, puisquen,,, + ne, < n, €tng < ny,
C = O(ni log(ny) + neny log(neny)) (5.2)

En pratique,n, n'est jamais tres grand : moins de dix observations sonteptés en méme
temps.

5.3.4 Reésultats expérimentaux

Les résultats expérimentaux présentés dans cette sectivieqnent de données collectées
avec notre véhicule autonome (cf. section 7.3) alors qué-cektait conduit manuellement sur
le parking de 'INRIA Rhbéne-Alpes. Lors de ces expérimeotag, la vitesse du véhicule était
limitée a2m/s et le nombre d’amers dans I'environnement était limité a dduf une raison
matérielle de disponibilité et de colt des amers).

a) Mesure du temps moyen d’exécution

Le premier résultat a signaler concerne les performancesraeres de rapidité d’exécution
de I'algorithme. Durant nos tests sur un PC cadencé a 1.2 &dtetemps moyen d’exécution
était inférieur & 2 millisecondes (avec des pics a 50 mdlseles au moment de I'optimisation
de la carte absolue).

Le protocole expérimental ayant permis de mesurer la valedessus est le suivant : tout
d’abord, on considére une séquence datée de données captegistrée sur le robot pendant
les phases de conduite manuelle. Cette séquence se composendemble de mesure de dé-
placement (fréquence d’acquisitioB0H =) et d’'un ensemble de mesures laser (fréquence d’ac-
quisition :8 4+ 2H z). Toutes ces mesures sont associées a une date d’acquisgiqui permet
d’appliquer I'algorithme FPGMCI sur une station de bureaaisydans les conditions d’'une
exécution réelle sur le processeur embarqué.

Ensuite, I'algorithme est instrumenté par un outil spésgatians I'estimation de temps d’exé-
cution. Cela signifie qu’on ajoute a toutes les fonctiondsgtds dans le programme une pe-
tite fonction chronometre qui note les temps d’entrée etatiesde la fonction. Evidemment,
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cette fonction chronometre, comme toute séquence d’ictsdrumachine, représente un colts en
terme de temps d’exécution. Les temps d’exécution meserésitsdonc légérement supérieurs
alarealité.

Finalement, I'algorithme FPGMCI a été appliqué sur une segeiele 1500 observations
laser et 5000 mesures odométriques. Le processus d’optionisde la carte absolue n’est mis
en oeuvre qu'une fois toutes les 30 observations laser.

b) Trajectoire et carte obtenue

La figure 5.6 présente une carte absolue et une trajectdineées en temps réel au cours de
la conduite manuelle. La seule information dont disposey$tesne a l'initialisation est le fait
que la distance minimale séparant deux balises est supg&a60 centimeétres. Lors de I'exécu-
tion de cette trajectoire, I' estimation de position étaspinible a tout instant. Cette propriété
sera particulierement intéressante en association agaalderithmes de suivi de trajectoire au
chapitre 7.

20 T T T T T T

Amers ¢ ©
Trajectoire ——
15 F o -
E .
>; 10 I~ o o I
=
5 — —
= o
Position initiale (0,0) N
0r —— Marche arriere _
o o
&
-5 l l l l l l
-5 0 5 10 15 20 25 30

position X [m]

FIG. 5.6: Trajectoire et carte des amers calculées en temps réel

c) Evaluation de la qualité de la localisation

Afin de valider notre module de localisation, il est nécassde le comparer a un autre
module qui servira de référence. On pourra alors mesuneelie entre la position renvoyée par
notre module et celle affrmée par le module de référenceh&tabusement, comme souvent
en robotique mobile, le module de localisation présenté datte section était destiné a étre le
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module de localisation le plus précis installé sur le rodaeun module de référence n’était
donc disponible.

1.Méthodologie Deux solutions apparaissent alors : valider I'algorithroe sn systeme ex-
périmental simulé ou déterminer un processus indirect tidation. Eliminons tout d’abord le
systeme simulé : pour qu’un tel systeme représente bierala&€il faut mettre en oeuvre des
techniques de calibration complexes (capteurs, actiashdant il faut ensuite valider la calibra-
tion. Méme si cette calibration est possible, il sera erdiiificile de quantifier la part d’impré-
cision due a I'algorithme de celle due a la calibration. Lstégne simulé ne sera donc vraiment
utile que pour la premiere validation : vérifier qu’avec desées parfaites, I'algorithme arrive
a un résultat parfait. C'est heureusement le cas'!

Finalement, pour valider le FPGMCI, nous avons choisi d'oleeles conséquences de sa
précision. Le systeme de localisation traite chaque dotas& et en déduit une estimation de
la position a laquelle la mesure a été réalisée. Or les dariasger brutes forment une séquence
relativement dense (2 points/degrés) de mesures de disthrast donc possible de construire
une image sur laquelle seront superposées toutes les séguBnmesures laser, dessinées a par-
tir de I'estimation de leur position d’acquisition. On ait ainsi une image de I'environnement
qui sera plus ou moins précise selon la précision de la kai#din, on parle ici de précision en
termes de finesse des contours. La figure 5.7 présente unéidelie.

2Résultats La qualité de notre module de localisation est révélée mas tispects de la fi-
gure 5.7. Tout d’abord, la plupart des impacts laser sur hesra (numérotés de 1 a 14) sont
concentrés dans un cercle 8lecentimetres de diametre, alors que les amers sont des i@dind
de 15 centimétres de diameétre et que la mesure de position des @sieestiméea 0.5% de la
distance {0 centimétres 20 metres). Il s’agit donc d’un trés bon résultat. En second lie vé-
hicule marqué d’'un “C” sur la figure est particulierement regsant. Trois ensembles d'impacts
peuvent y étre distingués, certains correspondant a deandes supérieures2) metres. Le
premier ensemble correspond a des observations faitessdagositionP;, le deuxieme corres-
pond a un point de vue situé éh et le troisieme erP;. Cependant, méme si ces points de vues
sont éloignés, non seulement dans I'espace, mais aussledsemaps, les ensembles d'impacts
correspondants sont cohérents et surtout alignés (lardafan qui apparait dans I'ensemble
des points vus depuiB, est due a la détection de l'aile arriere du véhicule par l¢ezagaser).
Cela montre a la fois la stabilité et la précision de l'algurie. Ces propriétés sont aussi illus-
trées par le troisieme aspect de la figure : les impacts lasele mur du batiment marqué d’un
“B” sont, eux aussi, bien concentrés et tres bien alignésdgerochements visibles sur la figure
correspondent a la forme réelle du batiment).

d) Robustesse de 'algorithme

Pour finir sur les performances de cet algorithme de lodadisavoyons quelles sont ces
limitations : tout d’abord, la localisation n’est possilgjee dans les espaces ou au moins deux

6Grace a une campagne de calibration expérimentale.
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FIG. 5.7: Localisation : validation expérimentale.
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amers sont visibles. De plus, pour que la construction darte des amers soit robuste et efficace,
il faut observer toutes les arétes de la triangulation deskenble des amers. Cela signifie que sile
systéme voit un couple d’'amed, B) puis un coupléC, D), mais que le capteur ne peut jamais
observer ni(A,C) ni (B, D), alors il pourra construire deux cartes locales B) et (C, D)
mais la relation entre ces cartes restera trés vVadtrm pratique, pour ne pas étre exposé a ces
problemes, il faut que les amers soient placés judicieusedans I'environnement. Nous nous
sommes penchés sur ce probleme ddradalier & Sekhavat 2002b]toutefois ces résultats
sortent du cadre du présent travalil.

Une seconde difficulté de cette algorithme vient du probldessrajectoires fermé&®Quand
le robot se déplace sur un long périmetre puis observe desaoua partie de la carte qu’il a ob-
servée initialement, 'accumulation des erreurs fait lgesit souvent difficile de savoir s’il s’agit
d’un lieu inconnu ou de I'observation de la carte connue. Dmloreux travaux ont été, et sont
encore, réalisés pour résoudre ce probl§@iemann & Konolige 200Q]Dans notre cas, ce pro-
bléme n’a pas été observé dans notre environnement re¢stneimmue les contraintes précédentes
étaient respectées. Cela ne signifie en aucun cas que lthlgerprésenté dans cette section est
une solution parfaite au probleme des trajectoires fermegagit en effet d’'un probleme parti-
culierement complexe, et il est peu probable qu’il soit jmesle le résoudre sans un traitement
spécifique, ce qui n'a pas été fait dans le cadre de cette.thése

Pour finir, signalons que pour la configuration d’amers etrdgettoire présentée dans la
figure 5.7, l'identification des observationsaujoursété possible.

5.4 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de présenter notre contributiorr@hlgme de construction de
carte et localisation simultanée (SLAM). Nous proposonsagsembler la mise en correspon-
dance par graphe de correspondances et I'algorithme dudilprojection géométrique, de fagon
a obtenir un fonctionnement efficace et robuste de I'algoré conjoint : le Filtre & Projection
Géométrique avec Mise en Correspondance Intégré (FPGMCI).

Cette intégration est parfaitement justifiée par la fortexpnité des structures de données
manipulées par les deux algorithmes.

Les résultats obtenus traduisent I'efficacité du FPGMClsichisn en termes de précision de
la localisation que d’efficacité calculatoire.

’C’est le principe d’une carte topologico-métrique.
8traduction approchée de “closing-the-loop problem”, & me ponfondre avec un systéme en boucle fermé
"closed-loop system".



Chapitre 6

Suivi de trajectoire sécurisée

6.1 Introduction

Comme nous l'avons vu en introduction, la réalisation d’udehe de navigation intention-
nelle demande la mise en place d’une boucle localisatiot@e, ou plus généralement d’'une
boucle sensorimotrice. Nous avons présenté notre visida partie sensorielle de cette boucle
dans les chapitres sur la localisation (chap. 4) et la coctsbn de carte (chap. 5). Nous allons
maintenant nous intéresser a la partie motrice.

Dans le chapitre 3, nous avons vu deux types de représantttioe tache de navigation ; une
représentation sous forme de comportement et une repadsergous forme de trajet. Lorsque la
tache est définie par un comportement, la partie motrice dedale est immédiate, par simple
application du comportement. Au contraire, lorsqu’il stadjun trajet (route, chemin, trajec-
toire), il est nécessaire de définir un moyersdérre ce trajet.

Par ailleurs, lorsqu’un robot exécute une tache de nawdgautonome, la question de la
sécuritése pose nécessairement. Le robot doit, en effet, garars@darité des entités présentes
dans son environnement (piétons, cyclistes, autres viésicl et faire attention a la sienne.

Les deux problématiques ci-dessus sont des questiongclassie la robotique autonome, et
en conséquence, de nombreuses solutions ont déja été gesptens la littérature. Pour le suivi
de trajectoire, on peut citer en particulier les travaux denSon[Artus et al. 2003, Samson &
Ait-Abderrahim 1991t KanayamdKanayama et al. 1990pour la proximité de leur contexte
applicatif. Pour ce qui est de I'évitement d’obstacles, dmbreux travaux utilisent la notion de
champs de potentiel[Borenstein & Koren 1989; 1991, KhafiB3, Ulrich & Borenstein 1998;
2000] ou la méthod®ynamic Window[Fox et al. 1997]

Les solutions que nous allons proposer dans ce chapitrééobgcues dans I'optique d’'une
intégration dans une architecture de contrdle bayésiarineh@pitre 7) Notre objectif est donc
de montrer que I'on peut aussi exprimer les problémes de suide trajectoire et d’évitement
d’obstacles sous formes de problemes d’'inférence bayésienet de mettre ainsi en évidence
les possibilités sémantiques qui en découlent.

111
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6.2 Contexte applicatif

Le robot que nous considérons dans ce chapitre est un vélaatdonome de type CyCab (cf.
fig. 6.1).

2 x X
FIG. 6.1: Le CyCab et son modele.

Nous considérerons que le CyCab évolue dans le (@lam). Il peut donc étre décrit par une
configuration tridimensionnelle : ses deux coordonnéesadéipn x ety et sont orientatior
(cf. fig. 6.1).

Par ailleurs, pour piloter le robot, nous lui envoyons unpgewd’'ordre moteufV, ®). ¢ est
'angle de braquage appliqué sur les deux essieux est la vitesse désirée pour le milieu de
I'essieu avant (point” sur la figure 6.1).

6.3 Suivi de trajectoire

6.3.1 Spécification du probléme

Définition 24 — Trajectoire  En premier lieu, nous définissons une trajectoire commeame f
tion du temps dans le produit cartésien de I'espace des aoafigns et de I'espace moteur.

T: T — CxU
t — (z,y,0,V,P)

Définition 25 — Erreur de suivi A un instantt, la trajectoire T' définie une configuration de
référenceC,.(t) et commande de référenég(t) : (C,,U,) = T'(t). Au méme instant, le robot
réel est dans une configurati@rn(t).

L'erreur de suivi est défini comme la différence ertitg) etC,.(¢). On la note

5C(t) = C(t) — C,(t) = (5X, 8Y, 50)
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Cible de 4.
référence -

FIG. 6.2: Variables utilisées dans le suivi de trajectoire.

La figure 6.2 donne un apercu graphigue de ces variables.

L'objectif de cette section est de définir un programme bayéen pour calculer les com-
mandes(Vy, ®,) a appliquer pour suivre la trajectoire, connaissant les cormandes de réfé-
rence(V,, ®,), et I'erreur de suivi (6.X,dY,60).

Remarque : Pour pouvoir appliquer le suivi de trajectoire que nousralaéfinir, il n'est
pas indispensable que la trajectoire soit définie dansd@sples configurations. Il est juste
nécessaire que les variabl@s\, oY, 00) et (V,., ®,.) soient accessibles.

6.3.2 Repeéres bibliographiques

Le probleme mentionné ci-dessus est un grand classiquerdieddque autonome. Parmi les
solutions les plus connues, on peut citer les lois de compsadd Kanayama et de Samson.

a) Contrdleur de Kanayama

Dans son article de 199&anayama et al. 199Q]Kanayama décrit une loi de commande
prévue pour contréler un véhicule sur une trajectoire dassabnditions similaires aux nétres.
La seule différence est le remplacement du contr6le en atgleraquage par un contréle en
vitesse de rotation, notee Toutefois, comme on peut déduitede ¢ et réciproquement, cela
n'empécherait pas d’appliquer cette loi.
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La solution proposée par Kanayama est donnée par I'égalitarge :
Va\ V,.cosdl + K,0X (6.1)
wa )\ w4+ Vi(K,0Y + Kpsind6) '

b) Contréleur de Samson

SamsorjSamson & Ait-Abderrahim 1993 lui aussi proposé une loi de commande pour un
robot mobile sous les mémes hypothéses que Kanayama. tiémuke contrdle qu'il propose

est la suivante :
|Z V. cos 00 + K, 0X (6.2)
wa )\ wy+ KV, 0Y 50 4 [(,50 '

c) Bilan

Malgré I'efficacité de ces contrdleurs, plusieurs raisonsxont amené a choisir d'implémen-

ter un contréleur sous forme de probléme d’inférence bayéss :

— Tout d’abord, nous devons rappelé que notre objectif @siadjrer notre contréleur dans un
suivi de trajectoire avec évitement d’obstacles. Pour pe tyapplication les contréleurs
traditionnels ont révelé un manque de souplesse : étanptéess, ils supportent diffi-
cilement de se voir restreindre, par I'évitement d’obstacl’ensemble des commandes
admissibles.

— Par ailleurs, nous avons constaté expérimentalementagueontréleurs avaient du mal a
gérer de trés grandes erreurs. Il est tout a fait possiblecglzesoit di a une implantation
imparfaite des contréleurs. Toutefois, notre intuitiohase ce probleme est lié a la borne
sur la vitesse de rotation, imposée par la cinématique dicwieh

— La derniere raison, et non la moindre, est notre volonté &id une architecture de
contrdle entierement bayésienne, du traitement de la pgocea la génération des com-
mandes.

6.3.3 Spécification du comportement de suivi de trajectoire

De méme que le systeme d’évitement d’obstacles que nousnpegésns par la suite, notre
comportement de suivi de trajectoire a été concu comme uslgore d’inférence probabiliste.
Pour spécifier le comportement, nous utilisons le mécanidenéusion par diagnostic décrit
en 2.3.5.

Rappel : Si A et B sont deux variables, nous définissons une variable de ditigi§ pour
exprimer la cohérence entreet B.

A et B sont alors levariables diagnostiquégsar 5.
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a) Principe

Le principe fondamental de notre comportement de suivi @ec¢toire est la fusion d’ordre
moteurs élémentaires. Nous allons donc définir cing mod&8ésentaires — trois pour corriger
I'erreur de suivi et deux pour tenir compte des commande®fizance — et utiliser ensuite un
modele de fusion pour réunir ces modeles et trouver une comesarespectant au mieux tous
les modéles.

b) Modéles élémentaires pour la correction de I'erreur de sivi

1.Correction de I'erreur longitudinale  Intuitivement, le comportement élémentaire que nous
voulons définir est le suivant : lorsque le robot est derriereéhicule de référence, il avance
pour réduire son erreur, d’autant plus rapidement que seuerX est grande.

Ce comportement ne met donc en jeu que la vitesse dégjréel’erreurd X. Pour traduire
la relation entre ces variables, nous introduisons unebkride diagnostid)*. Cette variable
doit exprimer la cohérence entre I'errellX et la commandé/;. Dans ce contexte, nous dirons
gu’'une commandé’; est cohérente avec une erreuX si cette commande permet de réduire
lerreur o .X.

Formellement, on définiP(1)X | V; 6X) par la distribution en cloche illustrée dans la fi-
gure 6.3 :

PIFX |V 6X) = ¢ 3(VamnoX))Ps(0x)~2

On peut faire deux remarques sur cette définition :

— Lavaleur deP([I{¥ = 1] | V; 0X) atteint son maximum pour; = 1(6X). Cette valeur
deV;, correspond donc a la commande idéale a appliquer pour eobrig.

— La largeur de la cloche, définie p&(6.X) permet de définir un niveau de priorité pour
la commande idéale : plus(d.X) est petit, plus cette commande sera prioritaire dans le
processus de fusion.

Pour le suivi de trajectoire, les fonctiopset S sont définis ci-dessous :

— D’une part, on pose

p(dX) = a*.0X

Cette définition signifie qué (1) | V; 6X) atteint son maximum pour une valeur tg
proportionnelle &.X. Comme pour tout contréle proportionnel, il faudra faireeatton
aux relations entre les gains et la constante de temps dénsgstour éviter les problémes
éventuels d’'oscillations.
— Drautre part, on pose (cf. fig. 6.3) :
S(6X) = max((1 = %[0X])05ux  Tnin)
Cette équation définit le niveau de priorité associé a cettentande : plus l'erreur est

grande, plus le systéme est slr que la correction propoiteest la bonne, donc plus la
commande doit étre prioritaire et pl$§s.X) doit &tre proche de

min*
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FIG. 6.3: Modele élémentaire pour la correction de I'erreugiitudinaled X . A gauche, modele
de diagnostic paramétré par la valeur de I'erreur. A dradlution de la fonctior5(9.X) en
fonction ded X.

2.Correction de I'erreur latérale  Nous définissons le modéle de correction de I'erreur lagéral
0Y avec un schéma proportionnel similaire au modele ci-deSausignification est la suivante :
pour corriger une erreur latérale, le robot doit braqueraaalpe ou a droite, selon le signe de
cette erreur. De nouveau, plus I'erreur est importantes f@systeme est assuré de la nécessité
de braquer.

Pour obtenir ce comportement, on introduit une variable idgrstic liant® a §Y fgg.
On définit ensuite la distributio® (13} | ®, §Y") de fagon similaire au modele de correction de
I'erreur longitudinale.

3.Correction de I'erreur d’orientation  Finalement, le méme raisonnement s’applique pour le
modéle de correction de I'erreur d’orientation : pour cgefi une erreur d’orientation, le robot
doit braquer a gauche ou a droite, en fonction du signe delieet de la direction du mouvement
(c’est a dire le signe dg)).

On introduit donc la variable’ et on définitP(1}’ | ®, 60 V;) de fagon similaire aux
modeles précédent.

c) Modeles élémentaires pour l'utilisation des commandeseadréférence

Intuitivement, tant que l'erreur de suivi est faible, le\dule trajectoire peut se faire en
appliguant directement les commandes de référence.

Pour obtenir ce comportement, nous introduisons deux fi@sveariables de diagnostic :
I“//; et L%’;. La cohérence entre une commande désirée et une commanéidace sera tout
simplement leur proximité.

Formellement, on définiP(I“//; | V4 V,) en posant :

P(IV | VaV,) = e 30Va Voo

De cette fagon, la valeur de la probabilifé([[“,f: = 1] | V4 V) atteint son maximum pour
Vy = V., c’est a dire lorsque la commande désirée est égale a la codente référence. Pour
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exprimer le fait que l'application de cette commande n’asbrfiaire que lorsque I'erreur de
suivi est faible, on choisit une valeur @¢.comprise entre,,,;, €to,., plutdt proche der,,,..
La distribution sur[g’; est définie en utilisant le méme raisonnement.

d) Modéele de fusion

L'objectif du modéle de fusion est de rassembler les cingéatexiprésentés ci-dessus. Le
modele obtenu permettra ensuite de choisir les commanggsdig@er en trouvant un compromis
entre les différents modeles.

Formellement, le modele de fusion est une distribution @otg sur lesl2 variables intro-
duites dans les modeéles élémentaires. On construit doréctantposition suivante :

P(Vy®qV, @, 6X §Y 00 I I 1Y I3 Igr) = (6.3)
P(Vy ®q) P(V, ®,) P(6X 8Y 660) P(I)X | Va 6X) P(Iy7 | Vy ;)
P(I3" | ©48Y) P(Ig) | 460 Va) P(Ig7 | D4 ;)

Dans la distribution conjointe précédente, toutes lesaldes diagnostiquées sont supposées
indépendantes et de distribution uniforme. Toute I'infatimn concernant leurs relations sera
donc contenue dans les distributions sur les variablesatgdstic.

A partir de cette distribution, en utilisant la régle de Bsyen peut inférer :

P(Va®a | (V, @) (X 0Y 60) Iy = 1] [Iy; = 1] [Ig, = 1] I3, = 1] [[g; =1])  (6.4)

Dans cette expression, toutes les variables de diagnasticcsapposées vraies (égale a 1). Cela
signifie que I'on souhaite que toutes les relations de coltérsoient respectées. Par exemple,
Jgg = 1 signifie que I'on veut trouver un angle de braqudgecohérent aveéd, c’est a dire un
angle de braquage qui tant a reduire I'errétwr

Lorsque deux modeles sont antagonistes, la commande cuuaerprobabilité maximale
représentera un compromis entre les commandes proposésspux modeles. C’est dans la
résolution de ces antagonismes que les niveaux de prigibéisipar les modeles élémentaires
interviennent. En effet, dans ce cas le compromis est lecbatye des commandes proposées par
chaque modeéle, pondéré par les niveaux de priorité.

On peut voir dans la figure 6.4 une illustration de comportenge notre systeme de suivi.
Pour chaque graphe, la commande résultante est celle quinmsex” (V' | §X V.) ou P(® |
Y 60 ®.). Comme la courbeP(V | 6XV.) est plus proche dé&(V | 6X) que deP(V |
V.), on constate que I'erreur longitudinal&” a bien plus d’'influence sur la vitesse choisie par
le véhicule que la vitesse du véhicule de référence. De laem@aniére, I'angle de braquage
optimal est un compromis entre ce qu’il est nécessaire de faur corriger I'erreur latérale
oY et I'erreur d’orientationié. Il n’est influencé que trés légerement par I'angle de brgguie
référence.

6.3.4 Convergence : expression analytique du contréleur

Afin de pouvoir prouver les propriétés de convergence deermntroleur, nous avons cher-
ché a en déterminer une expression analytique similairéasixke Samson et Kanayama.
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FIG. 6.4: Suivi de trajectoire : résultats de la fusion de comtean

Dans la pratique, I'exécution de notre comportement dei sigitrajectoire se fait en deux
temps. Dans un premier temps, la distribution 6.4 est estisué le domaine des commandes
admissibles, puis, dans un second temps, la commande gumisexcette distribution est choisie
pour étre appliquée au robot.

En développant I'expression

P(Vy®a | (V; @) (0X 0Y 00) [Iyy = 1] [Iy; = 1] (15, = 1] [I3, = 1] [I5} = 1])

on constate deux points importants :
— D’une part, I'expression des fonctions de diagnostic $ouse de distance de Mahalano-
bis garantit que le maximum est unique : la distribution fedt un produit de distributions
en cloche, similaires a des gaussiennes (cf. annexe A).
— D’autre part, on se rend compte que la dépendance Bpted, est relativement faible :
V; ne dépend pas de, et &, ne dépend que du signe @ig. On peut donc trouver deux
expressions indépendantes pojjet d,.

Puisqu’on travaille avec des distributions en cloche tifasile de déterminer de fagon analy-
tique les commandes de probabilité maximale, il suffit demhéiner le maximum de I'expression
ci-dessus. Aprés développement des calculs, on trouve :

aX6X oy, + V. S(Vy, 6X)
Va = oy, + S(Vy,6X) (6.5)
a¥ 6y S((I)d, 59) 0y, + sgr(Vd) a? 66 S(‘I)d, 5Y) 0o, + @, S((I)d, 5Y) S(‘I)d, 59)

D, = 6.6
d S(®4,00) 00, + S(@g,0Y) 00, + S(Pg, Y ) S(®q,00) (6-:6)

A partir de ces expressions il devrait étre possible de detar les propriétés de convergence
de notre contrdleur. Toutefois, la complexité des équatinises en jeu nous a empéché de mener
les calculs a leur terme.

De fagon empirique, il semblerait que le contrbleur stabilie véhicule sur une position
présentant un Iéger retard par rapport a la position deegéér. Pour une trajectoire de référence
rectiligne al.0ms~!, on observe une stabilisation expérimentale proch@ e= —0.5m, Y =
0,00 =0).
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6.3.5 Convergence expérimentale
a) Protocole expérimental

Pour illustrer les performances de notre comportement ok dwn véhicule de référence,

nous avons utilisé le protocole expérimental suivant :

— D’une part deux trajectoires particuliére sont considéréune trajectoire rectiligne a vi-
tesse constanted( = Orad etV, = 0.8ms~!) et une trajectoire circulaire a vitesse et
angle de braquage constants. (= 0.2rad etV, = 0.8ms~!). De par la symétrie de notre
plate-forme expérimentale (cf. 7.3), ces trajectoiresvpatétre considérées comme re-
présentatives des situations réelles auxquelles notrepadement de suivi sera confronté.

— Dr’autre part, le véhicule est placé successivement sumgemble de positions de dé-
part correspondant a de grandes erreurs de suivi2 metres d’erreur longitudinale;6
métres d’erreur latérale et75 degrés d’erreur d’orientation. Pour chaque erreur irgtial
I'historique de I'erreur de suivi est enregistré jusqu’'&tabilisation. Ces historiques, pour
I'ensemble des erreurs initiales, sont ensuite rassershlidss graphes 6.5.

b) Résultats

La figure 6.5 montre les réponses de notre comportement diface a ces situations expé-
rimentales. Sur ces graphes, chaque ligne correspond @ajpetdire de convergence.

On constate que, quelle que soit I'erreur initiale, mémeedlieeci est trés importante, le
comportement de suivi trajectoire génere des commandeanyénent rapidement le véhicule
sur sa trajectoire (erreur de suivi proche de zéro).

6.3.6 Conclusion

Dans cette section, nous avons montré comment utilisermhedissme de l'inférence baye-
sienne pour décrire un comportement de suivi de trajectGrace a une expression sous forme
de fusion par diagnostic, nous pouvons maitriser les @ifftsr niveaux de priorité associés a la
correction des différentes dimensions de I'erreur de suivi
Le comportement de suivi de trajectoire que nous obtenoihsséeprs avantages par rapport
a des contrdleurs classiques :
— Tout d’abord, étant exprimé comme un probleme d’inférdragesienne, il est prét a étre
intégré dans les architectures de contrdle bayésiennasaysgprésenterons au chapitre 7.

— Ensuite, méme si nous avons fait le choix de spédifipriori les modéles élémentaires,
ce n'est pas la seule spécification possible. Il est toutteefaiisageable d’utiliser des
techniques d’apprentissage bayédieabeltel et al. 2003]Jpour apprendre ces modéles,
par exemple a partir de I'observation d’'un conducteur humai

— Finalement, le comportement que nous obtenons s’est é@xjpérimentalement, capable

de réagir correctement a des erreurs de suivi tres impadant
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FIG. 6.5: Suivi d’'une trajectoire : ensemble des trajectoiresanvergence de I'erreur de suivi
(0X,0Y") & partir d’'un ensemble de grandes erreurs initiales.

6.4 Evitement d’obstacles réactif

6.4.1 Présentation du probléme

Pour faire évoluer un robot dans un environnement inconmaom contrélé, il est nécessaire
de lui fournir un moyen de préserver sa sécurité et celle desopnes évoluant autour de lui. En
particulier, pour rendre plus robuste I'exécution de weg@es décrites a un plus haut niveau de
représentation, un systeme d’évitement d’obstacles tleippgéparé a réagir a des changements
imprévus de I'environnement. Cette section présente legipes de notre module d’évitement
d’obstacles.

Objectif :  Le but de la technique d’évitement d’obstacles présentés datte partie est de
venir en complément d’'un systeme de conduite de plus haeanjde type suivi de trajectoire
planifiée ou suivi de trajectoire sensorimotrice.
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6.4.2 Etude bibliographique

La plupart es méthodes d’évitement d’obstacles réactifdesméthodes localel§-0x et al.
1997]et[Brock & Khatib 1999). Les approches locales n’essaient pas de modéliser emvi’
ronnement du robot. Elles ont plutét pour but d’utiliser teesures faites par les capteurs pour
en déduire des commandes slres. Ainsi, en étant plus sietpdasn codt calculatoire moindre,
elles sont plus appropriées a une réaction rapide a un eméroent non-statique. Cependant, on
ne peut attendre de ces méthodes qu’elles générent unmsalptimale. Dans certaines confi-
gurations des obstacles, il arrive méme que le systeme Isgii® dans une situation dont il ne
peut sortir tout seul.

a) Champs de potentiel

L'idée générale des méthodes de champs de potentiel, grepdasitialement par O. Khatib
en 1986, est de construire une fonction résumant les butsadgation (la plupart du temps,
atteindre une configuration particuliere) et le besoin é&es collisions. Cette fonction doit
décroitre en se rapprochant de la position but, et croitr€approchant des obstacles. Le pro-
bleme de navigation se transforme alors en un problemeidigation : trouver les commandes
qui permettent d’'amener le robot au minimum global de la fimmc Cette fonction n’est souvent
définie que par rapport au but et aux obstacles, cependantires contraintes peuvent y étre
incluses simplement, par addition ou produit selon leunreat

De nombreuses extensions aux champs de potentiel ont gtéggéms depuis 1986. On peut
citer par exemple les VFF (Champs de force virtu¢Byrenstein & Koren 1989]les VFH
(Histogramme de champs de vecteyB)renstein & Koren 1991]et leurs extensions telles que
VFH+ [Ulrich & Borenstein 1998]et VFH* [UIrich & Borenstein 2000] Leur principe de base
étant de trouver le meilleur chemin pour atteindre le butrpdes chemins sars.

b) Steering Angle Field (SAF)

La méthode SAF, proposée par Feiten et al en 1994, utilise les obstaclesquoiraindre
'angle de braquage dans un domaine continu. En parallegntrole de la vitesse est un pro-
cessus de négociation itératif entre le module de pilotadeadt niveau et le module d’évitement
d’obstacles local.

Une des premiéres extensions a cette méthode a été puhtiggsimmons 1996]Elle for-
mule le probleme d’évitement de collision en un problemeptiisation dans I'espace des
vitesses (vitesses de translation et de rotation).

¢) Dynamic Window

L’approche Dynamic Windota été décrite dangox et al. 1997] Elle propose elle aussi
d’éviter les obstacles en explorant I'espace des commasheléscon a maximiser une fonction

1Littéralement, Champs d’angles de braquage.
2Littéralement, Fenétre dynamique.
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objectif. Cette fonction prend en compte la progression k&eposition but, la position des obs-
tacles les plus proches et la vitesse actuelle du robot. @étieode est directement dérivée de la
dynamiqgue du robot, ce qui la rend particulierement adagiéemouvements a grande vitesse.
Le probleme lié a la complexité algorithmique du processogtimisation est résolu en
utilisant les propriétés dynamiques du robot (accélémalilneaire ou angulaire limitée) pour
limiter I'espace de recherche . Ces contraintes qui réduisspace de recherche sont appe-
léesContraintes Duresar elles doivent impérativement étre respectées. Au amatriorsque
la fonction objectif inclut des préférences sur le mouvenuknrobot, on parle d€ontraintes
Molles

d) Environnements dynamiques et Velocity Obstacles

Dans le cas particulier d’obstacles en mouvement, des méshspécifiques ont été déve-
loppées [Large et al. 2002][Blondin 2002) en utilisant la notion d&elocity ObstacleGros-
sierement, cette notion consiste a projeter les obsta€esip et leur mouvement prévu, dans
I'espace des commandes s(res. Chaque objet mobile génaerendensemble d’obstacles dans
'espace des commandes. Ces obstacles correspondent amaodes qui vont provoquer une
collision dans un futur plus ou moins lointain.

Dans le cas général, les paramétres du mouvement des elstadont pas connagriori et
doivent étre déduites des observations. Les réactiongeidgnt d’obstacles sont alors calculées
en fonction de ces prévisions. Actuellement, ce qui rendriéthodes d’évitement d’obstacles
dynamiques difficilement applicables est la difficulté d&tir une prévision fiable de trajectoire
a partir des observations. Pour cette raison, nous ne ntresserons ici qu’aux méthodes, dites
réactives, qui proposent une commande sdre uniqguementiadealobservation courante.

e) Evitement d’obstacles et suivi de trajectoire

Lorsque I'on cherche a réaliser des manoeuvres d’évitediebstacles pendant la réalisa-
tion d’'une trajectoire planifiée, plusieurs problémes agisaent : D’abord, si on considére un
robot non-holonome, on peut supposer que la planificati@ana tompte de la non-holonomie
et ainsi a planifié une trajectoire faisableorsqu’un algorithme d’évitement d’obstacles réactif
génére des commandes d’évitement, le véhicule quittejeatoae planifiée. Il ny est alors plus
garanti que I'objectif initial de la trajectoire reste adieable.

Pour répondre a ce probléme, des solutions particulieregtérproposées daffisamiraux
et al. 2002; 2004] Le principe de ces méthodes est de chercher a déformejjaattome dans
son ensemble afin d’éviter I'obstacle imprévu tout en rdstantain que la trajectoire atteint
I'objectif initial et vérifie les contraintes cinématiques véhicule.

Ces méthodes semblent trés prometteuses. Toutefois, pstatit elle sont rendues diffi-
cilement applicables par leur complexité calculatoireparticulier sur une voiture autonome.
Dans les expérimentations que nous avons mefédsbvre et al. 2004]apres détection de
I'obstacle, le véhicule s’arrétait pendant quelques nasytour calculer la trajectoire déformée,
puis repartait pour terminer I'exécution.

3Faisable : respectant a tout instant les contraintes citi¢nes du véhicule.
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Afin d’obtenir une plus grande réactivité, nous avons chaéssacrifier la garantie de ter-
minaison du suivi de trajectoire. L'évitement d’obstacigge nous allons présenter dans cette
section ne calculera sa commande qu’a partir de la perceptiorante.

Contribution  Au vu de tout le travail déja réalisé sur I'évitement d’olests, nous devons
signaler que notre objectif est plus de réfléchir sur 'espren de I'évitement d’obstacles que
d’y proposer une nouvelle solutioNous avons donc concgu, avec C.Koike, un systeme d’évi-
tement d’obstacles exprimé comme un probleme d’inférencerpbabiliste. L'originalité de
notre approche se situe principalement dans son expressi@i dans la sémantique qu’elle
permet de spécifier.

6.4.3 Situation expérimentale

Rappelons que le CyCab peut étre piloté grace a une vitess@réinéet a un angle de bra-
guaged. Il est équipé d’'un télémetre laser a balayage 180 avec une résolution angulaire
de 0.5°. Cependant, cette résolution entraine des volumes de detmgeimportants pour la
gestion de la tache d’évitement d’obstacles en temps réatoBséquence, nous résumons l'in-
formation a huit valeurs, les distances a I'obstacle le plashe dans des secteurs angulaires de
22.5 degrés (cf. fig. 6.6). NommonB,,k = 1...8 les variables probabilistes correspondant &
ces 8 mesures.

En outre, nous supposons que le robot est piloté par un sgstemplus haut niveau (conduite
au joystick ou suivi de trajectoire par exemple) qui lui foirune commande désirée sous la
forme d’un couplgV,, ®,).

Finalement, comme dans notre cas particulier le systémpasale perception sur l'arriere,
il est impossible de le laisser se déplacer en marche arfié®ns toutefois que la méthode
présentée ici pourrait étre adaptée a une perception parmpra.

Objectif : Dans ce contexte, notre objectif est de rechercher les coniesaa transmettre au
systeme d’asservissement bas-niveau, de fagcon a gamasticurité du véhicule tout en appli-
guant les commandes désirées autant que possible. Nouglagoss dans le cas ou les obstacles
ne sont pas agressifs : le but des obstacles est aussi dearstcurité (on retrouve le concept
de navigatiorréflexive[Kluge 2003] c’est a dire qu’on suppose que le comportement des objets
dans I'environnement est similaire & notre comportement).

Dans le reste de cette section, nous allons présenter deex thinférence pour atteindre cet
objectif : la premiére inférence est construite a partir éigles qui expriment les commandes a
appliquer pour éviter les obstacles. On parle alors de progration prescriptive. La seconde
inférence utilise plutét une approche proscriptive : [tément d’obstacles ne fait qu'interdire
les commandes dangereuses, mais ne donne pas d’indicatiolascommande a appliquer.
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FiG. 6.6; Evitement d’obstacles : situation et variables.

6.4.4 Programmation prescriptive

Le modele que nous allons décrire maintenant transformsoleléme de I'évitement d’obs-
tacles en un probléme de fusion bayésienne de sous-modeésiptifs. On commence par
exprimer le comportement a adopter pour réagir a chaqueédocapteur indépendamment, puis
on utilise un processus de fusion de commandes pour géméoamnoportement qui tient compte
de toutes les données.

a) Définition de sous-modeéles

Dans un secteur angulaifeon définit une distribution de probabilité siir, &) connaissant
les commandes désirées et la distabcenesurée dans ce secteur :

P(V® | Vg®yD;) = Bi(V | VaDi) Pi(® | ®4D;) (6.7)

ou P(V | Va®uD;) et P(® | ,D;) sont des distributions gaussiennes centrées respectiveme
sur uy (Vy, D;) et ue(®q4, D;), avec des écarts types (Vy, D;) et oe(P4, D;). Les fonctions
v, lke, 0y, 0 Sont définies de facon a ressembler a des sigmoides (cf.figt 6.8).

On peut faire deux remarques principales dans les figurest@78. D’abord, pour ce qui
est deuy et g, ON peut voir que les fonctions sont congues de fagon a egpliildée simple
suivante : plus I'obstacle est éloigné, plus on essaye deeslai commande désirée, et de fagon
inverse, plus I'obstacle est proche plus les fonctiookercheront a mettre le systéme en sécurité.
En ce qui concerne le contrdle de la vitesse, nous consigddroe le systeme est en sécurité
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FiIG. 6.7: Définition des moyennes d&(V | V,D;) et P,(® | ,D;) selon les distances mesu-

rées.

lorsque sa vitesse est nulle. Pour I'angle de braquage,'plstacle est proche plus le robot
cherche a s’en éloigner en braquant au maximum de ses pivésilsi I'obstacle est a droite, le
robot braquera a gauche et si 'obstacle est a gauche, librag droite. L'existence de ces deux
solutions est traduite par les deux courbes sur le grapheaite de la figure 6.7.

Ensuite, les écarts types de la figure 6.8 peuvent étre vumeotes niveaux de contrainte.
Par exemple, quand un obstacle est trés proche du roboar{desD; petite), la vitesse de ce
dernier doit étrempérativementontrainte a zéro. L'adverbe “impérativement” est traghait un
écart type proche de zéro. Au contraire, quand I'obstadiéo@s (ou inexistant), le robot peut
eventuellement suivre la commande désirée, mais le faiptiguer une commande différente
n‘augmente pas le risque de collision. Ce faible niveau déraiorte (adverbe “éventuellement”)
est le résultat d'un écart type important.

Voyons maintenant comment ces différents niveaux de dotgragont fusionnés dans un

cadre probabiliste.

ov(Vg, D)

L L} I I
0 2 4 Dj[m] 6
I:Lwin I

ax

8

1

oo (®q, D;)

L A I I
0 2 4 Dj[m] 6
dmin I

ax

8

1

FiG. 6.8: Définition des écarts types d&(V | V;D;) et P(® | ®,D;) selon les distances

mesurées.
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b) Fusion des commandes

Connaissant les commandes désirées et la plus courte disteegurée dans son secteur,
chaque sous-modéle, défini gacVv® | V;®,D;), nous fournit une distribution de probabilité sur
les commandes a appliqguer. Comme nous ne pouvons appliqueequommande, nous allons
devoir fusionner ces huit distributions pour gu’il n’enteegju’une, et extraire de cette derniére
une commande qui répond au mieux a la commande désirée ebauaintes de sécurité.

Pour cela, nous nous plagons dans le contexte de la PBR &giteh2) et nous définissons
la distribution conjointe suivante :

P(V®Vy;®; Dy...DsS) = P(Dy...Dg) P(Vy®,) (6.8)
P(S)P(V & | Vy®yDy...DsS)

ou la variableS € [1... 8] est définie de facon a ce que lorsdiie- 4, le sous-modelécontrdle
le robot. P(D; ... Dg) et P(V;®,) sont des distributions non définies : comme nous savons que
nous n’aurons pas besoin d’elles dans les futurs calcui&st pas nécessaire de les spécifier.

De plus, comme il n’est pas nécessaire de favoriser un saakele particulier, nous définis-
sonsP(S) par une distribution uniforme. Finalement, la sémantigee cest mise en exergue
par la définition deP?(V® | V; &y Dy ... Dg S) :

PV Q[ Vyg®PaDy...Ds[S=1i]) = F(V&|VyP4D;)

En utilisant I'’équation 6.8, nous pouvons maintenant emprila distribution qui nous inté-
resse réellement :

P(V® | Vy®yDy...Dg) = (6.9)

> (PS)YP(V O | Vy®g Dy ... D5 S))
S

Cette équation est en fait le lieu ou les différents niveauxalgrainte exprimés par les fonc-
tions oy, et oo vont prendre tout leur sens. Plus un sous-modele exprimageacantrainte de
sécurité forte (obstacle proche), plus sa distributionlssrcommandes sera piquée. Ainsi les
sous-modeles qui ne voient pas d'obstacles dans leur sextetribueront a la somme par une
distribution plutét plate, alors que ceux qui percoivens dbstacles dangereux ajouteront une
distribution piquée, et de cette facon, auront plus d’infee(voir fig. 6.9). Finalement la com-
mande réellement exécutée par le robot sera celle qui mseiR(iV ® | V; &, D;...Dyg)
(équation 6.9).

c) Résultats

Lafigure 6.10 illustre le résultat du systeme d’évitemenbdtacles appliqué sur un exemple
simulé. Le CyCab simulé est conduit manuellement (au moyem joystick) dans un environ-
nement carré. Dans cette situation spécifique, le condudegnande en permanence une vitesse
maximale et un angle de braquage nul. Sur la trajectoire ariil® on peut observer que I'évi-
tement d’obstacles courbe la trajectoire aux abords des.ne plus, en regardant la densité
de points, on peut imaginer la vitesse du robot : il freinadpril s’approche des murs et suit la
vitesse désirée quand les obstacles ne sont pas trop ménacan
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Commande due a un s
\Lobstacle proche sur Commande due a un obstacle
la gauche modérément proche sur la droite

Commande désirée

P(V ® | Dy sVy®,)

Vitesse

FiG. 6.9: Distribution de probabilité sur la vitesse et I'angkbraquage, résultant du processus
d’évitement d’obstacles.

6.4.5 Amélioration de la sémantique : la programmation proscriptive

L'approche précédente fournit un résultat satisfaisaieenes d’évitement d’obstacles. Ce-
pendant, on peut se demander si la sémantique d’'un tel medul&ellement pertinent&n
effet, lorsqu’on désire qu’un robot se déplace sans collign, il peut étre plus judicieux de
spécifier ce qu’ilne doit padaire plutdt que ce qu'il doit faire.

Nous allons maintenant spécifier un modéle de fusion bayési®mndé sur des sous-modeles
proscriptifs.

a) Définition de sous-modéles

Dans la spécification prescriptive des sous-modéles, ofaiw@xprimer les commandes a
appliquer en fonction des distances mesurées ainsi quedawnde contrainte associé a ces com-
mandes. La relation ent(@’, ®) et D; était donc d’ordre fonctionnel : on voulait donc exprimer
quelque chose qui ressemblga®) = f(D;). Il était donc naturel de construire une distribution
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FIG. 6.10: Trajectoire du robot lorsque la commande désiréeasttante : vitesse maximum et
angle de braquage nul. La trace est réalisée en dessinantalibqutes les 0 millisecondes.

sur(V, ®) connaissantD;.

Dans le cas d’'une approche proscriptive, la sémantique rinespest différente : on cherche
a exprimer les commandes qui sont sdres au vu d’'une mesurssta@aeD,. On veut donc
une relation au sens mathématique du tefinmais cette relation n’est pas nécessairement une
fonction. Pour exprimer ce type de modéle, le plus simplalegiliser une méthode de fusion
par diagnostic (cf. chapitre 2).

1Evitement d’obstacles Dans un secteur angulaifeon définit une variable de diagnosfig
variable booléenne qui exprime la compatibilité en termesécurité entréV, ®) et D;. En
pratique, pour calculeP(; | (V,®) D;), on définit une fonctiorV,,..(®, D;). Etant donné un
angle de braquage, V,,....(®, D;) est la vitesse maximale applicable sans collision aveadg pl
gros obstacle ayant pu provoquer la mesixe La figure 6.11 illustre la construction de cette
fonction.

On construit ensuite :

— soit une distribution en plateau (ég. 6.10),

P(L;=1](V,®)D;) =(V <= Ve (P, D;)) (6.10)

— Soit une sigmoide en deux dimensions (éq. 6.11) si on veutlistribution continue.

1

1 4 eV —Vinaz(2,D))) (6.11)

P(L;=1[(V,®) D;) =1

a estenrelation avec la pente de la sigmoide au point d’irffexi est important de choisir
une pente assez forte pour deux raisons : d’abord, cela pefeerimer le caractere
impératif de la contrainte de sécurité, en rapprochantuidign 6.11 de I'équation 6.10.

4Au sens mathématique, une relation entre deux ensemlBes est un sous-ensemble de leur produit cartésien.
Poura € Aetb € B,onaa Rb = (a,b) € R. Une fonction est une forme spéciale de relation.
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De cette maniere, le respect des contraintes de sécuritdegsiconsidéré comme une
contrainte dure. Ensuite, une pente forte au point d'infleximpose des plateaux tres
plats, ce qui permet de considérer de maniere équiprobabtes les commandes sans
danger.

P(I; [ (V,®) D)

4
Vmax® @ max

FiIG. 6.11: Construction dé(1; | (V,®) D;) (& droite) : le modéle cinématique du robot est
utilisé pour tester les commandes admissibles en fonctiorednesure de distance (a gauche).

2.Suivi de consigne La commande qui sera générée par le module d’évitementtdicles doit
d’'une part étre sare, et d’autre part, respecter autant qasilple la commande désirée par le
pilote de haut-niveau. Il s'agit ici d’'une contrainte molfgr opposition aux contraintes de sé-
curité. Pour exprimer cette contrainte molle, on commeragedgfinir une variable de diagnostic
I, qui juge de la cohérence entre les commandes a appligUér) et les commandes désirée
(Va, ®4). On donne ensuite B(I, | (V, ®) (V4, P4)) une forme de cloche assez évasée :

P(Ia] (V,®) (Vi &) = 2 (F1) 3 (*51) (6.12)

La différence entrery, et 0 donne I'importance relative accordée au respect/gdet ®,. Si

oy est plus grand ques, alors il est plus important de respecter I'angle de bragugge de
suivre la vitesse. Face a un obstacle, le robot préférergégea plutét que de changer son angle
de braquage. Dans le cas contraire, c’est le respect dedsseitqui passe avant la direction.
Puisqu’il est prét a changer souvent de direction pour nerglastir, le robot adopte alors un
comportement beaucoup plus agressif. Le choix des valeuwssldeux parametres dépendra de
I'application. Cependant, il est généralement plus sOraltavy I€gérement inférieur a;, .

b) Fusion des modeles

Pour fusionner un ensemble de sous-modeéles de diagnastit)ise le programme bayésien
illustré par la figure 6.12. Finalement, la commande apgkgest celle qui maximise la distribu-
tion de fusion car elle respecte au mieux toutes les comémirtoutes ces variables de diagnostic
valent 1 (cf. chapitre 2).
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En considérant I'expression de la question résultant degs-s10odéle, on constate un pro-
bleme potentiel : étant exprimée comme un produit, il essipds que I'instanciation de cette
guestion donne une distribution de probabilité dégénéréke partout. Dans le cas spécifique
d’un véhicule n’acceptant que des vitesses positivest fagile d’éviter cette situation dégé-
nérée en garantissant qi¥/; | ([V = 0],®) D;) = 1 quels que soiend et D;, c’est a dire
queV = 0 est toujours une commande sdre. Avec une perception oraniginnelle, on peut
envisager d’accepter aussi des vitesses négatives. Dans,den’est pas judicieux de conserver
la contrainte précédente, car il peut étre intéressantid@dur éviter un obstacle trop agressif.
La détection d’une distribution de fusion dégénérée esstala diagnostic d’échec de la fuite,
ou de situation de collision inévitable.

Variables Pertinentes
(V,®) : Commandes recherchées
(Vyg,®4) : Commandes demandées
1, : Variable de diagnostic associé¢d, )
Dy...Dg : Distances mesurées
I ... Ig : Variable de diagnostic associée allx-1 g
Décomposition
P(V,®) (Vq,®q) 4 Dy...Dg I ... I3) =
P(V,@)P(Va, ®a)P(1a | (V,®) (Va, q))
[T, P(Di)P(I; | (V. ®) D))
Formes Paramétriques
P(V,®), P(Vy,®,4), P(D;) : Uniformes
P(1; | (V,®) D;) :  Questions aux sous-modéles d’évitement
d’'obstacles
P(I; | (V,®) (Vy, ®4)) : Question au sous-modeéle de suivi de
consignes

Description
Spécification

Programme

Identification :
P(L; | (V,®) D;) . Construction & partir du modéle cinématique
P(Ig| (V,®) (Vg,®q)) : apriori
Question :
P((V, (I)) ’ (Vdv (I)d> Dy .. -DS [Ii = l]izlmg [Id = 1}) X
P({Ia = 1] | (V,®) (Vi ®a)) [Ty P = 1] |

FIG. 6.12:Fusion de sous-modele par diagnostic

c) Résultats

Les figures 6.14 a 6.17 illustrent la construction progkesdie la distribution de probabilité
sur les commandes a appliquer. Dans chaque figure, on trogaadche, la distribution sur les
commandes proposée par le sous-modele, et a droite, celitarét de la fusion du modéle
courant avec tous les modeles précédents.

Pour cet exemple, on se place dans les conditions suivantes :
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— Les commandes désirées correspondent a une vitgssmyenne et un léger angle de
braquageb, vers la gauche.
— Aucun obstacle n'a été détecté Bn, D5, D5, D, et Dy.
— D, correspond a un obstacle lointaif, a un obstacle modérément prochelgta un
obstacle proche.
La figure 6.13 illustre cette situation.

FIG. 6.13: Résultats de I'évitement d’obstacles : situatigméexnentale.

Distribution issue du sous-modéle Résultat de la fusion
P(V@\Vdd)d [[dzl]) P(V(I)]Vdd)d [[d:1])

0.8 - 0.8 -
0.6 - 0.6 -
04 - 04 -
0.2 - 02 -

Suivi de la consigne

FIG. 6.14: Calcul progressif dB((V, ®) | (Va, ®4) Dy ... Ds [I; = 1);=1..s [Lla = 1]), étape 1.

1. La figure 6.14 présente I'état initial du processus deofusA gauche, le sous-modele
de suivi des consignes propose une distribution en cloagrée su(V;, ®,). A droite,
puisqu’il s’agit du premier modéle considéré, sa distitnuse retrouve a I'identique dans
la distribution de fusion.

2. Dans lafigure 6.15, on constate le peu d’'influence du matiélétement connaissaiis.

A gauche, la distribution de commande sure proposeée pardelmautorise presque toutes
les commandes sauf un léger angle de braquage a droite eitessevmaximale. Comme
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Distribution issue du sous-modéle Résultat de la fusion
P(V & | Dy [l =1]) P(VO|Vy®yDy o [ly=1][I.2=1])

Evitement d’obstacles connaissdmt

FiG. 6.15: Calcul progressif dB((V, ®) | (Va, ®4) Dy ... Ds [I; = 1];=1..s [1a = 1]), étape 2.

ces restrictions ne s’opposent pas aux commandes désa@kstribution de fusion n’est
presque pas modifiée par la perception Ceci est particulierement visible dans la non
modification des lignes de niveaux en bleu sous la nappe dabpildé.

Distribution issue du sous-modéle Résultat de la fusion
P(V & | Dy[ly=1]) PV O | Vy®yDy 4[lg=1][[1.4=1])

Evitement d’obstacles connaissdmt

FIG. 6.16: Calcul progressif dB((V, ®) | (Va, ®4) Dy ... Ds [I; = 1);=1..s [1a = 1]), étape 3.

3. Par rapport a la perceptioh,, la perceptionD, a plus d’'influence sur la distribution
de fusion. Dans la figure 6.16, on constate que le sous-madétespondant &, in-
terdit une plus grande partie de I'espace moteur. Globatenies commandes interdites
correspondent a des mouvements en ligne droite avec ursseiteoyenne a grande. En
observant les lignes de niveaux de la distribution de fysionconstate que l'intégration
de la distribution proposée par le sous-modeéle déformadégent la distribution de fu-
sion. Toutefois, le maximum de la distribution n’est pasldé, ce qui signifie que ce
sous-modele ne s’oppose pas aux commandes désirées.
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Distribution issue du sous-modéle Résultat de la fusion

Evitement d’obstacles connaissdny

FIG. 6.17: Calcul progressif dB((V, ®) | (Vy, ®4) Dy ... Dg [I; = 1]i—1.s [Is = 1]), étape 4.

4. Finalement, la figure 6.17 illustre I'influence d’un olzdéaproche (distanc®g petite). En
conséguence, le sous-modele corresponddnt propose une distribution de commande
ou les seules commandes possibles correspondent a un geagaximal a gauche avec
une trés faible vitesse, ou bien a un braquage a droite awewitesse quelconque. Les
restrictions imposeées par ce modele sont en oppositionlagezommandes désirées. On
constate donc que les lignes de niveaux sont fortementrdéts sur la distribution de fu-
sion. La commande correspondant au maximum de probahilitéspond a la commande
la plus proche de la commande désirée et compatible aveodsmimtes de sécurité.

6.4.6 Bayeésien, prescriptif ou proscriptif : quelles différence8

Apres avoir décrit ces deux modeles bayésiens de compantatigeitement d’obstacles, on
arrive nécessairement aux deux questions suivantes eqiiffitrence y a-t-il entre le modéle
proscriptif et le modéle prescriptif ? En quoi est-il intésant d’utiliser un modéle bayésien pour
I'évitement d’obstacles ?

1-Module proscriptif oy < 0g
2—-Module proscriptif oy > g

3 B -
\/&2\4//51 3—Module prescriptif

| |
FIG. 6.18: Comparaison des trajectoires d’évitement d’obsacl

Commencons par la différence entre prescriptif et proséri figure 6.18 donne un apercgu
qualitatif de cette différence. Dans chaque trajectoge donsignes demandées sont une vitesse
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maximale et un angle de braquage nul. Avec une approcherptbge, s'il est plus important de
suivre la vitesse que de respecter I'angle de braquagedtaaje 1), la trajectoire est déformée
avec une courbure plus faible mais plus tot que dans le casngef (trajectoire 3), afin de
ne pas réduire la vitesse. Par ailleurs, dans le cas prtifcdp constate que si on choisit de
privilégier I'angle de braquage (trajectoire 2), le systene déforme plus la trajectoire et, ainsi,
s’arréte devant I'obstacle sans avoir dévier de sa trajecitatiale.

Revenons maintenant a I'intérét d’utiliser une formulatimayésienne du probléme de I'évi-

tement d’obstacles. Plusieurs points peuvent étre évquuésustifier cette formulation :

— Tout d’abord, la simplicité et la clarté de la décomposiém sous-problémes simples dont
les résultats sont ensuite mis en commun,

— Ensuite, la simplicité de I'expression des niveaux de reamte et la richesse de cette ex-
pression : toute déformation de la nappe de probabilitécéésa un sous-modéle est
synonyme d’information sur les contraintes a respectesuwues libertés dont dispose le
systéme.

— Notons aussi la richesse de la liaison avec le pilote deiigaau : on peut imaginer un
pilote de haut niveau qui demande des commandes exotiquigpelu tourner a gauche,
exactement a 1m/s ou légérement a droite sans dépasses 0@y pe de consigne s’ex-
prime facilement comme distribution de probabilité (avecsans variable de diagnostic),
et s'integre non moins facilement dans la fusion globalestes-modeles.

— Finalement, une expression sous forme d’inférence bay@sis’intégre harmonieusement
dans une architecture de contrdle bayésienne telle quesqaésentées au chapitre 7.

6.5 Conclusion

Ce chapitre nous a permis d’exprimer deux problémes classige la robotique sous la
forme de problémes d’'inférences bayésiennes : le suiviajectioire et I'évitement d’obstacles.
L'intérét de ces expressions est leur sémantique a la g et précise.

Cette richesse a été illustrée non seulement par I'expresi@oniveaux de contrainte va-
riables, aussi bien dans le suivi de trajectoire que damgd®ent d’obstacles, mais aussi par les
notions de programmation prescriptive et proscriptive.

La précision résulte quant a elle de I'utilisation de la ttiedes probabilités et du formalisme
de la programmation bayésienne. Grace a cela, toutes nasssigns ont une base mathématique
solide et une sémantique bien définie.

Arrivés a la fin de ce chapitre, nous avons décrit un jeu detiomealités indépendantes
pouvant étre utilisées comme briques élémentaires darenktraction d’une application com-
plexe de navigation intentionnelle. Dans le dernier chiapié cette thése, nous allons maintenant
nous préoccuper de l'implantation et de l'intégration detés ces facultés sur notre plate-forme
expérimentale : le CyCab.



Chapitre 7

Plusieurs niveaux de représentation pour
une tache complexe

7.1 Programmation Bayésienne Orientée Objet

7.1.1 Insuffisance de la programmation bayésienne

La programmation bayésienne a été définie par BesH&ssiére et al. 1998a;t utilisée
dans de nombreux contextes depyiSoué 2003, Diard 2003a, Lebeltel et al. 2003, Mekhnacha
1999b, Ramirez 2003[Ces principes ont été présentés dans le chapitre 2. Un pnoggdbayé-
sien décrit un probleme en identifiant les variables pentie® en donnant une décomposition de
la distribution conjointe sur ces variables et en identtfaes distributions impliquées dans cette
décomposition, éventuellement a I'aide d’autres prograsbayésiens.

a) Probléme considéré

La notion de programme bayésien est tout a fait adaptée podélser un probleme de fa-
con formelle. De plugBessiere & Group 2003pnt montré que la capacité d’expression de cette
notion lui permettait d’exprimer la plupart des autres agpes probabilistes utilisées en robo-
tique.Malgré toutes ces qualités, deux problemes sont apparus auament de la conception
logicielle de nos applications : un manque de généricité eabsence de la notion d’abstrac-
tion.

b) llustration

Pour illustrer ces notions, prenons un exemple simple iésgiune situation classique en
robotique : un robot ponctuel, caractérisé par son absgis§e robot est mobile et peut recevoir
des ordred/ qui seront calculés par rapportXa. Pour estimerX, le robot dispose de deux
capteurs qui lui fournissent deux donnéeset D,, et d'un modéle de ces capteurs quikea
D1 en utilisant un parametr® et X a D, en utilisantP,. Le programme bayésien qui modélise
le systeme est donné dans la figure 7.1. Si I'on souhaitsertiline approche de programmation
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plus modulaire, on peut utiliser le programme bayésiengmi&spar la figure 7.5, construit a
partir des programmes 7.2, 7.3 et 7.4.

(Variables Pertinentes
X . Etatdurobot

U : Commande
D, : Donnéel
- Dy : Donnée 2
2 P, : Paramétre 1
.5 .S P, : Parametre 2
2 3]3: Décomposition
§ (./Q)- P(XUD1D2P1P2’7T):

P(X | m)P(U | X 7)
P(P1 ’ XW)P(Dl ‘ XP1 71')
P(P2 ’ XW)P(DQ ‘ XP27T)
Formes Paramétriques
Selon le contexte
Identification :
Selon le contexte
Question :
P(U| D1D2P1P27T)

Programme

FIG. 7.1: Systéme exemple : programme bayésien complet

c) Analyse

1.Le manque de généricité apparait dans la redondance des définitions des modelesjles ¢
teurs 1 et 2. Comme ces programmes ont la méme structure, awaropouvoir décrire un
méta-programme bayésieapteurqui serait instancié deux fois dans cet exemple.

2Ll’absence d’abstraction est illustré par la version modulaire du programme bayéslen
paramétres’, et P, sont des parameétres des modeles capteurs et il n'y a que ip¢éréf a les
faire apparaitre dans le programme bayésien complet. B¢ phwr ce qui est de la localisation,
tout ce qu'on demande a un modéle capteur est d’étre capalkikr dne observation du systeme
a un état du systeme. On souhaiterait donc ne voir appadaiirele modeéle global que la distri-
bution P(D; | X «). Ainsi, les autres parametres du modéle capteur devraienbébliés a ce
niveau d’abstraction. Un autre intérét de ce type d’abstraest la flexibilité qu’elle introduit :
si on désire changer de modéle capteur, et prendre mairitenanodele capteur qui dépend de
trois parametres, il n’est pas nécessaire de changer lelenglidal, car celui-ci n'utilise que
I'interface abstraite du modéle capteur, c’est a di@, | X 7).
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Programme

Variables Pertinentes
X : Etatdu robot
U : Commande
Décomposition
PXU|m) =
P(X |mPU | Xm)
Formes Paramétriques
Selon le contexte
Identification :
Selon le contexte
Question :
PU| X )

Description
Spécification

FIG. 7.2: Systeme exemple : programme bayésien de contrdle

Programme

Description

Spécification

Variables Pertinentes
X : Etatdurobot
D; : Donnéel
P, : Parametre 1
Décomposition
P(X D1 P1 | ’7T> =
P(X |m)P(P, | Xm)P(Dy| X Py )
Formes Paramétriques
Selon le contexte

Identification :

Selon le contexte

Question :

P(Dl | X.Plﬂ')

FiIG. 7.3: Systeme exemple : programme bayésien du capteur 1
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Variables Pertinentes
X : Etatdurobot
Dy : Donnée?2
P, : Parametre 2
Décomposition
P(X D2 P2 | 7T) =S
P(X | m)P(Py | X m)P(Dy | X Py)
Formes Paramétriques
Selon le contexte
Identification :
Selon le contexte
Question :
P(DQ | X P27T)

Programme
Description
Spécification

\

FIG. 7.4: Systeme exemple : programme bayésien du capteur 2

Programme

Description

Variables Pertinentes
X . Etatdurobot
U : Commande
D; : Donnéel
Dy : Donnée 2
P, : Parametre 1
P, : Parametre 2
Décomposition
P(XUD1D2P1P2 |7T) ==
P(X |mPU | X m)
P(Pl |X7T)P(D1 |XP17T)
PP | X m)P(D2 | X Py)
Formes Paramétriques
PU|Xm),P(Dy| X Prm)etP(Dy | X P, ) sont les questions des
modéles précédents (fig. 7.2, 7.3 et 7.4)
Identification :
Selon le contexte
Question :
P(U| D1D2P1P27T)

Spécification

FIG. 7.5: Systéme exemple : programme bayésien complet modulaire
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7.1.2 LaPBOO : une méthodologie de modélisation bayésienne
Définition 26 — Classe bayésienne On appelle classe bayésien@i@in septuplé
C= {La R7 T7 Ka {Cl}zzln ’ H’ ﬂ-}

ou L,R,T,K sont des variables aléatoire.est un programme bayésien associé a la classe : ses
variables pertinentes sorit, R, T, K et sa question edt(L | R K 7). = représente I'ensemble
des connaissances préalables utilisées par le programrmeur définirC. {C;},_, , est une
collection de classe bayésienne, éventuellement videclasses dg{C;},_, . sont utilisées
pour construire la distribution conjointe da.

La sémantique des variables est la suivante :

— L :variable aléatoire sur laquell€ exporte une distribution, doit nécessairement exister.

— R :variable aléatoire dont dépend la distribution export&e R n’existe pas, la distribu-
tion exportée est inconditionnelle, elle est conditiolemdhns le cas contraire.

— T : variable aléatoire de transfert (variable locale). Pertke transférer de I'information
d’un objet probabiliste a un autre, ou de générer des marigations.

— K :variable aléatoire dont la valeur est connue/accessilde@ K peut étre une mesure
venant d’un capteur, une décision sur la distribution d’wiasse interne, un parametre
d’'un modéle...

Une classe bayésienne est utilisée pour exporter la digioh P(L | R ).

Pour exporter sa distribution, la classe bayésighre{L, R, T, K,{C;} I1, 7} utilise

IT pour calculer

P(L|RKm) =Y _ P(L|RKTm)P(T | 7)

Comme, par définition/X est une variable dont la classe connait la valguon peut poser
' = A [K = k]. On obtient alors :

P(L| Rr') = P(L | RKn)

Les variables et T' disparaissent de la distribution exportée. L'exportatienla distribution
ajoute donc un niveau d’abstraction a la modélisation.

a) Réécriture du systéeme exemple en PBOO

Nous allons maintenant utiliser le formalisme PBOO poupmsiuler le systéme utilisé
comme exemple au début de cette section. Les programmesibayé@ssociés a ces classes
sont tirés directement des figures 7.1 a 7.5.

Le premier modéle dont nous disposons est un modéle de captiecalculeP (D | X). On
en déduit une classe bayésiefogdelr (table 7.1.a). A partir de ce modéle, on peut définir
une classe bayésienne de localisafi@ealsation (table 7.1.b) qui utilise deux instances
du modele capteur. On ajoute ensuite une classe de cofi@WOe (table 7.1.c) On peut
finalement définir notre systéme glod&0bdt (table 7.1.d) en utilisant une instance de la classe
de localisation et une instance de la classe de contrélegleefi7.6 illustre cette architecture.
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| Classe@) Capteur | Classel)) Localisation
Exporte PO : donnéd X : étatr) Exporte P : état| )
Objets internes : Objets internes :
0 Capteuy(D; | X)
Variables : Capteus(D2 | X)
L = D:donnée Variables :
R = X :état L = X:état
T =0 R =10
K = P:paramétre T =0
K = D; Dy :variables connues
| Class€C) Controle | Classe(d) Robot
Exporte PU : commande X : étatr) Exporte PU : commande )
Objets internes : Objets internes :
0 ContrdlgU | X)
Variables : Localisatior{ X)
L = U:commande Variables :
R = X :état L U : commande
T =0 R =10
K =10 T = X:état
K = 0

TAB. 7.1 — Expression du systéme exemple sous forme de clasgesidrmes.
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PU) =3 x PU | X)P(X)
P(U | X)

AN

PU| X)

{ (U | X) J
P(X U) = P(X)P(U | X)

P(X) Contrdle

P(X | Dy Ds)
P(X Dy Dy) = P(X) P(D, | X) P(D, | X)

Localisation / \

(P(D| X) | P x)
{(DX) J{(DX) J
P(X D)= P(X)P(D | X) P(X D)= P(X)P(D | X)
§ Capteur Capteur )

Fic. 7.6: Architecture de controle définie en PBOO.
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L'utilisation, dans I'application précédente, de la pmsitcomme variable de transfert, pro-
voque, lors du calcul d€(U), une sommation suk. Pour éviter le codt calculatoire de cette
sommation, il est possible de prendre une décision sur taldion P(X). La variable X de-
vient alors une variable connue de I'objRObDOR2 (table 7.2) .

| ClasseRobot2

Exporte PU : commande )

Objets internes :
ControlgU | X)
Localisatior{ X)

Variables :
L = U :commande
R =0
T =0
K = X:état

TAB. 7.2 — Classe bayésiennBR0b02 .

b) En résumé

Une classe bayésienne est donc une structure qui vientgajsur un programme bayésien
pour définir une interface qui pourra étre utilisée par desitmodéles. L'implantation particu-
liere de la classe bayésienne sera un programme probalpbsticulier. Pour le module utili-
sateur, la seule partie utile de la classe bayésienne esttia pxportée (ou publique), c’est a
dire le couple(L, R). Il pourra donc utiliser indifferemment toute classe expot P(L | R)
indépendamment de I'implantation réelle de la clagde”;},_, ., T, K, 11, 7).

Finalement la programmation bayésienne orientée objeD@Best un formalisme efficace
pour définir une architecture de décision bayésienne cantasiusieurs niveaux d’abstraction.
Sa généricité permet de changer une partie de I'archite¢pour changer de méthode de calcul
ou changer de modele par exemple) sans avoir a modifier k2 Fest ailleurs, la notion de classe
bayésienne s’integre naturellement dans un langage érwjet (type C++ ou Java), ce qui
permet de bénéficier de la notion d’héritage. De la notiordthge de classes (C++), on arrive
donc a la notion d’héritage de modeles. Un modéle hérité ditre propose la méme interface
— c’est a dire les mémes variablést R — mais peut réaliser son inférence bayésienne de fagon
différente : en utilisant une autre méthode algorithmigliautre parametres, etc.

La PBOO nous servira de guide pour décrire les architecintégrées qui seront présentéees
dans la suite de ce chapitre.
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7.2 Classes bayésiennes implémentées dans les chapitres pre-
cédents

Cette section nous permet de reprendre I'ensemble desdoneétités décrites dans nos cha-
pitres précédents pour les ré-exprimer sous formes deaddms/ésiennes.

7.2.1 Modélisation de I'environnement

| Classe@) SLAM classique | Classel) Grille d’'occupation
Exporte P(Xy, E) | 7) Exporte PG, | 7)
Objets internes : Objets internes :
0 0
Variables : Variables :
L = (Xt,Et) L = Gt
R =10 R =0
T =0 T =0
K = Z...% K = Zi...%
| ClasseC) Filtre relatif | Classdd) FPG
Exporte P{nv(E,) | 7) Exporte PE; | 7)
Objets internes : Objets internes :
0 Filtre relatif
Variables : Variables :
L = Inv(E) L = E
R =10 R =10
T = 0 T = 0
K = Z...Z K = Inv(E)

TAB. 7.3 — Classes bayésiennes de modélisation de I'enviromiteme

1.SLAM classique Lalgorithme classique de SLAM(sec. 5.2.2, table 7.3.&imes conjointe-
ment I'état du robotX;) et de son environnement() au cours du temps a partir des observations
Zy ... Zy. L'état de I'environnement est résumé par I'état d’'un erntslende primitives simples
(segments, points,...). La distribution exportée prerfdiae d’'une gaussienne multidimension-
nelle résumée par un vecteur moyen et une matrice de coearian

2.Grille d'occupation Le principe d’une grille d'occupation (sec. 5.2.1, tablg)&st d’expor-
ter une estimation de I'état de I'environnement. Pour umpdonné de I'environnement, cette
représentation donne la probabilité que ce point fasseepatl’espace libre ou des obstacles. Il
s’agit donc d’'une représentation appropriée pour planifier trajectoire sare.
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3 Filtre relatif  Le filtre relatif (sec. 5.2.2, table 7.3.c) exporte une repréation de I'environ-
nement composée de propriétés invarianfes (E;)), et donc indépendante de I'état du robot.
Une des spécificités du filtre relatif est son opposition&ysttique aux corrélations. En effet,
la distribution exportée sur les propriétés invariantésias distribution gaussienne sans aucune
corrélation (sa matrice de covariance est diagonale).

4 Filtre a projection géométrique Le filtre & projection géométrique (sec. 5.2.2, table 7.3.d)
utilise le filtre relatif pour construire une représentatide I'environnement utilisable pour la
localisation.

7.2.2 Localisation

| Classe@) Triangulation | | ClasseC) Loc. temporelle |
Exporte P&, | Z, m) Exporte P¢(t), () | Zs ... Zo )
Objets internes : Objets internes :
0 Capteu(Z; | &)
Variables : Variables :
L = X L = 7(t),&t)
R = Zt R = Z... ZO
T = ¢ T = r(t-1),6(t—1)
K = E.,T K = T
Classe(D) Localisation sans mise en | Classeld) Estimation de confiance
correspondance Exporte P(Ceft) | Z, )
Exporte P&, | Z, m) Objets internes :
Objets internes : Fausse observatiod;)
Capteu(Z; | X) Observation sans modélg, | Z;_; &)
Variables : Observation avec mod€lg; | E;)
L = X Variables :
R 7, L = Certt)
T = ﬁ7 W R = Zt
K = E T = Cerft—1),Modéle
K = Z;4,¢E

TAB. 7.4 — Classes bayésiennes de localisation.

Quatre classes bayésiennes ont été présentées dans teecthapir la localisation.

1.Triangulation La localisation par triangulation (sec. 4.2, table 7.41djse un filtre de Kal-
man et un mécanisme déterministe de mise en correspondaineste ) pour estimer la posi-
tion du robotX; a partir de I'observatiot¥;.
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2 Localisation sans mise en correspondancePour éviter d’utiliser une mise en correspon-
dance déterministe, nous avons utilisé un mécanisme dbéskian probabiliste avec mise en

correspondance implicite(sec. 4.3, table 7.4.b). Cettaiwation estime elle aussi I'état du robot
X; en fonction des observations. Cependant, la mise en comdapoe, représentée par les va-
riablesE et W n'est pas une variable connue (comfen 7.4.a) mais une variable de transfert.

3.Localisation temporelle Aux classes de localisation spatiale, nous avons ajouté&lasse
bayésienne de localisation temporelle (sec. 4.4, table)tjdi estime la position temporelt€t)
et I'erreur de suivi(t) dans une trajectoire sensorimotrig, a partir de I'observatiol;.

4 Estimation de confiance Nous avons aussi ajouté une classe bayésienne (sec. £5,.tal)
qui estime au cours du temps un indice de confiance fondé sahkxence entre les observations
Z, réalisées et celles attendues connaissant une distnbdgigrobabilité sur la position spatio-
temporelle ;, 7(¢)). Cette classe utilise trois objets internes pour prévaraeservations selon
trois hypothéses : on ne dispose d’aucune information, oconeait que I'observation préce-
dente et la différence de point de vue et on posséde un moai@lelet de I'environnement.

7.2.3 Comportements

Quatre classes bayésiennes visant a générer des commaptieatdes sur le robot ont été
présentées au chapitre 6 sur les comportements.

1Evitement d’obstacles Deux classes se présentent comme une spécialisation dassec
bayésienne abstraite d’évitement d’obstacles : les éeitesrd’obstacles proscriptifs (sec. 6.4.5,
table 7.5.a) et prescriptifs (sec. 6.4.4, table 7.5.b). Gesses calculent une distribution sur les
commandes a appliquér = [V, ®], connaissant des mesures de distance venant de proximeétres
({D:},—, ) et une commande demandég & [V, ®,]) par un niveau d’abstraction supérieur.

2 Réalisation d’'un trajet  Afin de suivre un trajet, nous avons développé un comporteden
suivi de trajectoire exprimé sous forme d’inférence bagse (sec. 6.3, table 7.5.c). Le suivi
bayésien calcule une distribution sur les commandesonnaissant I'erreur de suigj et les
commandes de référence.

7.2.4 Conclusions

En utilisant le formalisme de la PBOO, on peut décrire de fiafmymelle les briques de
base dont nous disposons pour construire des applicationplexes. L'expression “application
complexe” est utilisée ici pour désigner une applicatialis@nt I'intégration d’'un ensemble de
briques de base a travers plusieurs niveaux d’abstraction.

Le but des sections qui vont suivre est de présenter deuicapphs complexes réalisées a
partir de notre bibliothéque de classes bayésiennes.
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Classe(@ Evitement d’obstacles | ClasselC) Suivi bayésien |
proscriptif Exporte PU = [V, ®] | & = [0z, Oyt 064]
Exporte PU | Uy 7) )
Objets internes : Objets internes :
8 x Evit. élémentairel; | U D;) Controdle longitudinglV' | ox; V;.)
Suivi des consignésg. | U Uy) Controle latérdld | oy, 50; ®,.)
Variables : Variables :
L = U L = U=[V,J]
R = Uy R = & = [0m, 0y, 00
T =0 T =10
K = Var de diagnostid; K = Uy

Proximeétres

Classed) Evitement d’obstacles
prescriptif
Exporte PU | Uy 7)
Objets internes :
8 x Evit. élémentair@ | Uy)

\Variables :
L = U
R = Ud
T = S
K = Proximétres

TAB. 7.5 — Classes bayésiennes de contréle.

7.3 Plate-forme expérimentale

7.3.1 Un véhicule autonome : le CyCab

La plupart des problématiques présentées dans ce travailrspirées des difficultés ren-
contrées en travaillant sur la plate-forme de I'INRIA Rhéklpes. Cette plate-forme (fig. 7.7)
est un véhicule électrique doté de la capacité originalecdeqir braquer indépendamment ces
deux essieux. Le modéle général de véhicule qui en résulfgésenté sur le schéma 7.8. Ce-
pendant, pour utiliser un modele simplifié tout en maximidarmanoeuvrabilité, nous avons
choisi d'utiliser une amplitude de braquage identique @al'd et a I'arriere. Dans ce cas, le mo-
dele cinématique résultant est celui d’'une voiture donidéadce inter-essieux serait égale a la
moitié de la distance réelle, ce qui implique un rayon de bagg minimal.

Le CyCab est équipé d’'un systeme informatiqgue complexe aihiiét constitué de deux
micro-contrdleurs et d’un ordinateur embarqué. Chaque avgontréleur est responsable de
'angle de braquage et de la vitesse appliquée sur un esSedinateur embarqué supervise le
systeme global en communiquant avec les micro-contrélgarsintermeédiaire d’un bus CAN.

Cette architecture présente I'avantage de pouvoir définsipurs niveaux de sécurité indé-
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Télémetre a
balayage Sick

FIG. 7.7: Le CyCab, son télémetre laser et deux amers.

& = Vcos(6+ D)
y = Vsin(d + D)
‘9' _ 2Vsin(®)
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FIG. 7.8: Modéle cinématique du CyCab.
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pendants et redondants. Cependant, elle introduit desisetle communication entre I'émis-
sion d’'une commande motrice sur I'ordinateur embarqué retgplication réelle par les micro-
controleurs.

Finalement, comme le CyCab est un véhicule3dekg pouvant atteindre une vitesse de
20km/h, les expérimentations sur le parking de 'INRIA, au milieesd/éhicules du personnel
et éventuellement de spectateurs, ont été parfois paéieaient stressantes. Pour cette raison,
un effort particulier a été porté sur la mise en place de systede sécurité fiables et efficaces,
et sur le développement d’'un simulateur reproduisant lesctéristiques principales du CyCab
et de ses capteurs. Ces développements sortent du cadrealéhest et ne seront donc pas
plus détaillés dans ce document. De plus amples détailaideticependant étre publiés dans un
rapport technique de I'INRIA.

7.3.2 Un capteur embarqué : le télemetre laser

Le CyCab que nous utilisons est équipé de capteurs propritegermettant de mesurer
la vitesse et le déplacement de chaque roue ainsi que I'alegbgaquage appliqué par chaque
moteur de direction.

Nous avons aussi installé un télémetre laser a baldyqgepermet de mesurer la distance
aux objets les plus proches, tous les demi-degrés, dansteusangulaire plan d&0°, situé a
'avant du CyCab (partie grisée sur la figure 7.9). Pour les inesttes algorithmes de localisa-
tion qui seront présentés par la suite, nous avons chorstdlier des amers artificiels dans notre
environnement. Ces amers sont des cylindres recouverte dunface réfléchissante particulie-
rement bien adaptée a notre capteur. Deux amers sont gisibtda figure 7.9.

Finalement, un algorithme de pré-traitement des données &été développé afin de détec-
ter les amers présents dans le champ de vision du captewi, Adus disposons de la position
de chaque amer observé dans le repere capteur. La plupaigdeshmes présentés dans ce do-
cument considérent donc le télémeétre laser comme un détettemers en ignorant les données
brutes. La figure 7.10 donne un exemple de données mesunérstmacapteur sur le parking
de 'INRIA. Chaque petit cercle correspond a un écho lasehdtn de I'image, on distingue les
silhouettes de quelgues véhicules en stationnement. Dearsasont détectés avec trois échos
chacun. La séquence d’échos, en bas au milieu de 'imageespmnd a un mur de 'INRIA.
La qualité de lI'alignement des échos dans cette séquenstrdlla précision du capteur et sa
fiabilité.

1Sick LMS200.



7.3. PLATE-FORME EXPERIMENTALE

d1,d2 : distances mesurées

Amers

Repere
capteur

Fic. 7.9: Mesures avec un télémeétre laser et deux amers.
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FIG. 7.10: Exemple de résultat renvoyé par le Sick sur le pardmfINRIA.
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7.4 Planification et suivi de trajectoires en environnement non
controlé

7.4.1 Objectif

L'autonomie d’un véhicule en milieu urbain est une tache glaxe qui mobilise beaucoup de
moyens actuellement, tant sur le plan humain que financasies chapitres précédents, nous
avons implanté un ensemble de fonctionnalités qui nousgsarat absolument nécessaires pour
augmenter 'autonomie des veéhicules automatiques du flawonstruction d’'un modeéle interne
de I'environnement, la localisation dans ce modéle et sa mjsur au cours du mouvement, la
planification d’'un déplacement dans ce modéle, la réatisalie cette planification en tenant
compte de modifications éventuelles de I'environnement.

7.4.2 Architecture systeme

Pour réaliser cette application, nous avons intégré unnelioleede cing classes bayésiennes
dans la structure illustrées par la figure 7.11.

7.4.3 Expérimentations

La figure 7.12 présente une situation expérimentale typique

Scénario :

— Aprés l'installation rapide et arbitraire d’amers damspace de travail, une premiere phase
de conduite manuelle est exécutée afin de construire un mdeédlenvironnement : une
carte des amers pour la localisation et une carte d’ocaupate I'espace libre pour la
planification.

— Cette derniére et la position courante sont ensuite trasesnaiu planificateur de trajectoire.

— Celui-ci, a partir d'une interface graphique, demande uostion but a I'utilisateur et
calcule, si possible, une trajectoire pour atteindre ce but

— Aprés validation de l'utilisateur, la trajectoire est entée, et éventuellement déformée par
le module d’évitement d’obstacles.

Résultats : On peut observer la réalisation d’'une telle trajectoirecaeecarte d’'occupation
de I'espace libre et les trajectoires des piétons sur ladigut3. Sur cette figure, la trajectoire
planifiée part de la gauche de I'image (position notée “pmsiinitiale”) et va se garer dans la
place disponible en haut a droite de I'image. Pendant I'atx@c, un premier piéton coupe la tra-
jectoire en venant de la gauche. La premiere réaction demsysest une manoeuvre d’évitement
par la droite. Comme le piéton continue a se déplacer verslgedtécart a la trajectoire devient
trop important et une manoeuvre d’évitement par la gauchamsiquée avec succes. Linverse
se produit quand un second piéton coupe la trajectoire.
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FIG. 7.11: Structure d’'une application intégrée : localisagb modélisation de I'environnement,

planification de trajectoire et réalisation de la trajee@n présence d’obstacles.
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iEME *’z}:
R L8 * 7 " Déformation due 2
5 I’évitement d’obstacles ]
Position initiale | l ﬁ _ o
du CyCab S - 5 = 5

FiG. 7.13: Trajectoire réalisée au cours d’'une navigation €§0en présence de piétons et
d’autres véhicules inattendus, sur une trajectoire pkeifi
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Trajectoire planifiée ------
Trajectoire réalisée

X position [m]

FiG. 7.14: Comparaison d’'une trajectoire planifiée et de la ¢tajee exécutée correspondante.
La trajectoire est fortement déformée par la différenceldétle entre les deux axes.

La figure 7.14 illustre les modifications que subit la tragéet planifiée lorsqu’elle est exé-
cutée en présence de piétons. Dans cet environnementeletdiee planifiée n’a pu étre suivie
avec précision qu’a ses extrémités.

Sur le reste de la trajectoire, la vitesse et I'angle de baggsont ajustés par le comportement
de suivi de trajectoire de fagon a garantir la sécurité déops et du robot, tout en respectant la
planification autant que possible.

7.5 Apprentissage et suivi slr d’une trajectoire sensorimo-
trice

7.5.1 Objectifs

L'objectif du travail présenté dans cette section est destraime une application intégrée
capable d’apprendre et de suivre un trajet sensorimotearta g’'une position quelconque dans
le voisinage du trajet. Ce suivi doit de plus étre réalisé deriasre, a la fois pour le robot et pour
les autres entités présentes dans I'environnement. Celdisigue I'on souhaite que le robot ne
soit jamais responsable d’une collision avec un acteur elvifonnement et en particulier un
piéton.

7.5.2 Implantation

On peut décomposer I'objectif ci-dessus en cing taches :
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Apprentissage : Durant la phase d’apprentissage, I'application se liraite structure décrite
dans la figure 7.15 : le robot est piloté en conduite manuelhs dlenvironnement pendant
qu’il enregistre les perceptions extéroceptives et lesmandes appliquées dans une base
de données qui constituera la trajectoire sensorimotAgesi, a chaque instant, on enre-
gistre la vitesse et I'angle de braquage appliqué par letrebla perception extéroceptive
courante : un ensemble de positions d’amers non identifiés ldaepére capteur.

Les quatre phases suivantes constituent I'applicatiorut¥e & proprement parler. Leurs interre-
lations sont illustrées par la figure 7.16.

Initialisation : Etant données une trajectoire sensorimotfige et une observatio® € O,
quelle est la position temporelle du robai)) ? Cette tache est accomplie par la classe
bayésiennéocalisation temporelle initiale

Suivi : Etant donnéeg;,,, O et une estimation(t) de la position temporelle du robot a I'instant
t, quelles sont les commandes qui permettent de sdiyy® Ceci implique qu’il nous faut
aussi conserver une estimation de la position tempor¢tleau cours du suivi. Les trois
classes bayésiennkescalisation temporelld_ocalisation par mise en correspondance im-
plicite etComportement de suivi de trajectotravaillent conjointement pour réaliser cette
tache.

Diagnostic : Etant donnéeg;,,,, O et7(t), nous souhaitons que le systéme soit capable d’évaluer
si les hypothéses (localisations, capteurs, environngreanlesquelles il fonde son com-
portement sont toujours valides. Pratiquement, celafsggir’il faudra maintenir une esti-
mation de la confiance au cours du temps. C’est le rOle de lseckss/ésienne Bstimation
de confiance

Sécurité : En utilisant des capteurs de proximité, le robot doit éapable de garantir que les
commandes qu’il appliqgue sont sans danger de collision Beegironnement, tant que
les obstacles mobiles se déplacent a vitesse bornée. @ util une classe bayésienne
d’Evitement d’obstacles

7.5.3 Liens avec les méthodes d’asservissement visuel
a) Principe

Cette application de suivi d’'une trajectoire sensorimetrious parait devoir étre rapprochée
des techniques d’asservissement visuel. Parmi les noxbrteurs de ce domaine, on peut citer
I'activité particulierement marquée de Chaumd@haumette 2004Rui, lui aussi, a utilisé le
CyCab comme plate-forme expérimentale.

Les hypothéses générales de I'asservissement percaptiescsuivantes :

— On suppose que I'état du robot est décrit par une varjabteu’il accepte des commandes

grace a une variablg

— De plus, il dispose d’'un systeme perceptif lui fournissantvecteur d’observatio®.

— L'élément clef de I'asservissement perceptif est de pwwesrimer la variation de I'ob-

servation comme une fonction, si possible linéaire, descantdes du systeme :

O = f(qg)ouO = F.q
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Apprentissage d’une trajectoire
sensori—motrice

Base de données : Trajectoire Sensori—-Motrice

Enregistrement
>0,
Conduite U
manuelle I_>
: !
Obs}ervatlc?ns Odométrie Proximétrie Organes moteurs
extéroceptives

FIG. 7.15: Structure d’'une application intégrée : apprengjesdiune trajectoire sensorimotrice.

Si f n'est pas linéaire, elle est généralement linéarisée adtopoint de fonctionnement,
et remplacée par son jacobien.
— On suppose par ailleurs que le systeme connait une ohbisardatréférence,.
Le but est alors de trouver les commandes qui aménent lensgsigpercevoir I'observation de
référence, en la comparant avec I'observation courénte
A partir de ces hypothéses, la solution de base des méthased/issement perceptif s'ex-
prime de la fagon suivante :
¢=K.F0,-0,) (7.1)

ou K est un gain intervenant dans la dynamique de la réponse thnsy®t dans ses propriétés
de convergences.

b) Analyse

Dans notre contexte, puisqu’on suppose disposer d’urectmje sensorimotrice, on connait
une observation de référenCg(t) pour tout instant. L'avantage qu’il y aurait a utiliser des tech-
niques d’asservissement visuel serait principalemersile @n complexité obtenu en n’estimant
pas l'erreur de suivg(t).

Toutefois, pour comparer directement deux observatioastinécessaire gu’elles aient une
partie commune. Lorsque le capteur utilisé est doté d’'umghée vision relativement étroit
(caméra par exemple), et lorsque I'évitement d’obstacéderche le suivi de trajectoire, il est
difficile de garantir que I'observation courante et I'obs#ion de référence auront cette partie
commune.

Au contraire, si on estime I'erreur de suivi, on peut s’étmgde la trajectoire, et contrbler le
robot méme si I'observation de référence n’est pas obskrdamns I'observation courante. Dans
ce cas, I'estimation de I'erreur de suivi ne se fera qu’al@ddmeétrie jusqu’a ce que le véhicule
soit suffisamment proche de la trajectoire de référence.
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FIG. 7.16: Structure d’'une application intégrée : suivi sGm#drajectoire sensorimotrice.
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Par ailleurs, nous avons besoin de I'estimation de I'erdgisuivi dans notre algorithme
d’estimation de la confiance.

7.5.4 Résultats simulés

Les figures 7.17 et 7.18 illustrent le fonctionnement deeapplication intégrée dans deux
situations simulées.

15 1
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o o 08 - s .- . . L,
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=0p 1 .
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FiG. 7.17: Initialisation réussie et suivi du trajet sensofiieu.

a) Protocole expérimental

On utilise la méme trajectoire sensorimotrice de référafares les deux applications. Celle-
ci est enregistrée alors que le véhicule est conduit magmelht sur la trajectoire illustrée en
haut & gauche des deux figures. Au cours de ce mouvement, eyisre a la fois les vitesses et
angles de braguage appliqués par le conducteur et les piertesous la forme d’'une séquence
de positions d’amers non identifiés dans le repere capteur.

Avant de commencer le suivi de trajectoire, le véhicule ¢éstédoau milieu de la trajectoire,
avec une erreur latérale de5 metre. Cette position initiale est visible en bas a gauche des
figures 7.17 et 7.18. A partir de la, les deux situations chffié :
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FIG. 7.18: Echec de l'initialisation et suivi du trajet senswoteur avec diagnostic d’erreur.
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Situation 1 : Dans la figure 7.17, le véhicule est placé avec une oriemtgtioche de celle de la
trajectoire de référence dans cette région de I'espace.

Situation 2 : Au contraire, dans la figure 7.18, il a subi une rotation 8@ degrés.

b) Résultats

1.Dans la situation 1, la localisation temporelle initiale (en haut a gauche dedaré) est
trés précise et trés sure. Ceci est le résultat d'une tréseboomespondance entre I'observation
initiale et la localisation temporelle sélectionnée. Céttmlisation temporelle correspond au
triangle blanc sur le trajet réalisé. A partir de cette |sztion initiale, le comportement bayésien
de suivi de trajectoire est appliqué de facon a rejoindredet A chaque instant, I'erreur de
suivi n’est calculée qu’en comparant I'observation cotgast les observations contenues dans
la trajectoire sensorimotrice. On constate, en bas a gadelhe figure, que I'algorithme améne
rapidement le véhicule sur sa trajectoire de référence.

Finalement, la confiance du systeme en lui-méme est estiméewas du mouvement (en
bas a droite de la figure) en vérifiant la cohérence des oligargaéalisées avec celles résultant
de la connaissance sur la localisation. On constate quenfeanoce monte rapidement au fur et &
mesure que de nouvelles observations viennent confirméy@sthéses de localisation.

2.Dans la situation 2, la localisation temporelle initiale est beaucoup moinge gjue dans la
situation précédente (en haut a gauche). Cependant unépdsinporelle se détache et est
choisie comme position temporelle initiale. Elle est repréée par le triangle blanc sur le trajet
réalisé. A partir de cette hypothése, 'algorithme de sd&itrajectoire génére un mouvement.
L'hypothése de localisation initiale étant incohérentemlouvement (en bas a droite) ne rejoint
pas la trajectoire. Toutefois, on constate que cette gituasst immédiatement détectée par I'es-
timateur de confiance (en bas a gauche).

Dans cette situation, I'estimation de confiance n’avaituagcinfluence sur le contrdle. Une
facon basique d’en tenir compte serait de borner la vitegsaipe vitesse maximale propor-
tionnelle a I'espérance de la confiance. Ainsi le robot sefaiutant plus prudent qu’il a peu
confiance en lui. Toutefois, la conception d’'une intégraiittelligente de la confiance dans le
contrdle reste un sujet a explorer.

7.5.5 Intégration de I'évitement d’obstacles

Les résultats présentés dans les figure 7.17 et 7.18 con@aignt a des suivis de trajectoire
exécutée dans un environnement sans obstacles. La fig@rdlisire le comportement de notre
architecture de contréle bayésienne dans un environnephehtomplexe. Cette figure illustre
en particulier la robustesse de notre approche par rapperadifications de I'environnement :
des obstacles imprévus sont placés a proximité de la to@jeqgtendant le suivi et quelques amers
sont supprimés entre I'apprentissage et le suivi.

On constate que malgré ces modifications, le robot suit gactoire sensorimotrice de fagon
assez précise. Toutefois, on constate aussi que les madifise@’orientation manquent parfois
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de douceur. Cette amélioration du contréle fait partie desnigations pouvant étre apportées a
cette application.

7.5.6 Reésultats sur la plate-forme réelle

La figure 7.20 présente le résultat d’'un suivi de trajectsirenotre robot réel. Les données
extéroceptives sont issues de notre détecteur d’amerstilsant le module de localisation par
mise en correspondance implicite, le comportement de sl@iirajet génére des commandes
permettant de corriger I'erreur de suivi. Le module d’émtnt d’obstacles vérifie alors que
chaque commande proposée est slre.

Sur la figure 7.20, on peut remarquer que la réalisation dettest exécutée assez précisé-
ment a2ms~!, en passant a quelques dizaines de centimétres des va@tustationnement. Le
léger écart latéral constaté au milieu de la trajectoirdiési la proximité d’'un mur : I'angle
de braquage permettant de corriger I'erreur ne pourrait &bpliqué qu’en diminuant la vitesse,
choix qui n’est pas privilégié avec les parametres courdat&pplication.

Nous sommes conscient que cette trajectoire expérimepgaieparaitre un peu courte. En
fait, il s’agit plus ici d’une limitation de I'environnemémxpérimental (manque d’amers artifi-
ciels et d’espace de manoeuvre) que d’'une limitation desragiproche. Par ailleurs, la trajectoire
gue nous avons présenté est déja trop longue pour étre cemelét visible dans le champ de
notre caméra fixe, il aurait donc été difficile de visualisee trajectoire plus longue.

7.6 Conclusions/Discussions

A travers de ces expeériences, nous avons voulu démontreiephs aspects des développe-

ment présentés dans les chapitres précédents :

— tout d’abord, la modularité de la programmation bayésemodularité déja envisagée
dans les travaux de Lebeltglebeltel 1999] mais formalisées ici de fagon plus efficace
grace d’'une part a la PBOO et d’autre part a la notion d’abstm,;

— ensuite, la complémentarité et la réutilisabilité de lgpplt des techniques présentées dans
ce document. A partir de cet ensemble d’algorithmes et deshesdplusieurs applications
peuvent étre développées selon les classes bayésierlisgesti

— finalement, I'efficacité et la pertinence de notre travail@apport a la contrainte?*”, leit-
motiv du Robot System Lab de Canberra : un rdRéel travaillant dans un environnement
Réel en temp&KRéel.
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FiG. 7.19: Suivi d’'une trajectoire sensorimotrice avec évigetd’'obstacles. L'environnement
est constitué d’obstacles polygonaux de fagcon a reprodaeggéométrie de parking. Les cercles
jaunes correspondent aux amers. A gauche, la trajectgrégentée est la trajectoire d’appren-
tissage. Le rectangle rose correspond a la position ieitlalvehicule. A droite, la trajectoire en
rose correspond a la trajectoire de suivi. Plusieurs amarété supprimés de I'environnement
et quelques obstacles déplacés de fagon a géner le suiajelettire.
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FIG. 7.20: Suivi d’un trajet sensorimoteur sur un véhicule réel



Chapitre 8

Conclusions et perspectives

8.1 Conclusions

Une tache de navigation intentionnelle (TNI) est consétdé&in objectif et d'un
moyen de rejoindre cet objectif, défini soit par un compogatnsoit par un trajet.

A travers ce document, nous avons voulu étudier les mécasisionmouvement et de la per-
ception d’'un systeme artificiel. Cette étude a été menée enlwdg a répondre a trois questions
essentielles : comment définir une TNI? Comment réaliser iNie? TComment implanter une
TNI?

8.1.1 Contributions

En traitant la question de la réalisation d’'une TNI, nousnavété amenés a étudier trois
compétences fondamentales pour 'autonomie d’un robotilmola localisation par rapport a
un modéele de I'environnement, la modélisation autonoméeeatwifonnement et la génération
effective de commandes motrices. Cette étude nous a pernidgwddopper un ensemble de
contributions qui s’organisent comme suit :

a) Localisation

1.La localisation par rapport a une carte  a été notre premier centre d’intérét :

— Nous avons d’abord étudié la localisation par triangatatPour cela, nous avons mon-
tré comment améliorer les performances d’un algorithme @ r@n correspondance par
graphes de correspondances en identifiant les trianglegfopar des triplés d’amers.

— Ensuite, cette méthode n’étant pas capable de représlentacon satisfaisante les incer-
titudes liées a la mise en correspondance, nous avonguélfermalisme bayésien pour
définir une localisation avec mise en correspondance iiitglic

— Finalement, nous avons montré comment améliorer encooblstesse de notre localisa-
tion bayésienne en utilisant des modeéles de diagnosticskeayé
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2 Localisation sans carte En définissant un algorithme de localisation bayésiennegpgoort

a une trajectoire sensorimotrice, nous avons démontriédahilité de cette méthode alternative
de représentation de I'environnement. Cette méthode estyd@rement intéressante car d’'une
part, elle ne demande pas de construire un modéle complé&trdérbnnement, et d’autre part,
elle peut étre vue comme une hypothese sur la maniere daainseorganismes modeélisent leur
environnement et s’y localisent.

3.Confiance Quel que soit le type de localisation, avec ou sans cart®us$m semblé indis-
pensable que notre systéme soit capable de prendre du eraalgport a I'exécution de sa tache
et évalue sa confiance en lui. Nous avons défini la confianceneola capacité a utiliser son
modéle de I'environnement et ses hypotheses de localisptior prévoir les observations exté-
roceptives. Avec cette définition, nous avons montré conir@gtimer la confiance au cours du
mouvement, toujours dans le formalisme bayésien.

b) Modélisation de I'environnement

Pour parvenir a construire, au cours du mouvement et de fagtmmome, une représentation
fiable et précise de I'environnement, nous avons réuni uoridigne efficace de construction de
carte — le filtre a projection géométrique — et un algorithotauste de mise en correspondance —
les graphes de correspondances. Nous avons ainsi dévelogpgorithme unifié, le FPGMCI —
filtre a projection géométrique avec mise en correspondianégrée —, rassemblant modélisation
de I'environnement, identification des observations papaat a ce modele et localisation, en
mettant I'accent sur I'efficacité calculatoire, la robsste et la précision des résultats.

c) Génération du mouvement

Afin de contrGler le mouvement effectif du robot, nous avomgisi d'utiliser le formalisme
bayésien pour exprimer les comportements suivants :
— Un comportement de suivi de trajectoire exprimeé sous laéod’un probleme d’'inférence
bayésienne.
— Un comportement d’évitement d’obstacles exprimé, lusgs®us la forme d’un probleme
d’inférence bayésienne, en mettant I'accent sur la sémaatde la spécification et en
particulier sur la distinction entre spécification preptivie et spécification proscriptive.

d) Conception d’une application

Dans le cadre de la conception d’applications complexespftie 7), nous avons par ailleurs
réfléchi sur les difficultés liées a l'intégration, sur un edbinobile, d’'un ensemble de fonction-
nalités indépendantes.

Pour traiter ces difficultés dans le cadre de la programmadtayésienne, nous avons défini
les notions de classe bayésienne et de programmation bagésorientée objet (PBOO). Nous
avons ensuite utilisé cette méthodologie pour spécifianptanter nos applications.



8.2. PERSPECTIVES 165

8.1.2 Validation expérimentale

Ce travail a finalement éte validé par de nombreuses expé&iatams qui illustrent ce docu-
ment et montrent notre attachement a traiter la réalité dedatique : un robot réel, un environ-
nement réel, des algorithmes en temps réel.

8.2 Perspectives

Parmi les perspectives envisageables pour prolonger tratrail, nous pouvons distinguer
deux catégories : les extensions techniques a court tertegs ptoblématiques a long terme.
Pour le court terme, nous envisageons les extensions $esvan

Amers naturels : Lensemble des résultats de localisation que nous avossipiés utilisent un
détecteur d’amers artificiels. La nécessité d’ajouter oesra est révélatrice d’'un manque
dans notre capacité a traiter les informations de nos cepteu

Perception active : Il serait intéressant d’ajouter des compétences de péooepttive, c’est a
dire la capacité a agir pour mieux percevoir ou percevoicawmeins d’ambiguités.

Construction de carte : Nous avons présenté un algorithme de construction de agnwe pour
modéliser un environnement statique. Cela signifie qu’ishjeas capable de réagir cor-
rectement a la suppression ou au déplacement d’'un amernsérgotion d’'une carte d’'un
environnement dynamique reste un probleme ouvert actneite Cependant, nous tra-
vaillons en ce moment au développement d’un algorithmeagaisition d’'une carte d’'un
parking. Un tel algorithme devra pouvoir estimer I'état gdeces de parking et des véhi-
cules en stationnement, afin de déterminer si une place gxirdble, si elle vient d’étre
libérée ou occupée, et éventuellement estimer les paras@irmouvement des véhicules
non stationnés.

Utilisation de la confiance : Nous avons décrit un estimateur de confiance mais nous nesavo
pas encore comment utiliser cette information autremeatogumme une condition d’arrét
du véhicule. Il nous semblerait particulierement pertinds coupler ce mécanisme avec
un mécanisme de perception active.

Suivi de trajectoire : Nous avons montré que la modélisation du probleme de suitriagkc-
toire comme un probleme d’inférence bayésienne permettalittenir un suivi précis et
prés a étre mis en série avec un évitement d'obstacles. fésjt@ous sommes bien
conscients de la richesse des travaux réalisés dans cerdopei les automaticiens. |l
serait donc tres intéressant de voir comment concilier dissde commande mathémati-
guement solides et rigoureuses avec la souplesse d’urieeatahe de contrdle bayésienne.

Evitement d’obstacles : Notre évitement d’obstacles, comme toute méthode réagtiug me-
ner le robot a une impasse. Il est nécessaire de détecteitwatsons et d’agir en consé-
quence, en replanifiant une trajectoire par exemple. Plaugs| les algorithmes d’évite-
ment d'obstacles que nous avons présentés dans ce docuensahtadaptés qu'a des
environnements faiblement dynamiques. Pour traiter destgns plus dynamiques, il
sera sans doute nécessaire de faire appel a des outils plialges tels que leglocity
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Obstacles[Large 2003&fin d’étre capable de prévoir les mouvements des obstaictks e
se projeter dans le futur.

Passage a I'échelle Pour passer a I'échelle, il serait sans doute pertinentad@itter dans des
environnements de plus grande taille, avec plus de capteiues particulier des capteurs
débarqués avec lesquels le véhicule pourrait communi@@epoint est actuellement étu-
dié dans le cadre du projet ParkNav

En considérant maintenant des objectifs a plus long tergiéntent bloquant pour I'évolu-
tion de la robotique mobile nous parait étre la pauvreté dpadités de perceptions artificielles.
Aucun dispositif artificiel a notre connaissance n’est tégal’apporter une interprétation sé-
mantique des informations perceptives dans un temps cdrigavec une application robotique.
La sémantique est indispensable au comportement intellcien robot : dans le cadre d’une ap-
plication d’évitement d’obstacles par exemple, c’est lmagtique qui permet a un conducteur
humain de passer a quelques centimetres d’'un mur mais déedembvélo en laissant un metre
d’écart. Pour citer de nouveau A. Berthoz, “le cerveau hunesait une machine a prédire”, mais
cette machine ne peut prédire le comportement d’'un objetrglii associant une sémantique.
Cette capacité a interpréter les informations perceptigeseadon nous la clef qui permettra de
réaliser des applications robotiques capables de géreagj@ications vraiment complexes : la
conduite autonome d’un véhicule automobile en ville pamgxe. Les automaticiens ont pro-
posé de nombreuses technigques de contréle du mouvementalteruplus loin, il faut main-
tenant que les systemes autonomes artificiels soient agpabh seulement de percevoir leur
environnement, mais aussi de le comprendre et méme de &aga.

1Projet ROBEA impliquant le laboratoire GRAVIR & GrenobldeeL AAS & Toulouse.
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Annexe A

Expressions de fusion probabiliste

Le texte présenté dans cette annexe est en grande partiadadiion synthétique de deux
articles publiés aux conférences IROg®@adalier et al. 20032t MaxEnt'0O3Pradalier et al.
2003b]

La fusion de données est un probléme récurrent dans des mesnt@ls que la robotique
mobile, du diagnostic médical assisté par ordinateur oucthiréle comportemental de person-
nages simulés. De facon générale, la fusion de donnéesegeatrgprendre commedstimation
d’'une variable d’état par rapport a des mesures sensai¢tiéusionde diagnostics venant de
différents experts, ola sélection d’actionparmi celles proposées par differents modules.

De par son principe, la fusion de données issues de plusieagles possede des avantages
significatifs par rapport a I'utilisation d’'une source dé@enunique. Il y a, bien sir, I'avantage
statistique obtenu par la combinaison de plusieurs dors&eseme origine (obtenant ainsi une
estimation améliorée d’'un phénomene physique grace aumatation d’observations redon-
dantes). A cet avantage s’ajoute le gain de précision obtenwbservant un méme phénomeéne
de différentes maniéres, en utilisant donc des modéleérdiffs. Les applications de fusion
de données multi-modéles, et tout particulierement, realfiteurs sont nombreuses, aussi bien
dans le domaine civil que militaire. Le liviélall & Llinas 1997] fournit un tour d’horizon des
technologies de fusion de données multi-capteurs et dgppdisations.

Par ailleurs, il existe des situations ou, de méme que desédsnsensorielles, les opinions
de divers experts ou méme les commandes a appliquer a unmmnetg@euvent étre exprimées
avec une précision arbitraire. Dans ces cas, la logique gt difficilement exprimer le pro-
cessus de fusion de maniére satisfaisante. Ce processusytetnis étre formalisé efficacement
dans le contexte de la programmation bayésienne(chapitdedacon a confronter différentes
sources de connaissance dans un environnement incertdéna €& illustré, par exemple dans
les travaux de Lebeltg¢Lebeltel et al. 2003t Cou¢Coué et al. 2002]

Dans la suite de cette annexe, nous nous intéressons aibéeal d’'une variablé’, a partir
de la connaissance d’'un ensemble d’autres varidhles. V,, : P(V | V;...V,,). Dans le cas de
la fusion multi-capteursy” peut représenter la position du robotigt . . V,,, les valeurs lues sur
ses capteurs. Dans ce cas, le programmeur peu spécifierechraagiéle de capteur par la distri-
bution conditionnelle?(V}, | V'). C’est ce que nous appelons un mod#tect, particulierement
intéressant car dans ce cas, on peut appliquer directeeneagle de Bayes pour obtenir le résul-



tat de la fusion de données. De plus, nous montrerons daestiarsA.1 queP(V | V;...V,)

est alors proportionnelle au produit des opinions de chagpdele :P(V | V}). C'est une pro-
priété intéressante car elle peut mener a des calculs ploaafs en terme de temps de calcul ou
de mémoire nécessaire.

Considérons maintenant le cas de la fusion de commande. Racesgd/ représentera la
commande a appliquer. D’autre part pour le programmeustilaéors naturel d’exprimer I'in-
fluence de chaque mesure capteur sur la commande & appligger | V;). Nous appellerons
ce type de spécification un modéle inverse, car, pour caltalfision des commandes, il est
nécessaire d’'utiliser une premiére fois la régle de Bayes pwerser chaque sous-modéle. Ce
type de fusion et ses conséquences seront traitées daetidea#e 2. On montrera en particulier
que la distribution de fusion n’est plus le produit des disifions venant des sous-modeles.

Finalement, la section A.3 présentera une maniéere alteend¢ spécifier un modele de fu-
sion de données. Ce modéele utilisera une variable de diagmpstpermettra d’écrire la fusion
comme un produit de distributions. L'application de ce sohé&le fusion ne sera pas présenté
dans cette annexe car plusieurs exemples détaillés peétrentrouvé dans ce document, en
particulier aux chapitres 4 et 6.

Notations : Pour terminer cette introduction, voici les conventionssgront utilisées dans le
reste de cette annexe :
— V :une variable,
— V :un ensemble de variablg ...V,
— v : une valeur particuliere de la variablé
Nous utiliserons de plus un ensemble de variables dont lasigue est donnée ci-dessous :
— A : avis ou opiniond’'un expert, ou fusion de différents avis venant de diffésesous-
modéles (la position d’un robot ou une commande moteur panele) ;
— D ou D, : une donnée mesurée ;
— my OU T, : CONNAISSances Priori.

A.1 Fusion bayésienne a partir de “modeles directs”

Afin d'étre dans de bonnes conditions pour la suite de cettexa il est nécessaire de
comprendre le mécanisme de la fusion bayésienne class&wple présentée daifisebeltel
et al. 2000]

Tout d’abord, nous supposons gque Nous savons expipey, | A m;), m étant 'ensemble
des connaissancagriori utilisées par le programmeur pour décrire le moddiant D, a A. On
s'intéresse alors (A | D, ... D, m¢). Dans le contexte de la robotique mobil&,D;, | Any)
pourrait étre un modéle de capteur, capable de prévoir laire€s, connaissant la position du
robot A.

En utilisant une approche modulaire de la programmatiocoommence par définir des sous-
modeles qui expriment les connaissaragsiori 7,. En pratique, pour tout, on utilise la regle



de Bayes pour construire la distribution conjointe suieant
P(ADy | m) = P(A | m)P(Dy | Amy) (A.1)

Ensuite, nous supposons n'avoir aucune connaissapgderi sur A, ce qui nous amene a définir
P(A | m) par une loi uniforme. Dans ce cas, par application directladégle de Bayes, on
obtient :

P([A = a] | [Dy = dy] ) (A.2)
_ P(A = a] | m)P([Dx = di] | [A = a]m)
P([Dy, = di] | )

PuisqueP(A | m) est uniforme etP([Dy = di] | m) ne dépend pas de on obtient la
propriété suivante :

Elck,‘v’a, P([Dk = dk] [A = CL] 7Tk) (A3)
= aP([A = d] | [Dk = di] )

Pour simplifier les notations, on notera I'équation précéeeomme suit P(A | Dy m)
P(Dk ‘ Aﬂ'k)

En utilisant la regle de Bayes et en supposant que les donmEmgées sont indépendantes,
on peut maintenant exprimer la distribution conjointe ctétepour le systeme :

P(AD | mp) = P(A | mp) [] P(Dx | Amy) (A.4)

k=1

Pour rester cohérent avec les sous modeéles, on choisit derdéfiA | =) par une loi
uniforme et on pos& (D, | Any) = P(Dy | Amy).
La distribution a laquelle nous nous intéressons est asaivante :

P(A =d] | [D = dny) (A5)
_ P(A=d[D =d |
P(D = d] | m)
_ P(A=a] | mf) [Ty P([Dr = di] | [A=a]my)
P([D =d] | m)
CommeP([D = cf} | 7¢) ne dépend pas de la proportionnalité qui était vrai pour les
sous-modeles reste vrai pour le modele complet :
3k,Va, P([A = a] | [D = d] ny) (A.6)



finalement, en insérant 'équation A.4, on obtient :

dK = ke ... ¢y, Va,

P([A = d] | [D = d|7) (A7)

= K[ PUA = a] | [Dx = di] m)

k=1

Ainsi, la distribution de probabilité sut, résultat de 'observation dedonnéesi,, est pro-
portionnelle au produit des distributions de probabilitéyenant de I'observation individuelle
de chaque donnée.

Ce résultat est intuitivement satisfaisant pour au moins dasons :

— En premier lieu, si on n'utilise qu'un seul sous-modélerdsultat de la fusion de son
unique opinion sera bien son opinion non modifiée. Ainsi,rcpssus de fusion n’intro-
duit pas de connaissance supplémentaire.

— En second lieu, si la dimension deest supérieure a 1, et si chaque sous-modele fournit
une information sur une dimension de la projection de la distribution de fusion sur une
dimension particuliere correspondra a I'opinion non meédifexprimée par le sous-modele
correspondant. Cette propriété est bien illustrée @@nsié et al. 2002]cf. figure A.1).

sssssss 1EX-HISTO" —— "sensor3EX-HISTO" —— “fusionEX-HISTO" ——

cooo_ooo
90000k
oREGBLRNRG

P(A | Dy) P(A | D) P(A | Dy Dy)

FiG. A.1: Fusion de données sur une variable bidimensionnElgure tirée dgCoué et al.
2002]

A.2 Fusion bayésienne a partir de modeéle a inverser

Dans un contexte de localisation, il est souvent possiblprédire les données capteur a
partir de la position du robot. La distribution conjointeup@lors étre écrite en utilisant la regle
de Bayes :

P(Pose Sensorl Sensor2 P(PosgP(Sensorl| PoseP(Sensor2| Posg (A.8)

C’est ce que nous appelons un modele directe car il peut atstradt directement a partir de ce
gue nous savons exprimer.



Au contraire, dans un contexte de fusion de commande, orrsgié€néral exprimer la distri-
bution des commandes connaissant une mesure capt@ammand| Sensorl, mais l'inverse
est souvent plus difficile. Nous nous intéressons alors gstelalition de probabilité sur les com-
mandes P(Command| Sensorl Sensoy2Malheureusement, il n’est pas possible de construire
une distribution conjointe commandeB8 (Command Sensorl Senspeh utilisant une seule fois
la regle de Bayes. C’est pourquoi, il va nous falloir passeppssieurs sous-modeles (autant que
de capteurs) et les inverser. D’ou le nom de “modéle a inverse

Formellement, supposons que nous savons expiédr| D, ;) au lieudeP(Dy, | Amy),
et que nous nous intéressons toujours a I'évaluatioR@de | D ;).

Comme dans la section précédente, nous allons utiliser ymrea®e de programmation mo-
dulaire et commencer par définir des sous-modeéles exprileaobnnaissances :

P(ADy | m) = P(Dy | mi)P(A | Dy ) (A.9)

ou P(Dy, | m) suit une loi uniforme. A partir de ces sous-modeéles, ersatilt |a régle de Bayes,
on peut exprimeP (D, | A m). On peut alors utiliser cette expression dans un modéleaglob

P(AD | ;) = P(A | m) [[ P(Dx | Amp) (A.10)
k

enposan(Dy, | Any) = P(Dy | Amy).
Dans ce cas, quelle que soit la formeeA | ), on obtient

P(A | Dry) (A.11)
x PA | x) [[P(Di | Am)
k

x P(A | Wf)l;[P(Dk |1;T(’€/)1P|(ikg Dy, my,)

Dans le cas géneraP(A | 7;) non spécifiée, uniforme...), ceci amene a

P(A| Drp) ot [[P(A | Dimi) (A.12)
k

Or ce résultat va a I'encontre de la compréhension intutiwgorocessus de fusion bayésienne
gue nous avions obtenue dans la section A.1.

Il faut noter toutefois qu’il est possible d’obtenir cettportionnalité : il suffit de définir
P(A | 7y) telle que

P(A | my)
——————— = constante (A.13)
[T, P(A | )
Ce qui correspond, en pratique a
P(A | 7)) o []P(A]| m) (A.14)
x [[D_P(A| Dpm)P(Dy | m)

k Dy



En utilisant cette distribution de probabilité, nous olmes effectivement un processus de
fusion intuitif, mais la compréhension de la “significatiphysique” deP(A | m) devient
plutét problématique.

A.3 Fusion bayésienne par diagnostic

A.3.1 Définitions

Dans cette section, nous introduisons une nouvelle variabl
— I ou I, : variable booléenne quindique si 'opinionA estcohérenteavec la mesuré,..
On exprime ensuite les sous-modeles suivants :

Ou A et D, sont indépendants et suivent une loi uniforme. La distitiouconditionnelle sud,,
doit étre spécifié par le programmeur. Il pourrait choisir @gemple :

1[A- D]
P(I, = 1] | ADy7) = exp <_§{ ’“] ) (A.16)
g
L'indépendance del et D, peut paraitre choquante de prime abord. Il faut touteforsgpeler
quel, est définit de facon a exprimer la cohérence entre ces vasabl donc leur dépendance.
L'avantage principal d’'un tel modéle provient de sa cagagiexprimer

P(A | DIny) < [[P(A | Dy It mi) (A.17)
k

Cet avantage est illustré par la figure A.2. Celle-ci permetatepgarer les résultat d’'une fusion
par inversion et d’'une fusion par diagnostic. Tout en étantgitement correct d’'un point de vue
mathématique, la fusion par inversion amene parfois a destags contre-intuitifs, alors qu’une
fusion par diagnostic produit bien le résultat attendu.

A.3.2 Preuve de I'équation A.17

Tout d’abord, en utilisant la regle de Bayes, on peut écrire

— - _ =

P(A =d | D = d[T = i) (A.18)

P(D = d[I =1 |m)
Or, grace aux hypotheses contenues danslesl et D, sont indépendants et suivent une loi
uniforme. On en déduit qu€([A = «a|[D = d| | 7) ne dépend pas de On peut alors
ecrire :

—

)

—

P(A =a] | [D =dl =)o P(I =7 |[A=a[D=dm) (A.19)

Vi
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FIG. A.2: Comparaison des processus de fusion.

En supposant tous les modeles capteurs indépendants,ientobt

P(A = d] [ [D =d I =) (A.20)

Une autre application de la regle de Bayes donne :

— -

P(A=d | D =dl[f =dn) (A.21)

P([Dkzdk][ﬂkzik]\m)x . _ il
X 1;[ { P([A — a] [Dk _ dk] ’ 7Tk) P([A ] | [Dk: dk:] [][k: k] k:)

En utilisant de nouveau les hypothéses contenus dang,ldset D, sont indépendants et suivent
une loi uniforme. On en déduit qué([A = a] [Dy = di] | m) ne dépend pas de Ce qui
prouve I'équation A.17 :

- =

P(A =d | [D =d[I =im;)oc[[PUA = a] | [Dx = di] [T = ix] ) (A22)

A.3.3 ExpressiondeP(ll; | A Dy my)

Il est parfois plus facile d’exprimer quelque chose quieassle aP(A | Dy m) ou P(Dy, |
A ) plutét que d’exprimer directemet(, | A Dy 7). Comment construire cette derniére
distribution a partir de ce que nous savons exprimer ?

En fait, la variablell, nous apporte plus que la simple connaissanc€@dé | Dy 7;) (ou
P(Dy m, | A)). Elle nous permet aussi de décrire les données d’'un cagteure fonctionne
pas de la maniere attendue, ou un comportement incohérenteade certaines mesures. Pour
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pouvoir calculerP (I, | A Dy ), nous devons donc savoir exprimer non seuleniént |
Dy, [Iy = 1] 7)) (habituellement not&(A | D)), mais aussP(A | Dy [I; = 0] my).
Dans ce cas, grace a I'équation A.21, il exigt@t ¢, tels que

Py = 0] | [A = a| Dymy) = co: P(A = a] | [Ty = 0] Dy )
P(Iy = 1] | [A =a]|Dym) = 1:P([A = a] | [y = 1] Dy mg)
P({I, =0] | [A =a]Dym) = 1—=P([Il, = 1] | [A = a] Dy )
D’ou
P(I, = 01D,) P(I; = 1] Dy) 1
OTAT TP | PAPDY) | PA)
En définissant
Py = P(A =d] | [I; = 0] Dymy)
P = P(A =d| | [Ix = 1] Dymy)
Us = P([A = a] | m) < Valeur de l'uniforme sur4,

on obtient un systeme linéaire epetc;, a partir du quel on calcule :

PoUs— Py
(I = 0] [ [A = a] Dy m) U, B P,
P Us—Fy
(I = 1] || a| Dy, my,) 0. P B,

On peut faire deux remarques au sujet de ce résultat :

— Tout d’abord, ce résultat est indéterminé lorséyé:) = P;(a). Un moyen de lever cette
indétermination est de posét(a) = Pi(a) = U4 en ces points. Ceci permet bien
d’obtenir une valeur pouP(I | [A = a] Dy), mais cette derniére ne dépend plus des
valeurs relatives dé%(a) et P;(a), mais de leurs dérivées. La sémantique de ces valeurs
devient alors assez floue.

— Connaissang,;, fonction continue de, comment définit?, pour queP (I, | A Dy) soit
une fonction continue de? Une condition suffisante (sans doute non nécessaire) est de
choisirC' > max(P;), puis de poseP, « C' — P;. SiC estinférieur anax(Fy), C' — P,
est parfois négative, ce qui n’est pas compatible avec wteldition de probabilité. Avec
untelC, P(I; | A D) est prolongeable par continuité aux pointsila) = P;(a).

On peut donc exprimefacilementP (I, | A Dy ) a partir de la connaissance @A |

I, = 1] Dy m). Puisque ces expressions sont symétriques &t D, la connaissance de
P(Dy | A, = 1] ) serait elle aussi suffisante.

A.3.4 Propriétés

En général, nous nous intéressons aux données qui renaestle cadre de nos modeéles,
ce qui se traduit pafl = 1. Ainsi, lorsqu’on calculeP(A | D) o« [[, P(A | Dy), on peut
considérer qu'on se place implicitement dans le contexi&gdeation A.17, aved = 1.
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Un autre aspect intéressant de cette forme de fusion appaisgu’on utilise qu’un seul
expert dans un schéma général destiné a recueillir I'avis @erts. Le résultat de la fusion de
cet avis unique est I'avis initial. Ainsi, comme dans undadnsde modéle directs, la fusion par
diagnostic n'ajoute pas de connaissance. Dans le cas g§jérara avons vu que cela ne peut étre
garanti par la fusion par inversion de modéle.

A.3.5 Conclusion

Cette annexe a permis de présenter nos réflexions sur la fusidannées bayésienne. Nous
nous sommes principalement intéressé a I'expression sigukodu résultat d’une fusion de
données probabiliste, et en particulier & son expressios fewme de produit. Il existe des situa-
tions, telles que la fusion de commandes, ou le résultatssilan doit, sémantiguement, étre un
produit. Dans ces cas, a défaut de pouvoir utiliser une fugér modele direct, il est nécessaire
d’utiliser un modéle de diagnostic, caractérisé par lagmés de variables booléennes définissant
la cohérence entre données mesurées et variables estimeées.

Les avantages de la fusion par diagnostic sont multiplest d@bord, comme nous nous
placons dans le contexte de la programmation bayésienne,amconservons les avantages :

— Un formalisme mathématique clair et bien défini,

— Une formulation générique et uniforme des problémes.

La fusion par diagnostic ajoute ensuite les avantagesrsuiva

— Une spécification du modele qui est symétrique en termearikles d’entrée et de sortie,

— Une schéma de fusion qui peut toujours s’exprimer sousrhadal’un produit de distribu-

tions de probabilité.

— En bonus : une validité mathématique pour des expériendgenarchaient bien sans que

I'on puisse leur donner une formulation mathématique abere



