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Résumé

La robotique mobile est un domaine en plein essor. Aujourd’hui, de nombreuses
recherches sont effectuées pour accroitre 'autonomie des robots. [’un des domaines
de recherche consiste a permettre a un robot de cartographier son environnement tout
en se localisant dans I'espace. Couplés a un algorithme de planification, ces techniques
permettent & un robot d’explorer des espaces inconnus. Les techniques couramment
employées de SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) restent généralement
cotiteuses en termes de puissance de calcul. En effet, les robots mobiles sont générale-
ment équipés d’un ordinateur portable ayant d’importantes capacités de calculs. La
tendance actuelle vers la miniaturisation impose de restreindre les ressources embar-
quées. L’ensemble de ces constatations nous ont guidés vers l'intégration d’algorithmes
de SLAM sur des architectures adéquates dédiées pour I'embarqué.

Le probléme de localisation et de cartographie simultanées requiére I'utilisation de
capteurs fournissant des informations sur I’environnement, mais aussi sur les déplace-
ments du robot. Classiquement, le SLAM peut étre résolu en utilisant des odométres
ainsi qu’un télémeétre laser. Cependant, I'utilisation de caméras est de plus en plus
courante pour résoudre la problématique du SLAM. Les algorithmes SLAM sont rare-
ment implantés sur des systémes embarqués. Aujourd’hui, I’évolution de la technologie
des calculateurs permet de disposer de nombreuses architectures ayant des spécificités
rarement utilisées dans le contexte du SLAM.

Les premiers travaux de cette thése ont consisté a définir une architecture perme-
ttant & un robot mobile de se localiser. Cette architecture doit respecter certaines
contraintes, notamment celle du temps réel, des dimensions réduites et de la faible
consommation énergétique. Nous avons développé un systéme incluant des capteurs ex-
téroceptifs et proprioceptifs, des architectures hétérogéne et homogéne et les interfaces
associces. L'implantation optimisée d’un algorithme (EKF-SLAM) a permis de démon-
trer l'efficacité de 'adéquation algorithme architecture permettant a un robot mobile
de se localiser en temps réel. Notre approche nous a amené a étudier I'algorithme en le
découpant sous forme de blocs fonctionnels. 11 a été nécessaire de revoir 'implantation
de chaque bloc en utilisant au mieux les spécificités architecturales du systéme (ca-
pacités des processeurs, implantation multi-coeurs, calcul vectoriel ou parallélisation

avec processeur DSP). Notre étude montre I'importance de l'adéquation algorithme
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architecture en particulier pour des systémes a fortes contraintes.

Durant la seconde partie de ma thése, une deuxiéme approche a été explorée ayant
pour objectif la définition d'un systéme a base d’une architecture reconfigurable. [.’algo-
rithme choisi est le FastSLAM, car aprés avoir étudié les algorithmes existants, il est
apparu que cet algorithme pouvait bénéficier d’une architecture fortement paralléle.
Nous avons donc choisi de concevoir une architecture matérielle & base de FPGA.
L’architecture définie permet de cartographier un environnement plus large que celle
définie pour le premier systéme & base d’'une architecture hétérogéne et a été évaluée
en utilisant une méthodologie HIL (Hardware in the Loop).

La troisieme partie de cette thése a été consacrée a l'exploration des algorithmes
SLAM basés sur la théorie ensembliste. En effet, les principaux algorithmes de SLAM
sont concus autour de la théorie des probabilités. Ces théories permettent une lo-
calisation précise mais ne garantissent en aucun cas les résultats de localisation. Un
algorithme de SLAM basé sur la théorie ensembliste a été défini garantissant ’ensemble
des résultats obtenus. Plusieurs améliorations algorithmiques sont ensuite proposées.
Elles sont évaluées par simulation et expérimentation. Une comparaison avec les algo-
rithmes probabilistes a mis en avant la robustesse de I’approche ensembliste.

Ces travaux de thése ont permis de mettre en avant deux contributions principales.
La premiére consiste & affirmer I'importance d’une conception algorithme-architecture
pour résoudre la problématique du SLAM. La seconde est la définition d’une méthode

ensembliste permettant de garantir les résultats de localisation.



Publications

Revue internationale avec comité de lecture

1. “REAL TIME SIMULTANEOUS LOCALIZATION AND MAPPING : TOWARDS LOW-cOST MULTI-
PROCESSOR EMBEDDED SYSTEMS”
B. Vincke, A. Elouardi, A. Lambert, EURASIP Journal on Embedded Systems, SpringerOpen, Juin
2012. DOIT :10.1186/1687-3963-2012-5

Congrés internationaux avec actes et comités de lecture

1. “EFFICIENT IMPLEMENTATION OF EKF-SLAM oN A MULTI-CORE EMBEDDED SYSTEM”
B. Vincke, A. Elouardi, A. Lambert, A. Merigot, IECON 2012. Montreal, Canada. Octobre 27-28, 2012.

2. “EXPERIMENTAL COMPARISON OF BOUNDED-ERROR STATE ESTIMATION AND CONSTRAINTS
PROPAGATION”
B. Vincke, A. Lambert, International Conference on Robotics and Automation ICRA 2011. Shanghai,
Chine. Mai 9-13, 2011 ISBN : 978-1-61284-386-5, Pages 4724 - 4729

3. “MULTIPROCESSING IMPROVEMENTS ON A LOW-COST SYSTEM BASED SIMULTANEOUS LOCA-
LIZATION AND MAPPING”
B. Vincke, A. Elouardi, A. Lambert, International Conference on Multimedia Computing and Systems

ICMCS 2011. Ouarzazate, Maroc. Avril 7-9, 2011 ISBN : 978-1-61284-730-6, Pages 1-5

4. “DESIGN AND EVALUATION OF AN EMBEDDED SYSTEM BASED SLAM APPLICATIONS”
B. Vincke, A. Elouardi, A. Lambert International Symposium on System Integration SII 2010. Sendai,
Japan. December 21-22, 2010 ISBN : 978-1-4244-9314-2, Pages 224 - 229

5. “A PRACTICAL APPROACH FOR EKF-SLAM IMPLEMENTATION USING A LOW-COST SYSTEM”
B. Vincke, A. Elouardi, A. Lambert, International Conference on Test and Measurement, ICTM 2010.
Phuket, Thailand. December 1-2, 2010 ISBN : 978-1-61284-031-4, Pages 402 - 405

6. “STATIC AND DYNAMIC FUSION FOR OUTDOOR VEHICLE LOCALIZATION”
B. Vincke, A. Lambert, D. Gruyer, A. Elouardi, E. Seignez, International Conference on Control, Auto-
mation, Robotics and Vision, ICARCYV 2010. Singapore 7-10 December 2010, ISBN : 978-1-4244-7813-2,
Pages 437 - 442

7. “CONSISTENT OUTDOOR VEHICLE LOCALIZATION BY BOUNDED-ERROR STATE ESTIMATION”
A. Lambert, D. Gruyer, B. Vincke, E. Seignez International Conference on Intelligent Robots and
Systems, IROS 2009. Saint Louis, USA 11-15 October ISBN : 978-1-4244-3803-7, Pages 1211-1216






Table des matiéres

1

2

Algorithmes SLAM et architectures des systémes dédiés : Etat de
Part
1.1 Localisation et cartographie simultanées . . . . . . . .. ... .. ...
1.2 Le SLAM probabiliste . . . . . . ... ...
1.2.1 Premiére approche algorithmique . . . . . ... ... ... ...
1.2.2  Vers 'utilisation de capteurs bas cout . . . . . . ... ... ...
1.2.3  Les limitations de TEKF-SLAM . . . . . . ... ... ... ...
1.3 Approche particulaire : Le FastSLAM . . . . . .. . ... .. ... ...
1.4 Le SLAM par optimisation de graphes . . . . . .. . .. ... .. ...
1.5 Le SLAM ensembliste . . . . . . . . . . . ... ... ...
1.6 Le SLAM embarqué bas-coat . . . . .. ... ... .. ... .. ....
1.7 Vers des architectures dédiées . . . . . . . .. . ...
1.8 Synthése . . . . . . .

1.9 Conclusion . . . . . . . . s,

Plateforme expérimentale et méthodologies d’évaluation

2.1 Introduction . . . . . . . . . .

2.2 Instrumentation d’'une plateforme expérimentale . . . . . . . . ... ..
2.2.1  Objectifs principaux . . . . . . . ...
2.2.2  Mise en oeuvre d’une plateforme : MiniB . . . . . ... ... ..

2.3 Traitement de données capteurs . . . . . . . ... ... L.
2.3.1 Préambule . . . . . . ...
2.3.2 Exploitation des données proprioceptives . . . . . . . . ... ..
2.3.3 Exploitation des données extéroceptives . . . . . . .. ... ..

2.4 Méthodologie d’évaluation . . . . . . .. ... ... 0L,
2.4.1 Développement d’outils de simulations . . . . . . .. ... ...
2.4.2 Données expérimentales . . . . . ... ...
2.4.3 Critéres d’évaluation . . . . ... ... ... ... ... ...,
2.4.4 Validation Hardware In the Loop . . . . . . ... ... ... ..

2.5 Bilan . ...

O © ©

10
12
16
16
17
20
22
24
24

28

29



TABLE DES MATIERES x

3 Optimisation logicielle sur architectures low-cost : Application 4 ’EKF-

SLAM 58
3.1 Introduction . . . . . . . . ... 60
3.2 Définition du probléme . . . . . .. ... Lo 61
3.2.1 Lesétatsaobserver. . .. . .. ... ... ... ... ..., 61
3.2.2  Déroulement global d’un algorithme SLAM . . . . . .. ... .. 61
3.2.3 Choix de I'algorithme . . . . . . . .. ... ... L. 62
3.2.4 Définitions des variables . . . . . . ... .. ... 62
3.2.5 Etape de prédiction . . . . . . ... Lo oL 63
3.2.6 Etape d’estimation . . . . . ... ... ... ... 65
3.3 Problématiques associées au SLAM . . . . ... .. L. 66
3.3.1 Détection des amers . . . . . . . .. ... 67
3.3.2 Appariement des amers . . . . . . .. ... ... 67
3.3.3 Recherche active . . . . . . .. ... ... L. 68
3.3.4 Initialisation d'un amer . . . . . . .. ... ... L. 68
3.4 Validation de TEKF-SLAM . . . . . .. ... ... . ... ....... 69
3.5 Récapitulatif de 'algorithme . . . . . . . .. ... .00 70
3.6 Validation expérimentale . . . . . . . .. ... ..o 70
3.7 Analyse temporelle de l'algorithme . . . . . . ... ... ... 73
3.7.1 Choix de l'architecture . . . . . . .. ... ... ... ...... 73
3.7.2 Méthodologie d’évaluation . . . . .. . ... .. ... . L. 75
3.7.3 Etape de prédiction . . . . . . ... Lo 0oL 75
3.74 FEtape de mise a jour . . . . .. ... ... 76
3.7.5 Définition des seuils . . . . . . .. ... L. 7
3.7.6 Gestion de la carte de 'environnement . . . . . . ... .. ... 7
3.7.7 Définition des blocs fonctionnels . . . . . . . .. ... L. 78
3.7.8 Temps d’execution global . . . . . . .. ... ... ... ... 78
3.7.9 Temps d’execution des blocs fonctionnels . . . . . . . . . .. .. 79
3.8 Implantation optimisée sur une architecture de calcul vectorielle . . . . 82
3.8.1 Le calcul vectoriel embarqué . . . . . ... ... ... ... ... 82
3.8.2 Adaptation a notre algorithme . . . . . . . ... ..o 82
3.8.3 Optimisation de 'opérateur ZMSSD . . . . . . ... ... ... 83
3.8.4 Optimisation de la mise a jour (BF 6) . . ... ... ... ... 87
3.9 Implantation optimisée sur une architecture multi-coeurs homogéne . . 89
3.10 Implantation optimisée sur une architecture hétérogéne . . . . . . . . . 91
3.10.1 Implantation . . . . . ... ... 92
3.10.2 Resultats . . . . . . . . 92
3.11 Comparaison des performances . . . . . . .. ... ... .. ...... 93

3.12 Conclusions . . . . . . . . 94



TABLE DES MATIERES xi

4 Implantation sur une architecture programmable et validation HIL :

Application au FastSLAM 96
4.1 FEtude Algorithmique . . . . . . . . ... ... 98
4.1.1 Hypothése d’indépendance . . . . . . . .. .. ... ... ..., 98
4.1.2 Représentation des données . . . . . . .. ... .. ... ... . 99
4.1.3 Etape de prédiction . . . . . ... L o 100
4.1.4 Etape d’estimation . . . . . . . .. ... ... ... ... 102
4.1.5 Utilisation d’un arbre binaire . . . . . .. . . ... .. ... .. 104
4.1.6 Mise a jour des poids des particules . . . . . . . ... ... ... 105
4.1.7 Reééchantillonnage . . . . . . . ... oo 105
4.1.8 Détection et appariement des amers . . . . . . . . . .. ... .. 106
4.1.9 Initialisation des amers . . . . . . . . ... ... L. 106
4.1.10 Gestion des cartes. . . . . . . . . . ... 107
4.2  Analyse de l'algorithme . . . . . . .. .. ..o o 107
4.2.1 Etape de Prédiction . . . . .. ... ... .. ... ... ... 109
4.2.2 Etape demise a jour . . . . .. ... Lo 110
4.3 Validation du FastSLAM . . . . . . . . ... ... ... .. ... ... . 111
4.3.1 Validation par Simulation . . . . . ... .. ... ... ... .. 111
4.3.2 Validation Expérimentale . . . . .. ... .. ... ... .... 112
4.4 Deéfinition d'une Architecture Programmable . . . . . . ... ... ... 114
4.4.1 Définition des blocs fonctionnels . . . . . . . . . ... ... 114
4.4.2 Choix d’une architecture adaptée . . . . . . . ... ... .... 116
4.4.3 Outils d’évaluation temporelle . . . . . . .. .. ... ... ... 117
4.4.4 Temps d’exécution des blocs fonctionnels . . . . . . .. ... .. 117
4.4.5 Simplifications des hypothéses . . . . . . . ... .. ... .... 118
4.4.6 Représentation des variables . . . . . . .. ... .00 118
4.4.7 Outils de développement . . . . . ... ... ... ... .... 119
4.4.8 Outils d’évaluation des blocs matériels . . . . . .. .. . .. .. 122
4.4.9 Définitions des blocs matériels . . . . . .. ... ... ... ... 124
4.5 Architecture globale . . . . ... oo Lo 135
4.6 Validation Hardware In the Loop . . . . . . . . . ... ... ... ... 136
4.6.1 Etape de prédiction . . . . . . ... . 0oL 136
4.6.2 Etape d’estimation . . . . . . . .. ... ... 137
4.6.3 FastSLAM . . . . . . . . 138
4.7 Evaluation de Performances . . . . . . ... ... ... ... . ..... 139
4.7.1 Evaluation des Performances de I’Architecture Proposée . . . . 139

4.7.2 Evaluation des Performances sur une Architectures RISC Multi-
PLOCESSEUT . . . v v v v v v v e e e e e e e e e e 140
4.7.3 Comparaison des Résultats . . . . . . . ... ... ... ... .. 141



TABLE DES MATIERES xii

4.8 Perspectives . . . . . . L 142
4.8.1 Architecture . . . . . ... 142
4.8.2 Interfacage . . . . . . ... L 142
4.8.3 Perspectives . . . . . .. 143

4.9 Conclusions . . . . . . . .. e 144

5 Algorithmes SLAM : vers une approche ensembliste 146

5.1 Introduction . . . . . . . . ... 148

5.2 L’analyse par intervalles . . . . . . . .. ... .o 000 148
5.2.1 Outils mathématiques d’analyse par intervalles . . . . . . . . .. 149
5.2.2 Opérations sur des intervalles . . . . . .. . .. ... ... ... 149
5.2.3 Fonctions d’'inclusion . . . . . . . .. ... 150
5.2.4 Librairies . . . . . . ... 151

5.3 La propagation de contraintes . . . . . . . ... ... L. 151

5.4 Définition de I'algorithme de SLAM ensembliste . . . . . . .. ... .. 154

5.5 Etape de Prédiction . . . . . . . . . ... ... 154
5.5.1 Modéle probabiliste . . . . . . . . ... 0oL 154
5.5.2 Modéle Ensembliste . . . . . ... ... ... L. 155
5.5.3 CSP Prédiction . . . . . . ... ..o 157
5.5.4 Premiers résultats . . . . . . . ... o L 157
5.5.5 Améliorations de la gestion des données odométriques . . . . . . 159

5.6 Etape d’Estimation . . . . . . . . ... ... o 162
5.6.1 Paramétrisation des amers . . . . . . . ... ... L. 163
5.6.2 Initialisation d'un amer . . . . . . . ... ... L. 163
5.6.3 Estimations . . . . . . . .. ... L 165

5.7 Reésultats de localisation . . . . . . . .. .. ..o 171
5.7.1 Mise en correspondance . . . . . .. ... ... ... ... 172

5.8 Améliorations . . . . . . ... 173
5.8.1 Orientation des repéres . . . . . . . . . .. ... 173
5.8.2 Post-Localisation . . . . .. . .. ... ... ... . ..., 176

5.9 Validation du CPSLAM par Simulation . . . . . .. ... ... ... .. 177
5.9.1 Influence du nombre d’amers . . . . . . .. ... .. ... .... 177
5.9.2 Influence d'un biais . . . . . . . ... ... 178
5.9.3 Utilisation d’une fenétre pour la propagation de contraintes. . . 180

5.10 Validation Expérimentale du CPSLAM . . . .. ... ... ... .... 181

5.11 Utilisation de capteurs supplémentaires . . . . . . . . . .. . ... ... 182
5.11.1 Caméra 3D . . . . . . . . . . e 182
5.11.2 Magnétomeétre . . . . . . . . ..o 184
5.11.3 Utilisation conjointe des capteurs . . . . . . . . . .. ... ... 185

5.12 Stratégie d’implantation . . . . . .. ... o000 187



TABLE DES MATIERES xiii

5.13 Conclusions . . . . . . . . . e 187
6 Conclusion générale et perspectives 190
6.1 Conclusion et résumé des contributions . . . . . . .. . ... ... ... 191
6.2 Perspectives . . . . . . . e 193
6.3 Résultats expérimentaux de 'EKF-SLAM . . . ... ... ... .... 196
6.3.1 Environnement 2 . . . . . . .. 196
6.3.2 Environnement 3 . . . . . .. . ... 197

6.4 Reésultats expérimentaux du FastSLAM . . . .. ... ... . ... ... 198
6.4.1 Environnement 1 . . . . . . . ... 199
6.4.2 Environnement 3 . . . . . .. . ... 200

6.5 Probléme de satisfaction de contraintes . . . . . . . ... .. ... ... 201
6.6 Reésultats expérimentaux du SLAM ensembliste . . . . . . . ... ... 202
6.6.1 Environnement 1 . . . . . . . . ... 202

6.6.2 Environnement 3 . . . . . ... 203






Table des figures

1.1
1.2

1.3

1.4

1.5
1.6
1.7
1.8

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9

2.10
2.11
2.12
2.13
2.14

3.1
3.2

Aspirateur autonome développé par Neato, et son laser low-cost

Résultat du MonoSLAM de Davison [1| . . . . . ... .. ... ... ..
Comparaison entre une paramétrisation classique et par inverse de pro-
fondeur par Montiel et al. 2] . . . . . . . ..o o
Résultats du FastSLAM de Montemerlo et al. |3] pour le jeu de données
de Victoria Park . . . . . . .. oo
a) Robot sous-marin développé par Jaulin [4|, b) Résultats de localisa-
tion obtenus . . . . ... L
Robot d’exploration congu par Gifford et al. [5] . . . . ... ... ...
a) Robot con¢u par Magnenat et al. |[6], b) Capteur développé . . . . .
Drone quadrirotor congu par Pixhawk [7] . . . ... .. ... ... .
Architecture dédiée au SLAM par Botero et al. [8] . . . . . . . ... ..

MiniB : Plateforme instrumentée . . . . . . . ... ... ... ... ..
L’architecture du systéme embarqué par MiniB . . . . . . . . ... ..
Définitions des repéres global, mobile et caméra . . . . . . .. . .. ..
Fonctionnement d’un odométre . . . . . . .. ... ...
Signaux émis par un odométre. . . . . . ... ... L.
Définition de dset 660 . . . . . . . ...
Intégration des données odométriques . . . . . . . . ... ... L.
Pixels considérés pour le test du pixel “p” . . . . . . . ..o
Détection de points d’intéréts sur des images expérimentales avec un
seuil =30, 50, 80 ,100 . . . . . . . . ...
Reésultats de la mise en correspondance des points d’intéréts . . . . . .
Définition des environnements et trajets de simulation. . . . . . . . ..
Trajectoire odométrique bruitée . . . . . . . . ... ... L.
Parcours réalisé lors de 'expérimentation . . . . . . . . . . . . ... ..

Outils de développement et de validation . . . . . . . ... ... ...

Algorithme SLAM Générique . . . . . . . . . ... ... .. ... ...

Initialisation des amers par la méthode de Davison. . . . . .. . .. ..



TABLE DES FIGURES Xvi
3.3 Reésultats de 'EKF-SLAM pour 'environnement 1 . . . . . . ... .. 71
3.4 Reésultats expérimentaux de TEKF-SLAM . . . ... ... ... .... 74
3.5 Temps d’éxecution de la tache d’estimation . . . . . . . . .. ... ... 79
3.6  Comparaison de la répartition des temps d’éxécution . . . . .. . . .. 81
3.7 Traitement des données par le coprocesseur vectoriel NEON . . . . .. 82
3.8 Temps d’éxecution de la multiplication matricielle sur le processeur Cor-

tex A9 et le coprocesseur NEON . . . . . .. .. ... ... ... . ... 89
3.9 Temps d’éxecution de la multiplication matricielle sur les deux coeurs de

POMAP4430 . . . . . . e 90
3.10 ARM-DSP mémoire partagée . . . . . . . .. ... ... .. ... ... 92
4.1 Représentation du FastSLAM . . . . . . .. ... ... ... ... ... 100
4.2 Evolution de la position des particules lors d’un déplacement suivant

I'axe x : (a) 50 particules (b) 200 particules . . . ... ... ... ... 101
4.3 Parameétres d’'un amer . . . . . .. ..o 102
4.4 Mise a jour de I'amer 4 pour la particule 1 . . . . . .. ... ... ... 105
4.5 Réchantillonnage de la Particle 2 a partir de la Particle 1 . . . . . .. 106
4.6  Algorithme FastSLAM sous forme de bloc fonctionnel . . . . . . . .. 109
4.7 Reésultats du FastSLAM pour I'environnement 2 . . . . . . . ... ... 113
4.8 Reésultats expérimentaux du FastSLAM . . . . . .. . ... ... ... 115
4.9 Espace mémoire nécessaire en fonction du nombre d’amers et du nombre

de particules . . . . ... 120
4.10 Parallélisation du bloc fonctionnel . . . . . . . .. ... 120
4.11 Diagramme temporel de I'exécution séquentielle . . . . . . . . . . . .. 121
4.12 Diagramme temporel de I'exécution avec calculs paralléles . . . . . .. 121
4.13 Diagramme temporel de I'exécution paralléle . . . . . ... ... ... 122
4.14 Architecture du bloc fonctionnel “Calcul déplacement” . . . . . . . .. 125
4.15 Architecture du bloc fonctionnel “Modéle déplacement” . . . . . . . .. 127
4.16 Architecture du bloc fonctionnel “Initialisation d’un amer” . . . . . . . 129
4.17 Architecture du bloc fonctionnel “Projection d’'un amer” . . . . . . .. 130
4.18 Architecture du bloc fonctionnel “Estimation de la localisation d’un

AMET” . L L L e e e e e e 133
4.19 Architecture du bloc fonctionnel “Mise a jour des poids” . . . . . . .. 134
4.20 Architecture du bloc fonctionnel “Rééchantillonnage” . . . . . . . . .. 135
4.21 Architecture proposée . . . . . . ... 136
4.22 Validation Hardware In the Loop . . . . . . . . .. .. ... ... ... 136
4.23 Couloir d’incertitudes issus de la phases de prédiction - Comparaison

avec I'implantation en double précision . . . . . . . ... ... 137
4.24 Erreur euclidienne sur la position des amers - Comparaison avec 1'im-

plantation en double précision . . . . . . .. ... ... L. 138



TABLE DES FIGURES xvii

4.25

4.26

4.27
4.28

5.1
5.2
5.3
0.6
5.4
9.5
5.7
5.8
2.9
5.10
5.11
5.12
5.13
0.14
5.15
5.16

5.17

5.18

5.19

5.20

5.21

5.22

5.23

0.24

Erreur euclidienne sur la position du mobile - Comparaison avec 1'im-

plantation en double précision . . . . . . ... .. oL 138
Couloir d’incertitude sur la position du mobile - Comparaison avec I'im-

plantation en double précision . . . . . . ... ... oL 139
Architecture envisageable . . . . ... ... 0oL 143
Architectures envisageables . . . . . . .. ... 0oL 144
Utilisation des données odométriques . . . . . . . . . . . ... .. ... 156
Trajet du robot simulé . . . . . .. ..o 158
Trajet du robot simulé, résultat de ’étape de prédiction . . . . . . . . . 158
Amélioration de la gestion des données odométriques . . . . . . .. .. 159
Couloirs d’incertitude issus de la prédiction . . . . . . . .. .. .. ... 160
Volume de la boite de localisation . . . . . . . ... .. ... ... ... 160
Couloir d’incertitude avec des incertitudes sur les constantes . . . . . . 162
Volume de la boite de localisation . . . . . . . .. ... ... .. ... .. 163

Initialisation d’amers avec et sans incertitude d’orientation du mobile . 165

Définition des repéres simplifiés . . . . . ... ... 166
Correction de la boite de localisation dans le cas 2D . . . . . . . .. .. 169
Evolution de la carte de 'environnement . . . . . . . .. ... ... .. 170
Couloir d’incertitude du SLAM ensembliste . . . . . . . .. ... .. .. 171
Volume de la boite de localisation du SLAM ensembliste . . . . . . .. 172
Correction de la boite de localisation en utilisant un repére orienté . . . 174
Comparaison entre les couloirs d’incertitudes avec et sans inclinaison de
TEPETE . . o o o e e e e e 175
Comparaison entre le volume de la boite de localisation avec et sans
inclinaison de repére . . . . . ... Lo 175
Couloirs d’incertitudes incluant la post localisation pour I’environnement

2 176
Volume de la boite de localisation et post localisation pour I’environnement

2 177

Couloirs d’incertitudes incluant la post localisation pour I’environnement

2 en fonction du nombre d’amers . . . ... ... 178
Volume de la boite de localisation et post localisation pour I’environnement

2 en fonction du nombre d’amers . . . ... ... 178
Couloir d’incertitude en incluant un biais sur les paramétres du modéle

de déplacement . . . . . ... 179
Volume de la boite de localisation en incluant un biais sur les paramétres

du modéle de déplacement . . . . . . . . ... L. 179
Comparaison entre le volume de la boite de localisation en utilisant

différente taille de fenétre de propagation . . . . . . . . .. .. ... .. 180



0.25
5.26
5.27
5.28
5.29
3.30
5.31

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6

Résultats expérimentaux du CPSLAM . . . ... .. ... ... .... 183

Couloir d’incertitude en utilisant un caméra 3D . . . . . . .. . .. .. 184
Volume de la boite de localisation en utilisant un caméra 3D . . . . . . 184
Couloir d’incertitude en utilisant un magnétomeétre . . . . . . . . . .. 185
Volume de la boite de localisation en utilisant un magnétomeétre . . . . 185
Couloir d’incertitude en utilisant I’ensemble des capteurs . . . . . . .. 186

Volume de la boite de localisation en utilisant I’ensemble des capteurs . 186

Résultats de TEKF-SLAM pour I'environnement 2. . . . . . . .. .. 197
Résultats de 'TEKF-SLAM pour 'environnement 3 . . . . . . . .. .. 198
Résultats du FastSLAM pour I'environnement 1 . . . . . . . . . .. .. 199
Résultats du FastSLAM pour I'environnement 3 . . . . . . . .. .. .. 200

Résultats expérimentaux du SLAM ensembliste pour 'environnement 1 203

Résultats expérimentaux du SLAM ensembliste pour 'environnement 3 203

Liste des tableaux

1.1

3.1
3.2

3.3

3.4
3.5

3.6

4.1
4.2

Exemples de systémes embarqués de SLAM depuis 2003 . . . . . . . .. 26

Définition des blocs fonctionnels . . . . . . . . . ... L. 78

Temps d’execution des blocs fonctionnels sur le processeur Cortex A8

(500 Mhz), image 320x240 pixels, 25 amers . . . . . .. ... ... .. 80
Temps d’execution des blocs fonctionnels sur le processeur Cortex A9 (1
Ghz), image 640x480 pixels, 50 amers . . . . . . ... ... ... 81
Temps de calcul de ZMSSD sur les deux architectures . . . . . . . . .. 87
Temps de traitement pour P'architecture double coeur Cortex A9 (2*1
Ghz), image 640x480 pixels, 50 amers . . . . . . ... ... ... ... 91
Temps d’execution des BFs sur 'TOMAP3530, image 320 x240 pixels, 25
AIMETS . o v o v v e e e e e e e e e e e 93
Définition des blocs fonctionnels . . . . . . .. ... ... L. 116

Temps d’execution par particule des blocs fonctionnels sur le processeur
NIOS2 . . . e 117



LISTE DES TABLEAUX Xix
4.3 Résultats du bloc “Calcul de dset 0607 . . . . . . ... ... .. ... .. 125
4.4 Intensité Arithmétique pour le bloc de prédiction . . . ... ... ... 126
4.5 Reésultats du bloc “Modéle de déplacement” . . . . . . . . . . . . . . .. 127
4.6 Intensité arithmétique pour le bloc numéro . . . . . . . . ... .. ... 127
4.7 Reésultats du bloc “Initialisation d’'un amer” . . . . . . . ... ... ... 129
4.8 Intensité Arithmétique du bloc d’initialisation . . . . . .. . ... ... 129
4.9 Reésultats du bloc “Projection d'un amer” . . . . . . . . ... ... 131
4.10 Intensité Arithmétique pour le bloc de projection . . . . . . . . .. .. 131
4.11 Intensité Arithmétique pour le bloc du calcul de la jacobienne . . . . . 132
4.12 Intensité Arithmétique pour le bloc d’estimation . . . . . . . . . .. .. 133
4.13 Intensité arithmétique du bloc de mise a jour du poids des particules 134
4.14 Analyse des performances temporelles de 'architecture définie . . . . . 140
4.15 Analyse des performances temporelles de I'architecture définie pour I'ex-

périmentation pour 200 particules . . . . . . ... ... 140
4.16 Analyse des performances temporelle . . . . . . ... .. .. ... ... 141
4.17 Comparaison des performances des différentes architectures en (cycle

Jiter /part) ..o 142
5.1 Définition du CSP prédiction . . . . .. . ... ... ... ... . ... 158






Introduction Générale

Depuis plusieurs années, le secteur de la robotique est en plein essor. De plus en plus
de systémes robotisés sont intégrés dans des produits grand public comme par exemple
les robots-aspirateur, les robots de surveillance ou encore les jouets. Ces systémes ac-
quiérent de jour en jour de nouvelles capacités, comme par exemple dans les domaines
de la localisation ou de la cartographie. Couplés a un algorithme de planification,
ces techniques permettent & un robot d’explorer des espaces inconnus. Ces capacités

sont d’autant plus importantes qu’elles sont indispensables a I’autonomie de tout robot.

La localisation d’un robot consiste a chercher sa position dans un espace connu. La
cartographie revient, quant a elle, a modéliser I’environnement entourant le robot. Le
SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) consiste a résoudre simultanément
ces deux problématiques. Les robots bénéficient alors de connaissances accrues du
monde qui les entoure : ils peuvent ainsi se déplacer de maniére autonome dans des

espaces inconnus.

Le probléme de localisation et de cartographie simultanées requiert 1'utilisation de
capteurs fournissant des informations sur I’environnement mais aussi sur les déplace-
ments du robot. Les premiers algorithmes de SLAM étaient principalement basés
sur 'utilisation de télémétres lasers a balayage. Ce type de capteur fournit un en-
semble de distances trés précises rendant possible une cartographie rapide et efficace
de I'environnement. Malheureusement, ces capteurs restent généralement trés cotiteux.
Neato a développé son propre télémétre laser (Figure 1), adapté a une utilisation en en-
vironnement d’intérieur, en réduisant son coiit de production afin de pouvoir l'intégrer
dans un produit grand public. Traditionnellement, un télémeétre laser cotite plus d'un
millier d’euros. Neato a réduit le cout de production a environ 30 euros, permettant
d’inclure ce capteur dans leur aspirateur autonome vendu environ 500 euros dans le
commerce. Ce capteur rend le produit de Neato trés intéressant et surtout efficace par
rapport aux autres produits concurrents. Ce type d’optimisation rend envisageable
I'utilisation du SLAM dans des produits grand public permettant ainsi une utilisation

efficace de la localisation et de la cartographie simultanées.
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Le SLAM ne se focalise pas sur I'utilisation de télémétre laser, en particulier de nom-
breuses recherches sont effectuées pour reconstruire des environnements a l'aide de
caméras. L’utilisation de plusieurs caméras permet d’obtenir une cartographie en trois
dimensions dés les premiéres images en fusionnant leurs informations. En utilisant une
simple caméra monoculaire, il est nécessaire d’effectuer un déplacement pour définir
la scéne en utilisant plusieurs images réalisées a différents points de vue. La recon-
struction de la scéne nécessite la connaissance du déplacement du robot entre chaque
image. Ce déplacement peut étre calculé a partir des images elle-mémes ou en utilisant
un capteur supplémentaire tel qu'une centrale inertielle ou des odomeétres.

Comme pour le télémétre laser, I'utilisation de caméras par des algorithmes de SLAM
permet d’envisager le déploiement a grande échelle de ce type de systéme. En effet, les
caméras se sont fortement démocratisées devenant ainsi des composants grand public
a faible cotit. Pour preuve, aujourd’hui, tout le monde posséde un téléphone portable
incluant une caméra. L’utilisation du SLAM pourrait permettre, par exemple, la lo-
calisation d’une personne dans une ville ou encore dans un musée simplement a 1’aide
de son téléphone. Aucun équipement supplémentaire ne sera nécessaire si le systéme

de SLAM était intégré aux téléphones.

Les techniques couramment employées de SLAM restent généralement coiiteuses en
termes de puissance de calcul. En effet, les robots mobiles sont généralement équipés
d’un ordinateur portable ayant d'importantes capacités de calculs. [’embarquabilité
des systémes est un probléme majeur. La tendance actuelle vers la miniaturisation im-
pose de restreindre les ressources embarquées. En effet, la majorité des algorithmes de
localisation et de cartographie nécessitent une puissance de calcul considérable, inadap-
tée a une utilisation nomade. Des recherches sont effectuées pour réduire les ressources
nécessaires a ce type d’algorithme, ce qui augmenterait le champ d’utilisation des sys-
témes de SLAM. De nombreuses optimisations sont nécessaires pour obtenir des résul-
tats satisfaisants. En effet, le SLAM ne se limite pas a un algorithme mais il inclut aussi
un ou plusieurs capteurs ainsi que les calculateurs utilisés pour divers traitements. Les
optimisations peuvent, en particulier, se concentrer sur 'optimisation de la qualité des
résultats, la diminution des ressources de calcul nécessaires ou encore sur I’adéquation

entre l'algorithme et ’architecture du systéme.

Aujourd’hui, I’électronique embarquée dispose de nombreux calculateurs possédant
des spécificités propres qui leurs permettent une grande efficacité. Or, ces spécificités
ne sont que rarement utilisées, en particulier dans le contexte du SLAM. La défini-
tion d’'un couple algorithme /architecture est essentiel pour envisager un systéme per-
formant. I’implantation d'un algorithme sur une architecture existante requiert des

modifications algorithmiques afin d’optimiser les performances du systéme en fonction
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des capacités spécifiques de I'architecture. Ce type d’optimisation est souvent réalisée
lors de l'utilisation de processeurs multi-coeurs, de GPU (Graphics Processing Unit)
ou de processeurs vectoriels. Il est nécessaire de revoir I'implantation de chaque bloc
composant 'algorithme pour utiliser au mieux les capacités spécifiques des processeurs
embarqués actuels tels que le multi-cceur, la présence d’unité de calcul vectoriel ou

encore de processeur hétérogene.

Lutilisation d'une architecture existante réduit les possibilités d’optimisations des sys-
témes. En effet, ces architectures sont congues pour permettre une implantation efficace
de la plupart des algorithmes. Le second type d’optimisation consiste a définir un algo-
rithme mais aussi une architecture adaptée sur laquelle il sera implanté. L’utilisation
d’'un FPGA (Field-Programmable Gate Array) permet, dans ce cas, de définir une ar-
chitecture matérielle spécifique pour maximiser I'efficacité du systéme embarqué. De
plus, l'utilisation d’outils dédiés a la conception d’architectures matérielles permet
aujourd’hui d’obtenir de trés bonnes performances tout en conservant un temps de

développement restreint.

La conception d’un systéme est couplé a son évaluation. En effet, aprés avoir défini un
systéme, il est nécessaire d’en valider son bon fonctionnement. Classiquement, cette
validation est réalisée en deux étapes. La premiére utilise un simulateur pour évaluer
les performances du systéme alors que la seconde utilise des données expérimentales.
La tendance actuelle est de concevoir un systéme de validation incluant le systéme

matériel dans la boucle de traitement logicielle.

F1GURE 1: Aspirateur autonome développé par Neato, et son laser low-cost

Objectifs et Contributions

L’objectif principal de cette thése consiste a définir des architectures pour des sys-
témes embarqués dédiés aux applications SLAM dans un contexte d’Adéquation Algo-

rithme Architecture.
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La premiére contribution consiste a définir un systéme de SLAM allant du capteur
au calculateur en utilisant une architecture grand public. Ce systéme nous permettra
d’explorer les capacités du systéme embarqué et de définir une implantation efficace
d’un algorithme sur I’architecture choisie. Ce systéme sera ensuite évalué fonction-
nellement et temporellement a ’aide de nos outils.

La seconde contribution définira un couple algorithme/architecture adapté a la recon-
struction de scéne. En effet, I'utilisation d’une architecture programmable met en
avant de nombreuses possibilités d’implantations indisponibles sur des architectures
classiques. Cette contribution définit un systéme matériel et logiciel adapté au SLAM.
De plus. nous effectuerons des recommandations pour la définition d’architectures en
fonction des algorithmes actuels.

Enfin, les études des algorithmes précédents mettront en avant des problémes de qual-
ités des résultats. Le principal était que les résultats issus de ces algorithmes ne sont
pas garantis. Nous définirons donc un algorithme, basé sur la théorie ensembliste,
garantissant la localisation et la cartographie de 'environnement. Cet algorithme sera

évalué par rapport aux algorithmes traditionnels.

Organisation du mémoire

Le premier chapitre réalise une bibliographie des différents algorithmes et systémes
de SLAM existants. Les algorithmes sont tout d’abord étudiés en fonction de leurs
caractéristiques, des ressources nécessaires a leurs fonctionnements ainsi que de leurs
résultats. Ensuite, nous étudierons les systémes embarqués dédiés au SLAM. De nom-
breux systémes ont été définis pour résoudre la problématique du SLAM allant du PC

classique aux architectures programmables.

Le second chapitre de ce mémoire est consacré a la définition de notre plateforme
expérimentale ainsi qu’aux systémes d’évaluation. La plateforme expérimentale est in-
dispensable pour définir et évaluer les différents algorithmes. Elle fournit les données
nécessaires a leur mise au point. Ensuite, des méthodes sont définies pour évaluer les
algorithmes choisis mais aussi les systémes concus en utilisant une méthodologie HIL
(Hardware In the Loop) qui permet de valider des modules matériels en les incluant

dans la boucle de traitement utilisant des données simulées ou expérimentales.

L’étude bibliographique montrera que I'implantation optimisée d’un algorithmique
de SLAM en adéquation avec une architecture multiprocesseur embarquée représente
des recherches qui ont rarement eu lieu. Or, ce type d’optimisation est indispensable
pour obtenir un systéme qui répond aux contraintes de ’embarqué, notamment celle

du temps-réel et de la consommation d’énergie. Le troisiéme chapitre sera donc dédié
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a la conception d'un systéme de SLAM basé sur un module de traitement grand pub-
lic. Apres avoir choisi et étudié I'algorithme, plusieurs optimisations sont proposées
pour obtenir une implantation efficace sur une architecture embarquée multiprocesseur.
Deux plateformes seront évaluées : une architecture hétérogéne et une architecture ho-
mogéne. Les différentes optimisations mettront en avant les capacités avancées de

chaque architecture.

[’optimisation de I'implantation précédente a mis en avant la nécessité de I'adéqua-
tion entre l'algorithme et 'architecture cible. Comme nous le verrons, 'utilisation
des spécificités de I'architecture a permis un gain important de performances. Cepen-
dant, I'utilisation d’une architecture spécifique a un algorithme doit permettre un gain
supérieur en terme de performances. Nous choisissons donc de définir, dans le qua-
trieme chapitre, un couple architecture/algorithme adapté au SLAM. L’architecture
définie sera validée a ’aide d’'une méthodologie HIL puis caractérisée temporellement.
Enfin, ces performances seront comparées aux architectures grand publics évaluées et

décrites dans le chapitre précédent.

Le dernier chapitre sera consacré a la définition d’un algorithme de SLAM garantis-
sant les résultats de localisation. En effet, 'étude des différents algorithmes de SLAM
probabilistes montrera leurs faiblesses en termes de consistance. Nous définirons donc
un algorithme basé sur la théorie ensembliste qui garantira les résultats de localisation
et de reconstruction de I'environnement. Cet algorithme sera évalué puis comparé aux

algorithmes précédemment étudiés.

Finalement, nous concluerons sur les contributions proposées au cours de ce travail

de thése, ainsi que sur les différentes voies de recherches issues de ce celui-ci.
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1.1 Localisation et cartographie simultanées

Le SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) est un processus consistant a

répondre a deux questions “ Ou suis-je 7 7 et “ Quelle est la structure de mon envi-
ronnement 7 7. Ces problémes ne sont pas uniquement posés en robotique mobile mais
sont aussi résolus quotidiennement par des étres humains.
Pour se repérer, les hommes disposent de cing sens pouvant étre chacun exploité sé-
parément puis combinés, par notre cerveau, pour affiner notre hypothése de localisation
et notre connaissance de ’environnement qui nous entoure. Ce phénoméne peut étre
réalisé inconsciemment ou étre 'objet d’une réflexion profonde permettant d’exploiter
au mieux les différentes informations que nous captons.

La localisation et la cartographie simultanées sont indispensables dans le domaine de
la robotique, en particulier pour la robotique mobile. Le SLAM est une tache prélimi-
naire a de nombreux autres domaines tels que la navigation autonome ou la planification
de trajectoire. En effet, obtenir une modélisation réaliste d’un environnement permet
au robot d’augmenter son autonomie en prenant des décisions en fonction du contexte

général.

1.2 Le SLAM probabiliste

Le SLAM consiste a définir simultanément la localisation d’un mobile et la car-
tographie d'un environnement. Bien évidemment, les deux problémes peuvent étre
résolus séparément. En effet, la localisation dans un environnement connu ainsi que la
cartographie a partir de plusieurs points de vue sont des problémes communément ré-
solus. Cependant, si le mobile réalise une trajectoire inconnue dans un environnement
inconnu, le probléme de cartographie et de localisation simultanées semble beaucoup
plus complexe. Aucune information n’est connue a priori par le mobile qui doit créer un
environnement a partir des différentes données provenant des capteurs dont il dispose
et se localiser dans ’environnement qu’il vient de reconstruire.

Depuis ces vingts derniéres années, de nombreuses recherches ont été menées pour
résoudre ce probléme. L’une des premiére approche du SLAM consiste a utiliser la

théorie probabiliste pour modéliser I'environnement ainsi que la localisation du mobile.

1.2.1 Premiére approche algorithmique

Le filtre de Kalman, proposé en 1960 [9], estime les états d'un systéme dynamique
a partir de mesures imprécises ou incomplétes. C’est 'estimateur optimal pour les
systémes linéaires et les distributions gaussiennes. Il a été étendu dans le cas non
linéaire (Extended Kalman Filter - EKF) par Maybeck [10] en 1979. Une particularité

du filtre de Kalman est de mettre a jour l'intégralité du systéme en observant une
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seule de ses composantes. En effet, les composantes du systéme sont reliées entre elles

par une matrice de covariance qui modélise ces relations entre les différents paramétres.

L’utilisation du filtre de Kalman pour la cartographie a été proposée par Cheeseman
et al. [11]. Tls proposent de cartographier l’environnement en utilisant la localisation
moyenne de points de repéres (Appelés amers) ainsi que la covariance les reliant. La
carte est construite de maniére incrémentale en insérant au fur et & mesure les amers
découverts tout au long du trajet du robot. Ce travail a été étendu par Moutarlier
et Chatila [12]| en incluant la notion de propagation de I'incertitude de localisation du
robot dans le temps. Ils utilisent un modéle dynamique qui prédit la localisation du
mobile et un modéle d’observations qui utilise les mesures des capteurs extéroceptifs.
Cependant, les améliorations apportées sur la qualité des résultats de I'estimation sont
associées a la dégradation du temps d’exécution: plus la carte est grande, plus le temps

d’estimation est important.

La forte dépendance du temps d’exécution a la taille de la carte a induit ’étude de
I'importance de maintenir une matrice de corrélation compléte. Une étude expérimen-
tale a été menée par Castellanos et al. [13] pour comparer les résultats d'un EKF-SLAM
comportant la corrélation totale, une corrélation partielle ou aucune corrélation. Sans
corrélation, la carte de 'environnement devient trés rapidement inconsistante, de plus
la corrélation permet d’améliorer I'intégralité de la reconstruction lors de I'observation
d’un simple amer. Ces résultats ont été validés théoriquement par Csorba [14] puis
par Dissanayake et al. [15] qui ont démontré la nécessité de conserver l'intégralité de

la matrice de covariance pour garantir la convergence du filtre.

1.2.2 Vers 'utilisation de capteurs bas coit

Les recherches précédemment citées ont défini des algorithmes de SLAM basés sur
un filtre de kalman. Le principe du filtre est indépendant du type de capteur utilisé.
Deux types de capteurs sont couramment utilisés :

— les capteurs proprioceptifs qui renseignent sur les déplacements propres du robot

(odométres, accélérométres ou gyromeétres).
— les capteurs extéroceptifs qui renseignent sur I’environnement entourant le robot
(télémeétres laser ou caméras).
Les premiéres implémentations d’algorithmes de SLAM ont été effectuées a 'aide de
télémeétres laser. Ce type de capteur, précis et robuste, génére peu d’erreurs et founit
des mesures rapides et précises. Dés 1996, Betge-Brezetz et al. [16] proposent une val-
idation expérimentale de 'EKF-SLAM sur un robot équipé d’un télémétre laser, une

expérimentation similaire a été réalisée par Csorba [14].
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FIGURE 1.1: Résultat du MonoSLAM de Davison [1]

L’utilisation du télémeétre laser a montré de bons résultats mais ce type de capteur

reste généralement couteux et difficilement accessible pour des produits grand public.

Parallélement a l'utilisation de télémeétres, des algorithmes ont été proposés pour
utiliser une ou plusieurs caméras. Harris et Pike |17 proposent le premier algorithme
de cartographie a 'aide d’une simple caméra. Le systéme réalise une cartographie sé-
parée de chaque point de répére, la carte ne peut donc pas étre consistante. Cependant,
il introduit le probléme de la paramétrisation des points et de leurs incertitudes qui
sera un axe majeur de recherche. De plus, il développe le concept de recherche active
qui consiste a rechercher des correspondances a l'intérieur de zones prédéfinies par la

carte de I’environnement, qui sera un second axe de recherche important.

En 1997, Neira et al. |18| ont présenté le premier systéme de SLAM basé sur les
travaux concernant les cartes entiérement corrélées de Cheeseman et al. [11] et Moutar-
lier et Chatila [12] en utilisant un capteur de vision monoculaire et des odométres.
L’algorithme est basé sur la détection et 'appariement d’amers verticaux, modélisés en
2 dimensions. Son étude met en avant 'importance de 1'étape de mise en correspon-
dance. L’utilisation d’amers plus robustes sera réalisées par Se et al. [19] en utilisant

des amers ponctuels de type SIFT (Scale-Invariant Feature Transform [20]).

L’utilisation de points en trois dimensions sera proposée par Davison et Murray
[21], ils ont proposé la premiére implémentation utilisant une caméra stéréoscopique
et des odométres. Le systéme représente la carte de maniére éparse pour limiter
I’augmentation du temps de calcul. Ce travail sera étendu a l'utilisation exclusive

d’une caméra stéréoscopique (sans odométre) par Jung et Lacroix [22].

Le domaine du SLAM visuel a connu une grande avancée en 2003 par Davison [1]
qui a développé un algorithme de SLAM, appelé MonoSLAM, basé sur une simple

caméra ainsi qu'une implémentation en temps-réel de son systéme sur un ordinateur



1.2 Le SLAM probabiliste 12

grand public. Son systéme utilise une simple webcam et aucune donnée odométrique.
Ce travail est considéré comme le premiér systéme de SLAM en temps-réel utilisant
un capteur bas cotiit. La carte, ainsi que la position de la caméra, sont représentées en
trois dimensions et estimées par un filtre de Kalman incluant une corrélation compléte
de la carte. Une des limitations du systéme est I'utilisation d’une étape d’initialisation
qui permet au systéme de connaitre une métrique, indispensable a la reconstruction
en trois dimensions. Davison propose une méthode d’initialisation des amers basée
sur un filtre particulaire. I’incertitude de profondeur, die a I'utilisation d’une caméra
monoculaire, est réduite au fur et & mesure du déplacement. Une fois I'incertitude assez
réduite, 'amer est ajouté a la carte de I'environnement. La figure 1.1 représente les
différentes étapes de I’algorithme proposé comme l'initialisation de nouveaux amers, le
déplacement de la caméra puis la relocation des amers.

Pour conserver un aspect temps-réel, Davison propose une gestion de la carte de 1’en-

vironnement permettant de limiter le nombre d’amers présents.

Aujourd’hui, 'EKF-SLAM est toujours le sujet de multiples études, optimisations et
implantations. Ces études portent principalement sur 'optimisation des points négatifs

de T'algorithme tels que sa forte dépendance a la taille de la carte.

1.2.3 Les limitations de ’EKF-SLAM

Depuis 1988, de nombreuses recherches ont été basées sur 'utilisation principale
de PTEKF-SLAM. De nombreuses optimisations ont été proposées pour améliorer la
qualité de la localisation ou de la cartographie mais aussi pour permettre I'utilisation
de capteurs bas cotit. Cependant, cet algorithme souffre de nombreux problémes, en
particulier, il a été démontré, par Csorba [14], Dissanayake et al. [15], que pour obtenir
une carte consistante, chacun des amers devait étre considéré dans le vecteur d’état

mais aussi dans la matrice de covariance.

Complexité algorithmique

L’obligation de maintenir une carte compléte entiérement corrélée a un coit de
stockage en mémoire avec une complexité en O(N?), avec N le nombre d’amers dans
la carte. De plus, la mise a jour d’un seul amer dans la carte mettra a jour I’ensemble
du systéme. De ce fait, la mise a jour aura lieu avec une complexité en O(N?). On
s’apercoit que, en ’état, 'TEKF-SLAM ne sera pas adapté a la cartographie d’une large

zone car son temps de traitement a une trés forte dépendance au nombre d’amers.

Gestion de la carte de I’environnement

Plusieurs solutions ont été proposées pour réduire la dépendance au nombre d’amers.

La premiére solution, proposée par Dissanayake et al. [15], consiste & supprimer des
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amers pour conserver une carte de taille limitée. Ils ont démontré qu’il était possible
de supprimer des amers de la carte sans affecter la consistante globale. Cependant, il
ne sera plus possible de cartographier un grand environnement en réalisant de grandes
fermetures de boucles. Cette limitation a aussi mise en avant le probléme de sélection

des amers a conserver, aussi étudié par Davison [1].

Décorrélation

Une seconde solution a été d’exploiter le caractére éparse de la matrice de covariance,
cette matrice est effectivement remplie majoritairement de zéros car plus les amers sont
éloignés spatialement, moins ils seront corrélés. Ce constat permet d’envisager la mise
a jour partielle du systéme en sélectionnant uniquement les amers ayant un impact
important durant la mise a jour du systéme.

Thrun et al. |23, 24| ont proposé un filtre appelé Sparse Extended Information Filter
(SEIF) qui ignore les corrélations faibles entre les amers. Une corrélation est utilisée
uniquement entre les amers ayant été observés simultanément. La consistance de cette

approche a ensuite été améliorée par Eustice et al. [25] et Walter et al. [26].

Représentation relative

Classiquement, la carte de I'environnement est construite de maniére incrémentale a
partir de la position initiale du robot. En 1997, Csorba [14] propose de centrer la carte
de 'environnement sur la position actuelle du robot, le filtre estime alors la position
relative des amers par rapport au mobile. Le vecteur d’état contient alors N2 infor-
mations car il modélise les informations entre chaque amer. Cependant, la matrice de
covariance associée peut étre diagonale car les relations sont indépendantes les unes des
autres. De ce fait, I'étape d’estimation a une complexité en O(1). Cependant, cette
représentation ne permet pas un accés simple a la position du robot dans le repére
global, c’est pourtant ce type d’'information qui parait important pour un algorithme
de localisation.

Cette idée sera reprise et améliorée par Newman [27] en combinant une représentation
relative et un systéme de contrainte afin d’obtenir une estimation consistante de la po-
sition des amers tout en améliorant la gestion des incertitudes. L'implantation réalisée

a montré des résultats similaires & un EKF-SLAM classique.

Etude de la consistance

Le filtre de Kalman est optimal dans le cas d’un systéme linéaire, affecté par
des bruits gaussiens. Dans le cas de 'EKF-SLAM, les modéles de déplacements
et d’observations ont été linéarisés, ceci peut induire des problémes de consistance.
L’étude de la consistance vise a vérifer que la position réelle du robot est incluse dans

la zone définie par le vecteur d’état, incluant I'incertitude induite par la matrice de
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covariance.

La consistance de 'EKF-SLAM a été étudiée par Julier et Uhlmann |28], qui avaient
proposés d’utiliser un UKF (Unscented Kalman Filter) dés 1997 [29]. Ils ont montré
plusieurs cas o le filtre ne peut pas étre consistant. En particulier, ils utilisent le fait
que, a tout instant, I'incertitude de localisation ne peut étre inférieure a 'incertitude
de localisation initiale. Julier et Uhlmann [28] ont montré plusieurs cas ou U'incertitude
d’orientation était corrigée de maniére abusive, rendant le filtre inconsistant. Ce prob-
léme a été confirmé par Castellanos et al. [30] qui ont conseillé d’utiliser la représenta-
tion relative de la carte pour améliorer la consistance globale.

Bailey et al. [31] ont étudié plus précisément les inconsistances du filtre mettant en
avant la problématique de I'incertitude d’orientation. Lorsque cette incertitude devient
trop importante, le filtre réalise des corrections optimistes rendant le résultat incon-
sistant. La solution proposée est 'utilisation d’un capteur supplémentaire mesurant le
cap de maniére absolue dans le repére global.

Ces problémes de consistance ont été démontrés dans un contexte théorique par Huang
et Dissanayake [32|, Huang et al. [33], ou il est montré que, “le sous-espace observable
du systéme linéarisé est de dimension supérieure a celle du systéme réel, non linéaire,
menant & des réductions de covariance dans des directions de I’état ot aucune infor-
mation n’est disponible, est une premiére cause de l'inconsistance”. Ces problémes
de consistance sont atténuables de plusieurs maniéres, par exemple en utilisant une

paramétrisation apprioriée pour les amers.

Paramétrisation des amers

Les problémes de consistance de 'EKF-SLAM ont amené les chercheurs a améliorer
la paramétrisation des amers. En effet, I'utilisation d’une simple paramétrisation en
trois dimensions (x, y, z) produit des équations d’observations fortement non linéaires.
Montiel et al. |2] ont proposé d’utiliser une paramétrisation par inverse de profondeur
permettant une initialisation directe des amers. En effet, la paramétrisation par inverse
de profondeur est plus adaptée a représenter l'incertitude de la profondeur. La figure
1.2 représente I'avantage de cette paramétrisation par rapport a une paramétrisation
xy. On remarque que le nuage de points qui représente 'incertitude de localisation de
I’amer peut-étre plus facilement approximée par une gaussienne dans le cas de I'inverse
de profondeur. Enfin, les équations d’observations issues de ce modéle ont un plus
faible degré de non-linéarité, ce qui améliore la consistance du filtre.

Plusieurs paramétrisations ont été proposées et étudiées par Sola [34], Sola et al. [35].
L’impact positif sur la consistance du filtre a été étudié en simulation et expérimen-

talement.
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Utilisation de cartes locales

Deux problémes majeurs affectent 'EKF-SLAM, le premier est le probléme de con-
sistance des résultats et le second la forte complexité algorithmique. Dans ce cadre, des
recherches ont été menées pour réaliser une cartographie de type “Diviser pour régner
qui consiste a diviser la cartographie globale en plusieurs cartographies de petits es-
paces afin de réduire le nombre d’amers présents dans le filtre.

En 1999, Chong et Kleeman [36] proposent le premier algorithme de cartographie lo-
cale. L’espace est sous-divisé lorsque l'incertitude de localisation du robot dépasse un
seuil. Les différentes cartes sont ensuite mises en commun pour former une cartographie
globale. Pour détecter les fermetures de boucles, I'algorithme utilise la carte globale
pour vérifier des passages dans des zones déja cartographiées.

Leonard et Feder [37] proposent, au contraire, de réaliser des cartes locales de tailles
spatiales fixes. Ils discrétisent la carte globale sous forme de grille, chaque case étant
cartographiée séparément mais reliée dans la grille globale. Plusieurs algorithmes ont
été étudiés pour réaliser la transition entre les différentes cartes. Ils seront ensuite
améliorés par Leonard et Newman [38].

De nombreuses autres méthodes de cartographie locale ont été développées par Bailey
|39], Bosse et al. [40] ou Estrada et al. [41]| afin d’améliorer la consistance globale ou

lefficacité de la fermeture de boucle.

1.2.3.1 Gestion de ’appariement

L’EKF-SLAM utilise des amers pour cartographier ’environnement puis se localiser.
Cependant, le filtre ne tolére pas les erreurs d’appariement qui provoquent des prob-

lémes de consistance. Dés 2003, Davison [1] propose une méthode d’appariement active
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qui projette l'incertitude des amers sur I'image de caméra pour calculer une zone de
recherche dans laquelle est sélectionnée 'observation. Ce type de recherche active a
été associé a d’autres algorithmes comme le FastSLAM par Eade [42].

Chli et Davison [43| ont proposé une amélioration du concept de recherche active
en tirant un profit immeédiat de I'appariement d’un amer. En effet, le filtre réalise
I’appariement d’un seul amer puis met a jour les zones de recherches des autres amers.
Cette mise a jour réduit le temps de traitement de la mise en correspondance. De
plus, un systéme d’arbre est ajouté afin d’éviter les problémes de mauvaises mises en
correspondance.

Récemment, Pappariement a été amélioré par Civera et al. [44] en utilisant RANSAC

pour éviter les erreurs d’appariement.

1.3 Approche particulaire : Le FastSLAM

L’EKF-SLAM est encore aujourd’hui communément utilisé, malgré ses défauts de

complexité ou de consistance, il posséde I'avantage d’avoir été trés étudié. Des recherches
ont été effectuées pour concevoir une alternative & 'EKF-SLAM afin de corriger son
principal défaut: sa forte complexité algorithmique.
Montemerlo et al. [3| ont défini un algorithme appelé FastSLAM utilisant un filtre
particulaire a la place du filtre de Kalman. L’intérét majeur est la décorrélation de
I’estimation de la localisation du robot de celle des amers. En effet, la localisation du
robot est échantillonnée sous forme de particules, chacune représente une hypothése de
localisation du mobile. La probabilité de chaque hypothése est ensuite mise a jour en
fonction des observations, enfin, une étape de rééchantillonage concentre les hypothéses
sur la localisation la plus probable. La figure 1.3 représente les résultats du FastSLAM
pour le jeu de données du Victoria Park.

Le FastSLAM réduit le temps de calcul par rapport a 'EKF-SLAM, cependant,
plusieurs problémes apparaissent. Le premier consiste a définir théoriquement le nom-
bre de particules nécessaires au bon fonctionnement de 'algorithme. Ce nombre semble
corrélé a la longueur du trajet réalisé entre deux fermetures de boucle (Eade [42]). Le
second probléme est, comme pour 'EKF-SLAM, un probléme de consistance (étudié
par Bailey et al. [45]). En effet, 'algorithme réalise une étape de rééchantillonage qui
supprime des particules et donc des hypothéses de localisation des amers. La consis-

tance des cartes restantes n’est donc plus garantie.

1.4 Le SLAM par optimisation de graphes

[’EKF-SLAM et le FastSLAM sont basés sur la théorie probabiliste. Ils souf-

frent tous les deux d’un probléme de consistance. C’est pourquoi, un nouveau type
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FIGURE 1.3: Résultats du FastSLAM de Montemerlo et al. [3] pour le jeu de données de Victoria Park

d’algorithme est apparu récemment, basé sur 'optimisation de graphes (Thrun et Mon-
temerlo [46], Folkesson et Christensen [47]). Tl consiste dans le cas du SLAM visuel a
minimiser les erreurs de reprojection afin de recalculer la position de la caméra mais
aussi celles des amers.

Plusieurs problémes affectent ce type d’approche: le temps de traitement important, le
manque de flexibilité de I’étape de mise en correspondance et la fermeture de boucle.
Cependant, I'implantation réalisée par Klein et Murray [48] démontre qu’il est envis-
ageable d’utiliser ce type d’algorithme sur des plateformes ayant des ressources limitées
(ici un iphone) pour cartographier de petites scénes. L'une des limitations de ces ap-
proches est de conserver assez de pessimisme pour réaliser de grandes fermetures de
boucle [49].

Les développements actuels utilisent principalement le GraphSLAM pour réaliser des
modéles denses a partir d'une simple caméra. En particulier, Newcombe et Davison
[50] ont proposé un algorithme réalisant un modeéle dense a partir d’une simple caméra.
Cependant, son implantation demande beaucoup de ressources de calculs.

L’utilisation de ce type d’algorithme est conditionnée a I'utilisation d’un calculateur
important, les implantations temps réel nécessitent 1'utilisation d’une carte GPU trés
performante. Strasdat et al. [51] ont montré que 'utilisation de filtre (EKF-SLAM ou
FastSLAM) plutot que de solutions basées sur 'optimisation de graphes était efficace

uniquement lors de 'utilisation couplée a un calculateur ayant de faible performance.

1.5 Le SLAM ensembliste

L’étude des différents algorithmes de SLAM a mis en avant des problémes de consis-
tance en particulier pour les algorithmes probabilistes. Ce type de problémes peut étre
résolu en utilisant une approche basée sur I'analyse par intervalles. En effet, ’analyse
par intervalles n’est pas affectée par les erreurs de linéarisation ou d’échantillonage.

De plus, elle produit des résultats garantis et consistants. Ces avantages ont été mis
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en avant dans le cas de localisation de véhicule en environnement extérieur [52, 53| et
intérieur [54].

Le premier algorithme de SLAM basé sur la théorie ensembliste a été proposé par
Di Marco et al. |55] en 2001. La localisation du mobile est représentée par une boite a
trois dimensions (x, y et 6) dont le volume évolu en fonction des données propriocep-
tives (odométres) et extéroceptives (capteurs types télémétres laser). Les amers sont
modélisés par des parallélélogrammes. L’algorithme est divisé en quatre sections:

La prédiction de la localisation du mobile.

— La correction de la localisation du mobile en utilisant les observations réalisées

par le capteur extéropceptif.

— L’initialisation de nouveaux amers.

— Une étape de correction dédiée aux amers.

Cet algorithme a ensuite été étendu en incluant une étape de mise en correspondance
automatique [56|. Il a été évalué expérimentalement, les résultats obtenus sont consis-
tants [55, 56].

En 2003, Drocourt et al. [57] ont proposé un algorithme de SLAM basé sur la théorie
ensembliste et 1'utilisation de 1’algorithme SIVIA (Set Inversion Via Interval Analysis)
[58]. Le systéme utilise des odométres et une caméra stéréoscopique ommnidirection-
nelle qui produit une image en trois dimensions et a 360 degrés de I'environnement
entourant le robot. Contrairement a Di Marco et al. |55], le robot est représenté par
un pavage a 3 dimensions qui implique I'utilisation d’algorithmes comme ImageSP et
SIVIA pour gérer les pavages [58]. L’étape de correction de la position du mobile ef-
fectue I'intersection entre le pavage prédit et le pavage observé a ’aide de la caméra. La
correction de la localisation des amers est réalisée de maniére similaire, par intersection
de pavages.

En 2005, Porta [59] propose de résoudre la problématique du SLAM comme un en-
semble de contraintes entre la localisation du robot, celle des amers et les observations.
Cette approche se rapproche du principe du GraphSLAM mais Porta résout le systéme
de contraintes a I’aide de 'algorithme CUIK (Complete Universal Inverse Kinematics)
basé sur I'analyse par intervalles. La localisation du robot ainsi que celle des amers
est modélisée par une boite a trois dimensions pour faciliter 1'utilisation de CUIK.
L’algorithme a été évalué expérimentalement en utilisant un sonar et a démontré des
résultats consistants.

En 2006, Jaulin [60, 4] a présenté un algorithme basé sur la propagation des con-
traintes, pour localiser un robot sous-marin (Figure 1.4a). Expérimentalement, de
nombreux capteurs ont été utilisés : un GPS, un sonar, un “loch doppler”, un gyrocom-
pas et un barométre. Le robot est modélisé par une boite a 6 dimensions (z,y,z,p,0,1)
(contrairement a l'utilisation d’une boite en trois dimensions).

La position initiale du robot est calculée a 'aide du GPS, puis les capteurs proprio-
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F1GURE 1.4: a) Robot sous-marin développé par Jaulin [4], b) Résultats de localisation obtenus

ceptifs permettent de prédire la position du robot. Enfin cette position est corrigée en
utilisant le sonar. Cependant, les données issues du sonar doivent étre pré-traitées par
un opérateur, la détection ainsi que la mise en correspondance des amers sont réalisées
manuellement. Les modéles de déplacement et d’observations définissent un ensem-
ble de contraintes qui est résolu en utilisant la propagation de contraintes associée a
I'analyse par intervalles. Les résultats expérimentaux (Figure. 1.4b) ont montré la
consistance de cette approche. De plus, la comparaison avec une méthode probabiliste
(EKF-SLAM) a mis en avant les avantages de 'utilisation de 'analyse par intervalles.
Plusieurs points ont été mis en avant tels que la garantie des résultats, la consistance,
I’absence de linéarisation ou encore la validation simplifiée du systéme.

En 2008, Joly et Rives [61] proposent un algorithme similaire pour la localisation
d’un robot mobile simulé, embarquant des odomeétres et une caméra omnidirectionnelle.
Ils ont ajouté le concept de boites orientées, contrairement a l’'utilisation de boites
simples telles que celles réalisées par Porta [59] et Jaulin [4]. Ce concept a été utilisé
pour la représentation de la localisation des amers et de la localisation du robot. 1l
permet de réduire le pessimisme de localisation induit par I'utilisation de I'analyse par
intervalles. De plus, Joly et Rives [61] ont montré la supériorité de leur approche par
rapport au GraphSLAM dans le cas de données biaisées. Dans le cas de bruits gaussiens
ou uniformes, les résultats sont similaires mais plus pessimistes.

En 2012, Bars et al. |62] améliorent ’algorithme proposé par Jaulin |4] en ajoutant
une détection automatisée des amers, basée sur I'observation de données fugaces (ob-
servations réalisées & un instant trés précis et inconnu). De plus, ils introduisent la
gestion des tubes d’intervalles adaptée a la robotique. Un tube peut étre considéré
comme un intervalle de trajectoire. Enfin, Sliwka et al. [63] ont proposé une méthode
pour gérer la présence de données aberrantes. Ils ont validé leur approche dans le cadre

de la localisation de robot sous-marin.
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1.6 Le SLAM embarqué bas-cofit

De nombreux algorithmes ont été étudiés précédemment, cependant ils sont prin-
cipalement basés sur l'utilisation de capteurs coiiteux et nécessitent de grandes ca-
pacités de traitement. L’utilisation de capteurs bas-coiit nécessite des modifications
algorithmiques Hoppenot et al. [64]. Plusieurs algorithmes de SLAM ont été congus
pour utiliser des capteurs bas coiuts comme une simple caméra [65]. Cependant,
I'implantation de ces algorithmes sur des systéme embarqués a trés peu été traitée.

L’utilisation du SLAM sur des systémes embarqués étant encore trés récente.

Abrate et al. |66] ont implanté un EKF-SLAM sur un robot Khepera, embarquant
de simples capteurs infrarouges. Ils ont choisi d’implanter leur algorithme sur un micro-
processeur Motorala 68331 cadencé a seulement 25 Mhz. La faible puissance de calcul
disponible a imposé une optimisation importante de 1’algorithme. Pour améliorer les
performances du systémes, ils ont choisi d’utiliser des primitives linéaires afin de com-
penser la mauvaise qualité des données issues de leurs capteurs. De plus, en utilisant
des lignes, ils ont réduit le nombre de primitives utilisé par le filtre de Kalman et donc
ils ont diminué le temps global de calcul. Les résultats expérimentaux ont montré
I'importance de la caractérisation du capteur, du choix des primitives et de la mise en
correspondance des amers.

Comme Abrate et al.;, Yap et Shelton [67| utilisent des capteurs bas cout, des
télémeétres ultrasons embarqués sur un robot P3-DX. Afin de compenser la mauvaise
qualité des données issues des capteurs, ils choisissent de réaliser une hypothése d’ortho-
gonalité des murs composant la carte. L’hypothése de base est que la carte de 'environnement
est composée de murs orthogonaux. Cette hypothése permet de simplifier la mise en

correspondance des données capteurs ainsi que la création de nouveaux murs.

En plus de l'utilisation de capteurs bas coitt, il faut utiliser des calculateurs em-
barquables alors que de nombreuses implantations requiérent des performances impor-
tantes. Gifford et al. [5] ont présenté une approche bas cout au SLAM multirobot.
Chaque robot est équipé d’une carte Gumstix (600 Mhz), de six capteurs infrarouges,
d’un gyrométre trois axes et de deux odométres. La figure 1.5 représente le robot
d’exploration concu par Gifford et al.. L’algorithme utilisé est un DP-SLAM, exécuté
sur la carte embarquée. Son exécution est incompatible avec le temps-réel, elle prend
plus de 10 secondes avec 25 particules. Gifford et al. ont mis en évidence la difficulté
de correctement paramétriser un algorithme de SLAM pour qu’il soit efficacement exé-
cuté sur un systéme embarqué disposant de peu de ressources et ayant des contraintes

d’éxécution en temps réel. De plus, les résultats expérimentaux sont trés prometteurs.
)

Magnenat et al. [6] ont présenté un algorithme de SLAM basé sur I'utilisation conjointe
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F1GURE 1.5: Robot d’exploration congu par Gifford et al. [5]

(a) (b)

FIGURE 1.6: o) Robot con¢u par Magnenat et al. [6], b) Capteur développé

d’un capteur bas cott, d’un algorithme de SLAM, d’un calculateur et d’'une méthode
d’optimisation. Ils ont développé un petit robot (Figure. 1.6a) capable d’embarquer
I’ensemble de Iélectronique nécessaire a 'exécution d’un algorithme de SLAM. Le robot
embarque un calculateur ARM, cadencé a 533 Mhz, exécutant un algorithme Fast-
SLAM 2.0 et un second calculateur dédié au controle du robot. L’équipe a développé
un capteur spécifique (Figure. 1.6b), bas cotit et surtout adapté a la taille du robot. Ce
capteur est constitué d’'un télémetre infrarouge rotatif. Ce capteur permet d’obtenir les
informations nécessaires a I'algorithme de SLAM. Enfin, Magnenat et al. [6] utilisent
une stratégie d’évolution pour paramétrer au mieux l’algorithme utilisé. Une bonne
paramétrisation permet de diminuer le temps de calcul nécessaire en limitant le nombre

d’amers présents dans la carte.

Récemment, Meier et al. |7] ont développé un drone quadrirotor équipé d’un module
de traitement basé sur un processeur dual-core core2duo cadencé a 1.86 ghz. Cette

puissance de calcul leur permet de réaliser du SLAM embarqué sur leur drone. De
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FIGURE 1.7: Dréne quadrirotor congu par Pizhawk [7]

plus, le drone est équipé d'un second controleur ARM7 & 60 Mhz dédié au controle de
la plateforme. La figure 1.7 représente la plateforme développée.

Les études de Magnenat et al. [6] et Gifford et al. [5] soulignent I'importance de
paramétrer efficacement les algorithmes pour atteindre des performances compatibles
avec le temps réel sur des architectures embarquées. Cette paramétrisation est couplée
a l'utilisation d’améliorations algorithmiques étudiées précédemment telle que la lim-
itation de la taille du vecteur d’état pour FEKF-SLAM. Certaines optimisations sont
concues pour améliorer 'embarquabilité des algorithmes, par exemple Schroter et al.
|68 optimisent I’espace mémoire nécessaire a un algorithme de cartographie basé sur
une grille et un algorithme FastSLAM.

Cependant, les optimisations en adéquation entre un algorithme et une architecture
sont rares, les implantations proposées précédemment ne tirent pas profit des spéci-
ficités des processeurs sur lesquels elles sont embarquées. Aujourd’hui, les processeurs
disposent de capacités spécifiques tels que les architectures multicceurs ou des architec-
tures ayant des coprocesseurs vectoriels. Nous allons montrer que ce type de ressources

permet une implantation plus efficace des algorithmes.

1.7 Vers des architectures dédiées

Nous avons vu que peu d’implantations sur des architectures embarquées avaient
été réalisées. De plus, elles ne sont pas réalisées en adéquation avec ’architecture cible.
La premiére implantation sur un systéme embarqué, réalisée en adéquation avec les
capteurs a été proposée par la société Neato qui a développé un aspirateur autonome
implémentant un systéme de navigation basé sur un algorithme de SLAM. Le robot est
équipé d’un télémeétre laser réalisé par la société pour minimiser le cotit de production
[69]. L'utilisation de ce capteur bas coiit permet d’envisager de nouvelles fonctionnalités
pour les robots de demain. En effet, le prix de revient d’un télémétre laser classique est

de plus de 1000 euros contre seulement 30 euros pour celui développé par Neato. De
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plus, sa précision et sa fréquence n’ont rien a envier au télémétre plus haut de gamme.
Cependant Neato ne communique pas sur I'architecture de leur contréleur principal.

L utilisation de capteurs dédiés permet I'implantation sur une plateforme grand pub-
lic. Cependant, 'utilisation de circuits dédiés pour le calcul du coeur de I'algorithme
permettrait une implantation plus efficace. L’utilisation d’architectures massivement
paralléles, réalisées sur des FPGA, a déja été réalisée pour la détection de primitives.
En particulier Idris et al. |[70| proposent une sélection d’implantation d’algorithmes de
détection de primitives sur des FPGA. L’idée principale de la majorité des implanta-
tions est que l'utilisation d’architectures reconfigurables concues en adéquation avec
les algorithmes permet le traitement paralléle de plusieurs pixels.

Botero et al. [8] proposent une architecture en codesign pour exécuter un EKF-
SLAM. La détection des primitives (Harris) est effectuée a la fréquence pixelique a I’aide
d’une architecture matérielle alors que le coeur de I'algorithme est implémenté sur un
processeur softcore (Microblaze). La figure 1.8 représente I’architecture mise en place
par Botero et al. [8]. Les performances obtenues par leur systéme sont prometteuses.
A 30 Hz, le filtre de Kalman peut contenir jusqu’a 30 amers et réaliser jusqu’'a 6
observations par images.

L’utilisation d'un FPGA pour implanter un EKF-SLAM a été réalisée par Idris
et al. [71] et Bonato et al. [72|. Les équations de la phase d’estimation du filtre ont été
optimisées sur une architecture programmable. Les performances obtenues sont trés
intéressantes. Le principe de base de leur architecture est d’utiliser la redondance des
données utilisées pour la multiplication matricielle en évitant les chargements multi-
ples. Des mémoires supplémentaires sont utilisées pour éviter ces chargements, de plus

elles permettent d’augmenter le débit mémoire. Leur architecture met en évidence la
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nécessité de concevoir des accés mémoires efficaces, surtout dans le cas de matrices de
grandes dimensions. Les résultats obtenus permettent de stocker 1800 amers en deux
dimensions dans le vecteur d’état et sa matrice de covariance. Cependant, la mise a

jour n’est réalisée que pour un seul amer.

1.8 Synthése

Le tableau 1.1 résume les systémes récents de SLAM. A partir de I'année 2003,
l'utilisation en temps réel est apparue avec le MonoSLAM de Davison [1]. Cette
avancée majeure a montré la possibilité de réaliser la cartographie et la localisation
simultanée d’une simple webcam en temps réel sur un ordinateur de bureau. Ensuite,
des capteurs bas colt ont été utilisés pour concevoir des systémes de SLAM embar-
qués. L’'implantation réalisée par Klein et Murray [48] sur un iphone est la preuve de la
possibilité de résoudre la problématique a ’aide de capteurs bas cotit et de calculateurs
disposant de ressources limitées.

Plus récemment, 'utilisation d’architectures dédiées est apparue. Ces architectures
matérielles sont utilisées pour réaliser de nombreux calculs en paralléle. Botero et al.
[8] utilisent une architecture matérielle pour réaliser la détection des amers alors que

Bonato et al. [72| ont congus une architecture pour paralléliser le calcul matriciel de
PEKFSLAM.

1.9 Conclusion

La résolution du probléme de localisation et de cartographie simultanées est étudiée
depuis plusieures dizaines d’années. Cependant, il n’apparait pas aujourd’hui de solu-
tion idéale. En effet, les algorithmes probabilistes semblent étre une solution adaptée
aux problémes lors de I'utilisation de faibles ressources. Cependant, ce type d’approche
a montré des faiblesses en particulier lors de ’étude de la consistance des résultats ou
de la complexité algorithmique.

Plusieurs propositions ont été réalisées afin d’améliorer la consistance des algo-
rithmes. En particulier, 1'utilisation de l'analyse par intervalles permet de garantir
I’ensemble des résultats de localisation et de cartographie. Cependant, ce type de
méthode n’est performant que dans le cas de bruits bornés.

Les implantations embarquées d’algorithmes de SLAM ne sont pas nombreuses, en
particulier si on se limite a I'utilisation de capteurs bas coit et de calculateurs a faibles
ressources. Cependant, plusieurs implantations ont fait ressortir 'intérét principal de
I’adéquation algorithme architecture. En effet, pour obtenir des performances satis-
faisantes sur une architecture embarquée, il est absolument nécessaire de tirer profit

au maximum des capacités spécifiques du calculateur.
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Cette adéquation algorithme architecture a poussé des recherches vers I'implantation
d’algorithmes sur des architectures programmables. En particulier, des recherches sont
actuellement menées pour définir une architecture adéquate a 'EKF-SLAM. Cette
architecture a comme objectif d’avoir des performances supérieures aux architectures
classiques.

Cette étude bibliographique nous permet de définir plusieurs axes de recherche. Le
premier axe consiste a définir une implantation optimisée d’un algorithme de SLAM
sur une architecture embarquée. Cette implantation devrait exploiter au maximum les
spécificités architecturales du systéme. Le second axe de recherche consiste a définir
une architecture matérielle dédiée a un algorithme de SLAM. En effet, les performances
décrites dans les recherches récentes semblent donner de trées bons résultats. Enfin, d'un
point de vue algorithmique, un axe majeur de recherche apparu ces derniéres années
est la consistance des algorithmes de SLAM. Nous chercherons donc & améliorer la

consistance d’une méthode de SLAM basé sur une méthode ensembliste.
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Chapitre 2

Plateforme expérimentale et

méthodologies d’évaluation
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2.1 Introduction

Pour un laboratoire, posséder une plateforme expérimentale est généralement trés
couteux lors de son achat et de ’entretien. Son exploitation demande des ressources fi-
nanciéres et humaines importantes. Cependant, une plateforme est indispensable pour
valider expérimentalement des concepts, souvent développés en simulation. Initiale-
ment, elle fournit un ensemble de données permettant une évaluation différée. Une
fois la mise au point terminée, une implantation peut étre réalisée directement sur la
plateforme.

L’implantation d’un algorithme est souvent précédée d’une étude par simulation,
qui ne nécessite pas de ressource matérielle. Comme les données expérimentales, les
données issues d’'une simulation permettent de valider un algorithme. Elle a I’avantage
de pouvoir I’évaluer en utilisant des scénarios extrémes, souvent impossible a tester
en expérimentation. De plus, les résultats sont comparés a une réalité terrain exacte,
contrairement aux expérimentations ou sa précision est parfois contestable. En effet,
il est difficille de connaitre la localisation ainsi que le cap d’un robot mobile durant
une expérimentation, de plus cette référence doit étre synchronisée avec les données
capteurs.

Cette méthodologie est utilisée pour définir et évaluer des algorithmes. De méme,
pour une architecture, I’évaluation expérimentale est indispensable. Cependant, il est
plus compliqué de modifier 'architecture d’un véhicule que son logiciel. L utilisation
d’une plateforme de taille réduite facilite cette évaluation. En effet, les cotits d’achat
mais aussi de modification et d’entretien sont nettement inférieurs a ceux d’'une plate-
forme de taille réelle. Nous avons choisi de développer notre plateforme expérimentale
pour évaluer les différents systémes congus.

La premiére partie de ce chapitre est consacrée a la présentation de notre plateforme
expérimentale. Nous développerons sa conception mécanique, électronique et informa-
tique. La seconde partie est dédiée a la méthodologie d’évaluation d’algorithmes et de
systémes. Finalement, nous présenterons la méthodologie de validation HIL (Hardware

in the loop).

2.2 Instrumentation d’une plateforme expérimentale

2.2.1 Objectifs principaux

Le département ACCIS (Architectures, Controle, Communication, Images, Sys-
témes) posséde deux plateformes robotiques : la premiére de taille réelle ([73]) et la
seconde de taille réduite ([74]). La plateforme de taille réduite a été congue pour éva-
luer des algorithmes de localisation en environnement intérieur. Ces algorithmes sont

basés sur la fusion de données provenant de différents capteurs et d’une carte de I'envi-
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ronnement. Plus précisément, le mobile est équipé de deux odométres ainsi que d’une
dizaine de capteurs ultrasons.

Ces algorithmes de localisation et la conception de la plateforme MiniTruck ont per-
mis de tirer plusieurs conclusions. Tout d’abord, I’ensemble des algorithmes développés,
a pu étre évalué, de fagon expérimentale, grace a cette plateforme. Cette évaluation est
fondamentale dans le développement d’algorithmes. De plus, cette expérimentation est
facilitée par la taille réduite de la plateforme. En comparaison avec le véhicule de taille
réelle de I'équipe, la plateforme dispose d'une facilité de mise en ceuvre. MiniTruck a
été équipé de plusieurs cartes électroniques afin d’exécuter différents algorithmes de
maniére autonome. Des tests ont démontrés la possibilité d’obtenir une plateforme en-
tierement autonome. Le principal défaut de MiniTruck est sa conception mécanique.
Elle a été concue sur la base d’un chassis de modéle réduit, reproduisant exactement
le modéle d'un camion (allant jusqu’a inclure une boite de vitesse). Cette ressem-
blance permet de développer des algorithmes pouvant étre adaptés sur des véhicules
de tailles réelles. Cependant, la plateforme dispose d’un angle de braquage assez faible,
trés limitant lors d’exploration d’environnement de taille réduite. De par sa conception
mécanique, le robot est incapable de réaliser un demi tour dans un espace restreint.

Fort de ces expériences, j'ai choisi de développer une plateforme autonome entiére-
ment adaptée a un environnement, d’intérieur. Celle-ci est capable de se déplacer dans
un environnement simple composé de couloirs et de bureaux. Elle embarque ’ensemble
des outils nécessaires a la reconstruction de scénes : des capteurs, des actionneurs, des
cartes controleurs mais aussi une source d’alimentation et un moyen de communication
avec une base extérieure. Cette plateforme a permis d’évaluer I’ensemble des systémes

proposés.

2.2.2 Mise en oeuvre d’une plateforme : MiniB

Les robots embarquant des algorithmes de SLAM sont souvent cotiteux, complexes et
pas réellement adaptés. Par exemple, |75| dispose d’un robot de grande taille, incluant
plusieurs cartes méres d’ordinateur et plusieurs capteurs onéreux. Plusieurs robots de
plus petites tailles ont été développés, en particulier pour le défi CAROTTE. Steux
et al. |76] a cong¢u une plateforme adaptée a une environnement d’intérieur, de taille
réduite mais équipé d'un ordinateur, non adapté a une utilisation embarquée. De méme,
la plateforme développée par Baillie et al. [77| embarque trois ordinateurs portables. De
nombreuses plateformes ont été concues, cependant il est rare de concevoir un systéme
allant de la plateforme matérielle au logiciel.

Notre plateforme MiniB (Fig. 2.1) est construite sur la base d’un robot mobile pour
lui permettre d’évoluer facilement dans un environnement de taille réduite. MiniB a
été adapté pour embarquer 'intégralité de 1’électronique nécessaire a I'évaluation d’un

algorithme de SLAM. La plateforme embarque plusieurs capteurs (Kinect, odométres)
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ainsi qu’une carte de controle.

La figure 2.2 représente la structure électronique de la plateforme MiniB, composée
de deux parties. La premiére partie est dédiée au controle de la plateforme : elle réalise
I'interfacage des capteurs et des actionneurs. La seconde partie est dédiée aux traite-

ments de plus haut niveau : I'algorithme de SLAM sera implémenté sur le calculateur
embarqué.

12v

Alimentation  ~21*» Carte de traitement <25  Camera3D
| !
. . 7ovl AT
Alimentation ‘ i Communication série od
ométres
PN 10
5V Carte de controle <—,_

(Vitesse, direction) M, Moteurs CC

F1GURE 2.2: L’architecture du systéme embarqué par MimB

Motorisation

MiniB est équipé de deux moteurs a courant continu (CC) reliés directement aux
deux roues, controlables de maniére indépendante. Ce type de motorisation, couram-

ment utilisé par des robots d’explorations, facilite le déplacement méme dans un espace
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réduit. En effet, elle donne a la plateforme la capacité d’effectuer une rotation sur un

point fixe.

Capteurs

La plateforme embarque deux types de capteurs : des capteurs proprioceptifs et un
capteur extéroceptif.
Les capteurs proprioceptifs renseignent sur les mouvements du robot. Nous avons choisi
d’équiper le mobile de deux odométres afin de calculer le déplacement de chaque roue.
Les odomeétres sont des capteurs fiables et précis. De plus, leur mise en ceuvre méca-
nique est simple : ils sont fixés sur 'arbre de sortie arriére de chaque moteur.
La plateforme est équipée d'un capteur extéroceptif : une caméra (Kinect). Cette der-
niére fournit une image couleur et une image 3D de la scéne observée. Les données 3D
n’ont pas été exploitées lors de cette thése. On se limite a I'utilisation de I'image en

niveau de gris (640 x 480 pixels).

Carte de controle

La carte de controle, de type Arduino, inclut un microprocesseur ARM Atmegal68
(cadencé a 16Mhz). Cette carte controle les deux moteurs, décode les données issues
des odométres et communique avec la carte de traitement par le biais d’une liaison
série RS232.

Carte de traitement

Les algorithmes de reconstructions de scéne seront implanté sur cette carte. MiniB
a été concu pour évaluer différents systémes et donc recevoir différentes cartes de trai-
tement de nature différentes. En particulier, ces cartes de traitements sont équipées
de processeur homogéne ou hétérogéne. Enfin, ces cartes disposent d’une liaison wifi

permettant une liaison bidirectionnelle avec I'opérateur.

Alimentation

La plateforme embarque deux batteries NIMH de 7.2V 3300mAh qui alimentent la

caméra Kinect (12V), les moteurs (7.2V) et 'ensemble des autres composants (5V).

Spécifications Techniques

Motorisation

La plateforme est équipée de deux moteurs a courant continu, alimentés par une
tension de 7.2V. Avec une vitesse de rotation maximale de 160 tr/min et des roues de
4cm de diamétres, la vitesse maximale atteinte par le robot est de 35 cm/s. Elle est

adaptée a notre problématique d’exploration d’environnement intérieur.
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Odomeétres

précision, une impulsion correspond & un déplacement de 0.2mm. Chaque odométre
fournit des données en quadrature, indispensable pour connaitre le sens de rotation de

la roue.

Caméra embarquée

MiniB est équipé d’une caméra 3D (Kinect), placée de maniére frontale. Elle fournit

des images de 640 x 480 pixels a la fréquence de 30 images par seconde.

Carte de controle

Un coprocesseur (ATMegal68) est mis en place pour prétraiter les données issues
des capteurs et controler les moteurs. Le coprocesseur régule la vitesse du robot et sa
direction au moyen de deux PWM (Pulse-Width Modulation), décode les signaux issus
des odomeétres et communique avec la carte principale a I'aide d’une liaison série RS232.
Le processeur principal utilise cette liaison pour récupérer les données odométriques et

envoyer des commandes de vitesse et de direction.

Cartes de traitement

La plateforme est congue pour évaluer différentes cartes de traitement, deux familles
ont été évaluées :

La premiére famille est congue autour d'un processeur hétérogéme incluant plu-

sieurs coeurs de natures différentes. Expérimentalement, la carte évaluée est la

Gumstix, équipée d’'un OMAP3530 constitué d’un coeur ARM Cortex A8 et d’un
DSP C64x.

— La seconde catégorie est concue autour d’un processeur homogéne disposant de

plusieurs coeurs de méme nature. La carte utilisée est la Pandaboard, équipée
d’'un OMAP4460 disposant de deux coeurs ARM Cortex A9.

Architecture hétérogéne Le premier module de traitement est basé sur un processeur
OMAP3530. 11 s’agit d’une architecture hétérogéne composée d'un processeur ARM
Cortex-A8 cadencé a 500 MHz et d’'un DSP C64x cadencé a 430 Mhz. Le processeur
dispose d’un coprocesseur graphique (PowerVR) permettant une accélération 3D.

Le processeur principal, le ARM Cortex-AS8, dispose d’un coprocesseur vectoriel SIMD
NEON. L’unité de calcul NEON est 1’équivalent de SSE sur un processeur X86.

Cette architecture dispose de 512 Mo de mémoire SDRAM et d’'une connexion WiFi

(802.11g) permettant de contrdler la plateforme a distance.
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Concernant la consommation électrique, la carte consomme environ 500 mA, sous 5V

avec le wifi activé.

Architecture homogéne Le second module de traitement est basé sur un processeur
OMAP4460. Ce processeur dispose de deux cceurs ARM Cortex A9, cadencé a une
fréquence de 1 Ghz et disposant d’un coprocesseur vectoriel SIMD NEON.

Le coeur Cortex-A9 fournit d’excellents niveaux de performance. Ce processeur est une
solution idéale pour les systémes nécessitant des performances élevées et une consom-
mation électrique faible. Aujourd’hui, les Cortex-A9 sont les coeurs les plus performants
fabriqués par ARM et disponibles pour le grand public.

Ce processeur est associé a 1 Go de mémoire DDRAM. Enfin, la carte dispose d’une
connexion Wifi permettant un controle a distance. Comparé a la carte Gumstix, la Pan-
daboard dispose d'un processeur de génération plus récente. Elle intégre deux coeurs
(contre un pour la gumstix) qui sont cadencés a une fréquence deux fois supérieures
(1Ghz contre 500Mhz).

Concernant la consommation électrique, la carte consomme entre 600 et 700 mA, sous

5V, avec le wifi activé.

2.3 Traitement de données capteurs

La plateforme est équipée de plusieurs capteurs fournissant des informations sur
I’environnement ou sur le comportement du robot. Pour étre correctement interprété,
les données issues des capteurs requiérent un traitement. Les données odométriques
sont, utilisées pour calculer les déplacements du robot. Les images de la caméra servent

a I'identification de points de localisation.

2.3.1 Préambule

On considére que le robot se déplace sur un plan (;glob,gjglob). On définit trois
repeéres :
— Le repére global : Ry, = {;glob, nglob, ?glob} définit par la position et 'orientation
du mobile a I'instant initial.
— Le repére mobile : R, = {?mob,jmob,zmob} attaché au mobile. L’origine est
positionnée au dessus du centre de I’entraxe des roues dans le repére global.
— Le repére camera : R.,, = {?mm, §Cam, ?Cam} définit par la position de la camera
dans le repére global. Elle est orientée vers I'avant du robot.
La figure 2.3 représente les trois repéres. Plusieurs changements de repére sont requis

pour exprimer les coordonnées d’un point dans les différents repéres.
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Zrob
Zglob R

cam
Yrob ) A w o
Rglob Yglob Rrob &

Xglob

F1GURE 2.3: Définitions des repéres global, mobile et caméra

2.3.1.1 La localisation du mobile

Dans le repére R0, la position du mobile x est définie par :
— (z,y) les coordonnées 2D de 'entraxe des roues.
— @ lorientation du mobile représentant 1’angle orienté formé par les vecteurs Zglob
et Emob.
Ces variables définissent 1’état du mobile. Elles sont liées par des relations cinématiques
et dynamiques : les équations d’états. L’objectif du SLAM est de définir ces grandeurs

de maniére fiable, rapide et précise.

2.3.1.2 Passage du repére global au repére mobile

Les algorithmes de SLAM nécessitent d’exprimer les coordonnées du robot ou d’un
amer dans les différents repéres définis précédemment. Pour exprimer des coordonnées
. . . T
de Ry dans Ry, il faut réaliser une translation de vecteur (x,0, z)" , correspondant
N .. . . , , — .
a la position du robot, puis une rotation d’angle 6 autour de I'axe z,,,, . Pour un point

(% g10bs Yglobs Zgiob) de€ Rgiop, ces coordonnées (Zomob, Ymobs Zmob) dans Ry, sont :

Timob L glob
Ymob = Talob.mob (Xglobs Yalob, Zelob) = Rgiob,mob Ygiob | — Tgtobmob (2.1)
Zmob Zglob
cos(d) 0 sin(0) Zglob x
= 0 I 0 Ygob | — | ¥ (2.2)
—sin(#) 0 cos(0) Zglob 0

Avec Rgiobmo» la matrice de rotation entre le repére globale et le repére mobile et
Tyiobmob 12 translation entre les deux repéres. La transformation inverse (passage du

repére mobile au repére global) est définie par :
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Lglob T glob
Yglob = Thobglob(Xmobs Ymob» Zmob) = Rmobigiob | Ygton | + Tmobygior  (2-3)
Zglob Zglob
cos(—0) 0 sin(—0) Tmob x
- 0 10 Ymob | T | Y (2.4)
—sin(—60) 0 cos(—0) Zmob 0

2.3.1.3 Passage du repére mobile au repére caméra

Pour exprimer des coordonnées de R,,., dans R..,, il faut réaliser une translation
de vecteur (zy,y, 2), correspondant & la position de la caméra par rapport aux odo-
métres, puis une rotation d’angle (o, [3,7), suivant son orientation, autour des axes
(X;:ob,y;;,b, z;)ob). Pour un point (Zep, Ymob, Zmoes) défini dans le repére mobile ces co-

ordonnées (Zcam, Yeam, Zcam) dans le repére caméra sont :

Yeam - Tmob,cam(Xmob7Ymob> Zmob) - Rmob,cam Ymob Tmob,cam 2 5)
Zeam Zmob
c(V)e(B) c()s(P)s(a) —s(y)e(e) c(v)s(B)e(@) + s(v)s(a)
= | s(0)eB) s(v)s(B)s(@) +c(v)e(@)  s(v)s(B)e(a) = s(v)s(a)
—s(B) c(B)s() c(B)e(a)
Ymob - Yt (26)
Zmob 2t

avec c(x) = cos(x) et s(x) = sin(x).

On définit la transformation inverse, du repére caméra au repére mobile :

Tmob L glob
Ymob - Tcam,mob (Xcarm Yecam; anm) = Rcam,mob yglob + Tcam,mob (27)
Zmob Zglob
[ c(7)e(B) e(y)s(8)s() = s(v)e(@) e()s(B)e(e) + s(7)s(a)
= | s()e(f) e(v)s(B)s(a’) +e(v)e(e)  s(7)s(8)e(e) — e(y')s(e)
—s(6') c(8')s() c(f')e(a)
Ymob + Yt (28)

Zmob Zt
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avec o = —q, f' = —f ety = —~.

2.3.1.4 Passage du repére global au repére caméra

Les changements de repére peuvent étre combinés. Pour exprimer des coordonnées
de Ryop dans Reqm, on réalise la double transformation : on exprime d’abord les coor-

données dans le R,,q, puis dans le Ry On obtient la formule :

Team
Yeam = Tmob,cam (Tglob,mob (Xglob7 Yglobs Zglob )) (2 . 9)

anm

Inversement pour exprimer des coordonnées de R, dans Ry, on utilise la formule

suivante :

Lglob
yglob - Tmob,glob (Tcam,mob (Xcama Ycam anm)) (2 10)

Zglob

L’ensemble de ces formules permettent d’exprimer les coordonnées d’un point dans

les différents repéres.

2.3.2 Exploitation des données proprioceptives

2.3.2.1 Présentation des capteurs

La plateforme est équipée de deux odométres fixés sur chacune des roues motrices.
Les odométres quantifient les déplacements du robot en évaluant la rotation des roues.
Un odométre est constitué d’un disque troué, d’une source infrarouge et de deux cap-
teurs infrarouges. Sur la figure 2.4, on observe le disque troué (624 fois) et la structure
comportant la source infrarouge et les capteurs.

Si le trou est placé entre I’émetteur et le récepteur alors le signal est a I’état haut sinon
a I'état bas. Les signaux issus des deux capteurs infrarouges étant en quadrature, il est

possible de déterminer s’il y a eu ou non un changement de sens de rotation.

Capteurs

Source Infrarouge

Disque troué

FIGURE 2.4: Fonctionnement d’un odométre
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La figure 2.5 représente les deux signaux émis par un odométre. Le sens de rotation
(de la gauche vers la droite) est déterminé grace aux instants t et ¢t —1, il faut remarquer
que lors des interruptions ¢ — 1 et ¢, le canal B est a I’état Bas. Pour I'instant ¢ + 1,
deux cas sont possibles :

— Soit la roue a tourné dans le méme sens. L’état suivant est ’état ¢ + 1 : le canal

B est toujours a 1’état bas au moment de l'interruption.

— Soit il y a eu un changement de sens de rotation. L’état suivant est I'état ¢’ 4+ 1 :

le canal B est a I’état haut au moment de l'interruption.

Le canal B permet de détecter le sens de rotation.

Sens de rotation initiale

t-1 t+1 t t+1

Canal A

Canal B

FIGURE 2.5: Signauz émis par un odométre.

Pour calculer la position du robot, ces déplacements sont modélisés par des morceaux
de courbes. La distance parcourue par chaque roue (4,, §;) est obtenue a partir des
données odométriques (le nombre de pas parcourus par la roue np,, np;), de la précision
des odométres (nombre de pas par tour de roue N,;) et du rayon des roues (r). La

distance parcourue par chaque roue est définie par :

2
5 = %npi (2.11)

pt

Grace a la distance parcourue par la roue droite (9,) et la roue gauche (¢;), on définit
0s le déplacement longitudinal qui correspond a la longueur de I'arc de cercle défini
par le déplacement du robot et d6 le déplacement rotationnel qui correspond a I'angle
représentant ’arc de cercle. La figure 2.6 représente ces deux grandeurs. On définit

analytiquement ds et 66 par :

0s
(59) = 8000) (2.12)
_ (5T;5l,5l;€5r) (2.13)

Avec 2e¢ la taille de 'entraxe en meétre.
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A
yrob,k+1
yk+1
Yk
'
Ragiob Xk Xk 1

F1GURE 2.6: Définition de ds et 60

2.3.2.2 Localisation par codeur incrémental

Le modéle d’intégration des données odométriques est une approximation discréte
d’un modéle continu par intégration des équations aux différences finies (|78]). A chaque
instant &, la configuration du véhicule est donnée par le vecteur d’état x; = (x4, yr, Or)”
ot (zy, yr)T représente les coordonnées 2D du milieu de 'entraxe des roues et 6y I'orien-
tation du robot. Les odométres fournissent le vecteur uy = (ds,60)” représentant le
déplacement angulaire et linéaire des roues.

Aprés un déplacement u, = (§s,06)” | la nouvelle configuration du véhicule est [79] :

(l’kﬂ)Rmb = pgsinodd
(re)r = pi(l = cosb) (2.14)
<9k+1)Rrob = ot

ou (Tgt1, Ykt1, Ok+1)R,,, est la nouvelle configuration du robot dans le repére R,
(Fig. 2.6) et pg est le rayon de courbure, p, = %. On effectue ensuite le changement

de R,q vers le repére global R, en utilisant la formule :

cosf, sinfp 0
(Xkt1)Ryoy = | —sinby cosby 0 | (Xpt1)r + (Xe)r (2.15)
0 0 1

En développant 1’équation (2.15), on obtient la nouvelle configuration du mobile :
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x) + pr(cos O sin 00 — sin O (1 — cos 60))
(Xkt1)Ryop = | 21 + pr(sin 6y sin 60 + cos 0(1 — cos 60)) (2.16)
0, + 66

En simplifiant ’équation, on obtient :

T +2— sm—cos(Qk + )
(Xet1) Ry = | 2+ 255 sin & sm(ﬁk + ) (2.17)
0, + 00

5

En utilisant une approximation des petits angles sin % 59 , la nouvelle configura-

tion du mobile est décrite par I'équation (2.18) :

xy, + 85 cos(6 + &)
(Xk-i‘l)Rglob = 2k + 0s Sin(ek + %) (218)
O + 00

Ce modeéle odomeétrique calcule la position de mobile par intégration successive des

données issues des odomeétres.

2.3.2.3 Reésultats de localisation

La figure 2.7 représente les résultats issus de l'intégration des données odométriques
lors d’une expérimentation réalisée avec MiniB. Le robot parcourt un trajet de 2 x50m
le long d’un couloir. A la fin de 'expérimentation, ’erreur euclidienne sur la position
est de plus de 35m. Cette erreur est relativement importante car la localisation est

obtenue par intégration des données : chaque erreur se propage le long du trajet.
r Fin

15+ 35m

5 Début —»
.10,
=15+

20

y (m)

FIGURE 2.7: Intégration des données odométriques
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2.3.2.4 Erreurs de mesures

En intégrant les données odométriques, on connait la position du mobile. Toutefois,
le modéle utilisé est soumis a plusieurs types d’erreurs :

- des erreurs sur les caractéristiques du véhicule : il est impossible de calculer exacte-
ment la longueur de 'entraxe (e) ainsi que le rayon des roues (7). De plus, ces variables
peuvent varier légérement au cours de I'expérimentation.

- des erreurs sur les données provenant des capteurs odométriques : Les odomeétres
sont des capteurs qui discrétisent la distance parcourue. Ils fournissent un intervalle de
distance parcourue.

- des erreurs dues aux glissements des roues : les roues peuvent subir des glissements
et engendrer des écarts entre la distance réellement parcourue et la distance retournée

par le capteur.

2.3.2.5 Intégration sur la plateforme

Notre plateforme expérimentale est équipée d’une carte électronique dédiée aux
prétraitements des données capteurs. Cette carte (Arduino) est congue autour d’un
processeur Atmegal68. Ce processeur 8bits comptabilise les impulsions issues des deux
odomeétres. Pour cela, les sortie digitales des odométres sont connectées a des entrés
dédiées du microprocesseur. A chaque front montant, une interruption est générée, le
processeur vérifie le sens de rotation puis comptabilise I'impulsion. La carte principale
est reliée a cette carte par une liaison série (RS232). Grace a cette liaison, elle peut
consulter le nombre d’impulsion de chaque odométre. Le nombre d’impulsion est remis

a zéro apreés chaque consultation.

2.3.3 Exploitation des données extéroceptives

2.3.3.1 Présentation

Le robot est équipé d’une caméra frontale monoculaire, elle fournit des images de
I’environnement. Elle est utilisée pour détecter des amers qui serviront, par la suite,
de repéres pour la localisation du mobile. Une caméra est un capteur projetant un
environnement & trois dimensions sur un plan & deux dimensions. La caméra couleur
embarquée fournie des images de 640 x 480 pixels a la fréquence de 30 images par

seconde.

2.3.3.2 Le modéle Pinhole

Les algorithmes de SLAM utilisent des amers pour reconstruire I’environnement
puis se localiser. Il est fréquent de projeter un point de I’environnement sur le plan

caméra ou inversement de projeter un point du plan caméra dans I’environnement 3D.
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Le modéle Pin-Hole ([80]) décrit la relation entre les coordonnées d’un point (u,v) sur

cam cam

I'image et sa position (x™ y“™ 2°") dans le repére caméra.
su Thu [Suw cu Team
S = 0 fk, ¢ Yeam (2.19)
S 0 0 1 Zeam
Avec :

— (u,v) la position du point sur I'image en pixel.

— f la distance focale en mm.

(ku, k) les facteurs d’agrandissement de 'image.

— (e, ¢y) les coordonnées de la projection du centre optique de la caméra sur le plan
image en pixel.

— Sy la non-orthogonalité des lignes et des colonnes de cellules électroniques pho-
tosensibles qui composent le capteur de la caméra. Dans notre cas, cette variable
est considéré comme nulle.

— (Team Yeam Zeam) 1a position de (u,v) dans le repére caméra.

En faisant ’hypothése que s,, = 0, le modéle Pinhole devient :

u kuxcM
u — ¢ + f Zcam (220)
v Cp + fhy e

On remarque que ce modéle n’est pas inversible car on a 3 inconnues (Zeam, Yeam, Zeam)
pour seulement deux équations. Ce probléme confirme I'impossibilité d’obtenir I'infor-
mation de profondeur avec seulement une image provenant d’une caméra monoculaire.

L’ensemble des paramétres intrinséques de la caméra (f, ky, ky, ¢y, ¢y) ont été
obtenus en calibrant la caméra avec une toolbox Matlab (“Camera Calibration Toolbox
for Matlab”). Numériquement, on obtient fk, = fk, = 520, ¢, = 319, ¢, = 230.

2.3.3.3 Détection de points d’intérét

Le robot se localise par rapport a des amers, il est obligatoire de les détecter de
maniére fiable et robuste. Couramment, les algorithmes de SLAM utilisent des points
d’intéréts pour se localiser. Ces points d’intéréts correspondent a des points distinctifs
de 'environnement. Plusieurs algorithmes de détection de points d’intéréts existent :
SURF [81], SIFT [82], Harris [83], Shi et Tomasi|84]. L’algorithme FAST (Features from
Accelerated Segment Test, [85]) détecte rapidement des points d’intéréts et produit des
résultats suffisamment stable pour notre application. De plus, [86] a comparé I’ensemble
des détecteurs de points d’intéréts dans le contexte d’un algorithme de SLAM. Son

étude a montré que SURF donne les meilleurs résultats de détection, cependant son
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temps de traitement est incompatible avec une implantation embarquée. De ce fait,
nous avons choisi le détecteur FAST qui permet une détection rapide et fiable des
amers.

FAST utilise une image en niveau de gris. Pour chaque pixel p de I'image, des tests
sont réalisés sur les pixels appartenant a un cercle discrétisé de rayon 3 pixels. La

figure 2.8 représente les 16 pixels qui sont testés pour détecter si le pixel p est un amer

potentiel.
16 | 1 2
15 3
14 4
13 5
12 6
7

Figure 2.8: Pizels considérés pour le test du pizel “p”

Si n (classiquement n = 9) pixels voisins consécutif sont plus "lumineux” ou plus
“sombre” d’au moins € que le pixel p, alors le centre est considéré comme un point
d’intérét potentiel.

En utilisant ce test, il est fréquent de détecter plusieurs points d’intéréts potentiels
dans une zone trés restreinte. Un filtrage est réalisé pour ne garder que les maximas
locaux. On associe un poids a chaque point d’intérét potentiel en utilisant la formule
définie dans [85] :

Vo=max | > |how—DLl—2 Y |[Loe—TL|—c (2.21)
T€Spright weSdark
avec :
Spright 1'ensemble des pixels plus lumineux d’au moins € que le pixel p.
— Sgark 'ensemble des pixels plus sombre d’au moins € que le pixel p.
I, la valeur d'un pixel appartenant a Syigne 00 Sgark-
— I, la valeur du pixel p codé sur 8 bits.
— ¢ le seuil pour considérer un pixel plus lumineux ou sombre. (classiquement
e~ 75)
Enfin, on supprime les non-maxima locaux dans un voisinage de 5 pixels. Rosten et al.
[85] montrent que les points détectés sont stables et que son détecteur est trés rapide : la

détection est réalisé en environ 5ms pour une image de 768 x 288 pixels sur un Pentium
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(2) (b)

() (d)

FIGURE 2.9: Détection de points d’intéréts sur des images expérimentales avec un seuil =30, 50, 80 ,100

ITI 850Mhz. La figure 2.9 présente le résultat de l'algorithme sur une image extraite
d’une séquence de test. Plus le seuil est élevé, plus le nombre de points d’intéréts détecté
est faible.

Cet algorithme a été défini en 2008. Depuis, il est fréquemment utilisé par des
algorithmes de SLAM ou plus généralement de traitement d’images. Il a fait 'objet de
deux implantations importantes. La premiére, utilisée par Rosten et al. [85], consiste
a utiliser un algorithme de “Machine Learning” pour accélérer les calculs ([85]). Cette
implantation est utilisée par nos algorithmes de SLAM, le code du programme étant
disponible sur le site de I'auteur.

La seconde est une implantation sur une architecture programmable type FPGA ([87]).
Celle-ci montre la possibilité d’utiliser une architecture dédiée pour cet algorithme, les
performances sont trés intéressantes : I'implantation peut traiter 100 images de taille

512 x 512 par seconde avec une fréquence de seulement 100Mhz.
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2.3.3.4 Mise en correspondance

Les algorithmes de SLAM utilisent les points d’intéréts pour cartographier I'envi-
ronnement et se localiser. Il est nécessaire de redétecter des amers ayant déja été vus.
Cette étape de mise en correspondance entre des amers connus et de nouvels amers
permet au robot de se relocaliser dans I'environnement mais aussi d’améliorer la carte
de I'environnement.

La mise en correspondance de points d’intéréts est un domaine trés étudié. Clas-
siquement, un descripteur est associé a chaque point d’intérét, il consiste soit en une
fenétre de pixels entourant le point soit en un détecteur plus complexe calculé a I'aide
des pixels voisins. Puis, on utilise une distance entre les deux descripteurs pour calcu-
ler un taux de similarité. Pour permettre une implantation efficace, nous avons choisi
d’utiliser un descripteur simple : la fenétre d’image entourant le point d’intérét de
dimension 16 x 16 pixels, déja utilisé par Davison [1]. Schmidt et al. ([86] ) a étudié plu-
sieurs distances utilisées pour la mise en correspondance de ce type de descripteurs :
SAD (Sum of Absolute Differences), NCC (Normalized Cross Correlation), SSD (Sum
of Squared Differences). SSD est la distance qui donne les meilleurs résultats de mise en
correspondance. Nous avons choisi d’utiliser une version légérement modifiée du SSD,
le ZMSSD (Zero Mean Sum of Squared Differences), qui améliore le comportement de

la distance par rapport aux changements de luminosité. ZMSSD s’écrit :

Ny = ST(GG) — ma) — Gmlps +i— % 1= TS S )

T 2 2
avec
i €[0;des — 1] , j € [0;des — 1] avec des la taille du descripteur en pixel.
— d le descripteur.
— mg et m; la moyenne des pixels du descripteurs et de la fenétre d’image.

— ¢m l'image.

2.3.3.5 Reésultats expérimentaux

La figure 2.10 représente la mise en correspondance des points d’intéréts entre deux
images consécutives. La zone de recherche de correspondance est définie comme étant
proche de la position précédente (d<30pixels). Cette zone de recherche sera calculée
plus précisément par nos algorithmes de SLAM, a partir de la carte et de la position
du mobile. L’algorithme cartographie '’environnement permettant une projection des
amers dans I'image. Cette projection définira une zone de recherche pour I’étape de

mise en correspondance.
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Figure 2.10: Résultats de la mise en correspondance des points d’intéréts

2.4 Meéthodologie d’évaluation

De nombreuses recherches ont été effectuées pour développer des algorithmes de
SLAM. Beaucoup d’algorithmes ont été évalués expérimentalement ou en simulation.
L’évaluation d’un algorithme vérifie ses bons résultats. Elle est souvent divisée en deux
parties. La premiére évalue les résultats a 'aide d’un simulateur puis la seconde utilise
des données expérimentales.

Nous avons choisi d’évaluer les algorithmes a 1’aide de données simulées mais aussi
de données réelles. Les premiéres sont issues d’un simulateur que j’ai développé et les
suivantes sont collectées a I’'aide de la plateforme précédemment décrite.

L’évaluation des systémes et des architectures définis requiert une méthode différente.
Les systéemes sont évalués a l'aide de données réelles, simulées mais aussi en situation

réelle. Enfin, ils sont validés a 1'aide d’une méthodologie HIL (Hardware In the Loop).

2.4.1 Développement d’outils de simulations

2.4.1.1 Développement d’un simulateur

Les simulateurs de robot et d’environnement sont trés nombreux. Nous avons ce-
pendant choisi de développer notre propre simulateur pour conserver les formats de
données et les interfaces que nous avons défini avec notre plateforme.

Le simulateur a été développé sous Matlab. Il simule un environnement de taille va-
riable, constitué d’un ensemble de mur et d’amers permettant de modéliser des envi-
ronnements structurés tel que des couloirs ou des étages complets de batiments. Les
amers sont disposés aléatoirement dans I’environnement. Le trajet suivi par le mobile
est composé de points de passage, reliés par un ensemble de courbes et de droites.
Pour les données proprioceptives, durant le trajet, le simulateur renvoie les données
odomeétriques issues du parcours du mobile. Ces données peuvent étre altérées en uti-
lisant différents bruits (gaussien, uniforme, biaisé).

Pour les données extéroceptives, le simulateur modélise une caméra sur le robot, il
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calcule la projection de chaque amer sur I'image de la caméra. Puis, il envoie le nu-
méro de 'amer détecté ainsi que sa position sur 'image. L’association entre un amer
nouvellement détecté et un amer précédemment détecté est supposée connue grace au

numéro des amers. Le simulateur ne gére pas les problémes d’appariement.

2.4.1.2 Deéfinition du modéle du robot

Notre plateforme expérimentale a été modélisée pour permettre une simulation réa-
liste. Nous avons défini les variables suivantes :

— Diamétre de la roue : 4cm.

Entraxe : 20cm.

— Caméra : fku = fkv =520 .

— Caméra: ¢, = 320, ¢, = 240.

— Taille de I'image: 640 x480pixels.

— La caméra est située au dessus du centre de I'essieu.
[’ensemble de ces paramétres a été défini en fonction de notre plateforme. Chaque
variable est utilisée & la fois pour les données simulées mais aussi pour les données

réelles.

2.4.1.3 Définition des environnements de tests

Les algorithmes de SLAM ont des comportements différents en fonction de plusieurs
paramétres de I’environnement. Le résultat de la localisation dépend du nombre d’amers
présents dans I’environnement mais aussi de la taille de ce dernier ou encore de la
visibilité des amers. On définit trois cartes de test qui seront utilisées pour évaluer nos

différents algorithmes.

Environnement 1

Le premier environnement représente une petite salle, constituée de 4 murs. Elle a
une taille de 7mx7m soit 49m?2. Cette carte modélise, par exemple, le cas du déplace-
ment dans une salle de type “salle de classe” ou une “salle de musée”.

La figure 2.11 a) représente la carte ainsi que le trajet parcouru par le mobile. Cette

carte peut étre remplie avec un nombre d’amers variables.

Environnement 2

Le second environnement reproduit une grande salle et inclut deux murs. Cette piéce
a une taille de 15mx15m soit 225m?2. Cette carte schématise une salle de plus grande
taille ou la visibilité n’est pas possible d’'un bout a 'autre de la salle.
La figure 2.11 b) représente la carte définie. Comme pour la premiére carte, cette carte

peut étre remplie avec un nombre d’amers variables.
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Environnement 3

Le troisiéme environnement synthétise un ensemble de couloirs. Les algorithmes de
SLAM sont réguliérement utilisés pour schématiser un batiment complet. Ces couloirs
ont une largeur de 3 a 4m.

La figure 2.11 c) représente la carte et le trajet. Ce dernier explore la totalité de la
carte en réalisant plusieurs fermetures de boucle. Cela correspond au passage du mobile
dans un espace déja exploré. La principale difficulté d’une exploration de couloir est la

faible visibilité des amers.

Synthéses des différents environnements

Trois environnements ont été définis. Ils représentent des situations différentes :
L’exploration d'une petite salle, I'’exploration d'une grande salle et I’exploration d'un
ensemble de couloirs. Les trois situations présentent des difficultés diverses pour un
algorithme de SLAM. En particulier, elles mettent en évidence le probléme de la taille

de 'environnement ou celui de la visibilité des amers.

2.4.1.4 Données odométriques

Le simulateur dispose d’un trajet préprogrammé constitué de points de passage. Au
fur et & mesure du trajet, le simulateur envoie des données odométriques en fonction
des déplacements du mobile. Nous avons défini précédemment les caractéristiques de
notre plateforme, en particulier, le rayon de la roue (2cm) et l'entraxe (20cm).

Les odomeétres sont des capteurs imprécis soumis a plusieurs types d’erreurs. Pour brui-
ter les données odométriques, deux bruits sont paramétrables. Le premier correspond
aux bruits de glissement des roues : les roues peuvent subir des glissements et engendrer
des écarts entre la distance réellement parcourue et la distance retournée par le cap-
teur. Ce bruit affecte directement les valeurs issues du compteur de pas odomeétriques.
Le second bruit affecte les valeurs des caractéristiques du robot : la valeur réelle du
rayon de la roue ou de I'entraxe peut étre légérement différente de la valeur prévue.
Ces valeurs (rayon, entraxe) peuvent étre biaisées, dans ce cas, les deux valeurs restent
constantes durant l’expérimentation et modélisent une petite erreur de mesure. Soit
on affecte un bruit sur chacune des deux valeurs, ces valeurs évoluent donc au fils du
temps, en effet le rayon de la roue peut varier légérement en fonction du sol mais aussi
de la trajectoire.

La figure 2.12 représente la trajectoire calculée a 1'aide des odométres (rouge) et
la trajectoire réelle (noir). L'entraxe du mobile a été biaisé¢ de -5mm. Au début de la
trajectoire (1,1), les deux courbes se chevauchent parfaitement. Au fur et & mesure

de l'expérimentation, la trajectoire décrite par I'intégration des données odomeétriques
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s'éloigne de la trajectoire réelle.

Figure 2.12: Trajectoire odométrique bruitée

2.4.2 Données expérimentales

Aprés avoir évalué en simulation les algorithmes, il faut les valider expérimenta-

lement. Un jeu de données a été collecté pour réaliser une évaluation “offline”. le
jeu de donnée consiste en un parcours dans une salle de travaux pratiques d’environ
10mx10m. La figure 2.13 représente le trajet réalisé ainsi que l'intégration odome-
trique.
Le trajet a été réalisé a une vitesse réduite correspondant & une problématique d’ex-
ploration. Durant cette expérimentation, des points de référence ont été tracés sur le
trajet pour permettre une évaluation de la localisation. Ces de points passages sont
représentés sur la figure 2.13.

[’ensemble des systémes est aussi évalué a 1’aide d’expérimentation réalisée en temps
réel. Cependant, durant ces expérimentations, il n’est pas possible d’enregistrer les
données issues des capteurs. En effet, notre électronique ne permet pas le traitement

et 'enregistrement simultanés des données a cause d’une limitation de débit des cartes
SD.
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FIGURE 2.13: Parcours réalisé lors de l’expérimentation

2.4.3 Critéres d’évaluation

Pour évaluer correctement un algorithme ou un systéme, des critéres sont définis
pour quantifier ses performances. Les algorithmes de SLAM localisent un mobile et
cartographient un environnement. Il faut évaluer la localisation du robot mais aussi la
reconstruction de I'environnement. Plusieurs critéres sont couramment utilisés comme
la distance euclidienne ou le NEES ([35]). Enfin, on étudie le temps de traitement des

algorithmes en fonction des architectures.

2.4.3.1 Evaluation de la localisation du mobile

Position de référence

Pour évaluer la localisation du mobile, une position de référence est indispensable.
Elle correspond a la position réelle de la plateforme. En simulation, il est facile d’obtenir
cette référence car le simulateur la calcule. Lorsque I’on réalise des expérimentations, il
est plus compliqué de I'obtenir. Pour créer cette référence, lors des expérimentations,
nous avons tracé au sol des points de passage qui serviront de positions de référence.
Cependant, celle-ci est moins précise que celle utilisée en simulation. De plus, elle ne

nous renseigne pas sur ’'orientation du mobile.

Distance euclidienne

Pour évaluer la qualité de la localisation du mobile, on se concentre tout d’abord sur
la distance euclidienne entre la position réelle du mobile et sa position estimée. Cette
distance représente I’erreur commise par ’algorithme a chaque instant de la trajectoire.

On utilise la distance euclidienne entre la position de référence xj, = (2j rer, Ykrer) du
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robot et sa position estimée X, = (2, yx) & chaque instant t.

La distance est calculée a 'aide de la formule :

d= \/(xk,ref - :Ek)Q + (yk’,ref - yk)2 (223)

Cette distance représente l'erreur commise par I’algorithme sur la localisation du

mobile.

Couloir d’incertitude

La distance euclidienne renseigne sur I’erreur commise sur la localisation estimée. En
plus de la position estimée, les algorithmes de localisation fournissent une incertitude
sur celle-ci. Chaque estimée (xy, yi, 0x) est associée a une variance (o, , 0y, , 0y, ). Pour
prendre en compte la variance de chaque variable, on trace un couloir d’incertitude.

On définit trois couloirs e,, ey, ey correspondant aux trois variables estimées:

ref - k x
ey = [ Fhref T TR T N0 (2.24)
Tkref — Tk + kaxk
ref = — k
e, = [ Yerer T YT (2.25)
yk:,ref — Yk + ka—yk
Oprer — Ok — k
eg = Roref = Uk T OO, ) (2.26)

Okre — O + Koy,

A partir de ces couloirs, on définit la notion de consistance. La localisation issue
d’un algorithme est consistante si la position réelle du mobile est incluse dans la zone
définie par la localisation estimée du mobile incluant I'incertitude. Par conséquence, un
algorithme est consistant si son couloir d’incertitude inclut a chaque instant la valeur

zéro. En effet, ce cas valide I'inégalité x, — kox, < X < X + kox, .

NEES

Le couloir d’incertitude renseigne sur la consistance de la localisation. Cependant,
le couloir ne prend pas en compte la forme de l'ellipse d’incertitude : son orientation
n’est pas réellement utilisée. Pour combler ce manque, on utilise le NEES défini pour

N expérimentations par :

N
1 . SR
€rob — NZ(Xk — Xk)TO'ik (Xk — Xk) (227)

Jj=1

Pour 3 dimensions, et N — 50, la zone de 95% de probabilité est définie par I'intervalle
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2.36,3.72]. Si € est supérieur a la borne supérieure de l'intervalle alors le filtre est
optimiste : la localisation du robot n’inclut pas la position réelle. Si € est inférieur a
la borne inférieure alors le filtre est conservateur : la zone de localisation du robot est

plus grande que la normale.

2.4.3.2 Evaluation de la carte de I’environnement

Bien que la qualité de la localisation est fortement corrélée a la qualité de la cartogra-
phie Huang et Dissanayake [88], on choisit d’étudier la qualité de la carte reconstruite

par les algorithmes.

Distance Euclidienne

Pour évaluer la carte de I'environnement reconstruite par un algorithme de SLAM,
une carte de référence est indispensable. Malheureusement, il n’est pas possible d’éva-
luer la qualité de la carte lors d’une expérimentation. Nos algorithmes de SLAM uti-
lisent des amers ponctuels, il est impossible d’établir une carte de référence comportant
la position 3D de ces amers.

En simulation, la carte de référence est connue par le simulateur. La position réelle
de chaque amer A; est définie par le vecteur A; = (i er, Yiress Zirer). On définit la
distance euclidienne entre la position de référence et la position estimée d’un amer

~

A; = (%‘;%%) :

damer - \/(xi,ref - xi>2 + (yi,ref - yz)2 + (Zi,ref - Zz')2 (228)

Cette distance représente 'erreur d’estimation entre la position réelle de 'amer et
la position estimée par le filtre. Plus la carte est précise, plus la distance moyenne est
faible.

NEES

En plus de fournir la position de chaque amer A; = (x4, Yi, 2:), les algorithmes
de SLAM fournissent une incertitude sur chaque variable 64, = (0,,,0,,,0,). Pour
prendre en compte U'incertitude de chaque variable, on définit le NEES (Normalized
Estimation Error Squared). Pour calculer le NEES, plusieurs expérimentations sont
nécessaires (N expérimentation). Aprés avoir réalise N expérimentations, le NEES est

calculé en utilisant la formule :

€amer — NZ(Az - Ai)T&Ai (Az - Ai) (2-29)
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Comme précédemment, pour 3 dimensions, et N = 50, la zone de 95% de probabilité
est définie par U'intervalle [2.36,3.72].

2.4.3.3 Evaluation du temps de traitement

Aprés avoir évalué les résultats d’un algorithme, il faut évaluer son temps de traite-
ment. En premiére approche, on calcule le temps d’éxecution de I'intégralité de 1’algo-
rithme. Ces temps sont calculés soit en microsecondes a I’aide d’un timer (disponible
sur chaque carte de traitement), soit en nombre de cycles (pour notre architecture pro-
grammable).

Généralement, le temps d’execution d’un algorithme de SLAM n’est pas constant. Il est
donc nécessaire de décomposer I'algorithme sous forme de blocs fonctionnels ayant des
temps de traitement constant. Ces blocs permetent de comparer les temps d’executions

entre les différentes architectures.

2.4.4 Validation Hardware In the Loop

‘ Données capteurs ‘ Traitement des données ‘

‘ R— Architecture Q
MaTLAg Dsiliiprenmaur Résultats de
- localisation
Plateforme Données Architecture ‘
.. = o é
expérimentale | enregistrées Configurable

F1GURE 2.14: OQutils de développement et de validation

Nous avons défini précédemment différentes mesures pour évaluer les résultats d’'un
algorithme de SLAM. Cette évaluation est basée sur la qualité de la localisation du
mobile ou de la localisation des amers. Le SLAM ne se limite pas a un algorithme mais
peut étre considéré comme un systéme incluant des capteurs, des calculateurs et une
plateforme. Les algorithmes de SLAM augmentent ’autonomie des robots, qui doivent
avoir la capacité d’embarquer I'intégralité du systéme.

Pour évaluer un systéme de SLAM, il faut valider 'algorithme mais aussi le systéme
dans son ensemble. Pour cela, nous avons développé un systéeme de validation HIL
(Hardware in the loop). La validation HIL est couramment utilisée pour valider un
systéme matériel ([89, 90]), elle consiste a inclure des cartes de traitements matériels
dans la chaine de traitement logiciel. Dans notre cas, cet outil permet d’évaluer le
comportement d'un systéme de SLAM en utilisant plusieurs sources de données et
plusieurs méthodes de traitements. L’intérét majeur est d’évaluer nos systémes a 1’aide

du simulateur et d’'une référence précise.
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La figure 2.14 détaille I'intégralité des possibilités de notre systéme d’évaluation
“Hardware In the Loop”. Le schéma différencie la partie capteur de la partie traitement.
Deux sources sont disponibles pour fournir des données capteurs :

— Le simulateur Matlab : Il peut étre utilisé comme source de données capteurs. Le

simulateur fournit des données odomeétriques et la position des amers sur I'image.
Les données du simulateur sont transmises par liaison RS232. La liaison RS232 a
été choisie car le volume de données a transmettre est beaucoup moins important
que pour la transmission d'une image compléte.

— Le rejeux de données : aprés avoir effectué une expérimentation, il est possible
de rejouer les données capteurs. Ce mode de fonctionnement est principalement
utilisé pour mettre au point et évaluer nos algorithmes. Un prétraitement des
données peut étre effectué, par exemple pour extraire les amers des images.

Deux sources sont disponibles pour traiter les données capteurs :

— Des architectures multiprocesseurs : deux cartes processeurs ont été interfagées
avec notre systéme. Il s’agit d’une carte Gumstix et d’'une Pandaboard. Grace a
ce systéme, on peut valider les différents calculateurs embarqués.

— Une architecture configurable (FPGA) : dans le chapitre 4, nous définissons une
architecture programmable adaptée a la problématique du SLAM. Cette archi-
tecture a été validée grace a des données simulées mais aussi a des données en-
registrées. Cette méthode de validation permet de valider 'intégralité de notre
architecture.

Le systéme d’évaluation mis en place permet de tester a la fois les résultats des algo-
rithmes en utilisant des données simulées mais aussi des données réelles. Il valide des
systémes en interfacant directement des architectures matérielles au simulateur ou a

des données réelles.

2.5 Bilan

La mise au point d’un systéme de SLAM requiert une grande réflexion concernant

les parties matérielle et logicielle. Chacune de ces parties doit étre évaluée pour valider
le bon fonctionnement de I’ensemble.
Durant ce chapitre, nous avons cong¢u et instrumenté une plateforme robotisée pour
disposer des moyens nécessaires a la conception et 1’évaluation d’un systéme de SLAM
embarqué. La plateforme est adaptée & un environnement d’intérieur lui permettant
de se déplacer facilement dans un espace réduit. Elle embarque plusieurs capteurs
fournissant les données indispensables a la reconstruction d’une scéne. Enfin, elle intégre
la puissance de calcul nécessaire pour reconstruire la carte et se localiser de maniére
autonome.

L’évaluation des algorithmes et des architectures matérielles requiert plusieurs outils.
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Un simulateur a été développé pour évaluer les différents systémes et algorithmes dans
toutes les situations possibles. De plus, un systeme HIL a été développé pour évaluer
des systémes matériels en incluant le matériel dans la chaine de traitement.

Au dela du travail réalisé, la plateforme a été concue pour recevoir de nouveaux
capteurs, de nouveaux actionneurs ou encore de nouvelles cartes de traitement. MiniB
est une base solide dédiée aux développements et I'évaluation de systémes. Elle peut
étre utilisée pour d’autre type de recherches, par exemple, I'implantation d'un systéme
de navigation complet incluant la reconstruction de scéne mais aussi un systéme de
planification autonome. Les outils d’évaluation ont été congus pour étre modulaire, ils
permettent facilement 'ajout de nouvelles sources de données ou de nouvelles cartes

de traitements.
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3.1 Introduction

Aujourd’hui, le SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) est per¢gu comme
un ensemble d’algorithme dont I'objectif est de localiser un robot mobile tout en mo-
délisant son environnement. Une autre approche du SLAM est de considérer les algo-
rithmes comme une partie d'un systéme complet incluant aussi des calculateurs, des
capteurs et une plateforme expérimentale.

Un robot mobile est équipé de plusieurs capteurs, qui lui permettent d’obtenir des
informations sur son propre comportement ainsi que sur I’environnement qui I’entoure.
On distingue les capteurs proprioceptifs renseignant les déplacements du robot et les
capteurs extéroceptifs fournissant des informations sur 'environnement extérieur.
Classiquement, les capteurs utilisés sont de bonnes qualités et souvent trés onéreux.
Par exemple, de nombreux algorithmes utilisent des données issues d'un télémeétre laser
a balayage, voir un télémeétre multi-nappe. Ce type de capteurs est, & ce jour, incom-
patible avec des systémes bas-coiit qui pourraient cependant tirer profit des résultats
d’un algorithme SLAM.

[’utilisation de capteurs bas coiit s’est répandue récemment. Ces capteurs permettent
d’envisager de nouvelles utilisations pour les algorithmes SLAM. Par exemple, les algo-
rithmes utilisant une simple caméra intégrée dans un téléphone portable. En particulier
PTAM [48] a été congu pour développer les aspects de réalité augmentée des jeux vidéo
embarqués sur un téléphone.

Ces capteurs sont utilisés par des systémes adaptés, disposant majoritairement de peu
de ressources de calcul. Cependant, aujourd’hui, les systémes embarqués possédent des
fonctionnalités qui permettent des implantations trés efficaces. Par exemple, de nom-
breux téléphones portables sont équipés d’'un Cortex A8 ayant la spécificité d’intégrer
une unité de calcul vectorielle. Une implantation optimisée, utilisant I'intégralité des
fonctionnalités d’un systéme, est nécessaire pour obtenir des performances satisfai-
santes, en particulier pour des systémes embarqués disposant de peu de ressources.

L’objectif de ce premier travail est de démontrer la possibilité de concevoir un sys-
téme embarqué réalisant du SLAM en utilisant des composants COTS (Components
Off The Shelf) et des calculateurs bas coiit. Pour cela, nous définirons plus précisé-
ment la problématique algorithmique du SLAM. Ensuite, un algorithme (EKF-SLAM)
est étudié pour permettre une premiére approche de la reconstruction de scénes dans
un environnement d’intérieur. Enfin, aprés une étude approfondie de 'algorithme, mo-
difications seront proposées, permettant une implantation logicielle efficace sur des
architectures embarquées disposant de peu de ressource de calculs mais surtout de

spécificités permettant une implantation optimisée et efficace.
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3.2 Définition du probléme

3.2.1 Les états a observer

Un robot mobile utilise un algorithme de SLAM (Simultaneous Localization And
Mapping) pour cartographier un environnement tout en se localisant dans la carte
reconstruite. Le SLAM est décomposable en deux parties dépendantes trés fortement
I'une de l'autre :

— La localisation du robot mobile.

— La cartographie de '’environnement.

Ces deux parties sont entiérement corrélées, il est impossible de se localiser sans carte
de I'environnement mais il est aussi impossible de cartographier un environnement sans

connaitre sa position.

3.2.2 Déroulement global d’un algorithme SLAM

Ces algorithmes cartographient ’environnement en utilisant des primitives de na-
tures diverses : ponctuelles, linéaires ou encore surfaciques. Cependant, un algorithme

SLAM est généralement décomposable en plusieurs étapes (Fig. 3.1) :

!

Attente des données

Données Proprioceptives Données Extéroceptives

| }

. Détection et Mise en
Prediction ‘
correspondance

.

Estimation

v

Initialisation

I

F1cURE 3.1: Algorithme SLAM Générique

La prédiction : elle prédit I’état du mobile a partir des données proprioceptives.

— La détection et la mise en correspondance des amers : elle détecte les amers
qui servent de points de repére pour se localiser. Une fois détectés, elle met en
correspondance les amers observés et les amers déja cartographiés.

— L’estimation : elle utilise les amers observés pour améliorer la localisation du
mobile mais aussi celle de la carte.

— L’initialisation : I’algorithme ajoute de nouveaux amers pour agrandir la carte de

I’environnement.
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3.2.3 Choix de I’algorithme

Le SLAM a été tres étudié depuis une quinzaine d’année. Les premiers algorithmes
définis sont basés sur la théorie probabiliste, en particulier FTEKF-SLAM. Cet algo-
rithme a été évalué de nombreuses fois, de plus, il a été adapté a l'utilisation de nom-
breux capteurs.

L’implantation la plus connue de 'EKF-SLAM est le MonoSLAM de Davison [1]. Tl a
proposé un algorithme utilisant une simple webcam, qui cartographie un environnement

relativement restreint en taille mais en temps réel sur un ordinateur de bureau.

SLAM par Graph Récemment de nombreux algorithmes de SLAM basés sur l'opti-
misation de graphes sont apparus. En particulier, la premiére implantation temps réel
sur un systéme embarqué a été réalisée par Klein et Murray [48| sur un iphone. Leur
algorithme ne peut cependant cartographier qu’une petite zone de I’espace et se destine
a étre utilisé par des systémes de réalité augmentée. Le choix de notre algorithme a
été, en partie, guidé par Strasdat et al. [51] qui explique que le seul domaine ou les
algorithmes basés sur un filtre reste supérieur aux approches par graphs est le cas ot les
ressources processeurs sont trés limitées. De plus, ils ont montré que les performances
en terme de qualité de localisation pouvait étre similaire entre les deux méthodes. Nous

avons donc choisi pour notre premier systéme d’utiliser un algorithme probabiliste tres
utilisé : FEKF-SLAM.

3.2.4 Définitions des variables

[’EKF-SLAM utilise un filtre de Kalman [9] pour localiser le robot mobile tout en
cartographiant la scéne. Dans le repére Ry, les coordonnées du mobile sont X, =
(x, y, ) avec =,y les coordonnées du robot dans le plan et 6 son orientation. Chaque
amer est répresenté par sa position 3D dans U'espace, soit a; = [Zui, Yai, Zail-

A Tinstant &, le SLAM estime la position du mobile (X ) ainsi que celle des amers (a)
en fonction des déplacements du mobile (uy) et des observations (z). La problématique

probabiliste s’écrit sous la forme :

p(Xk, alzg, ug) (3.1)

Si ’environnement contient M amers, on définit le vecteur d’état x; suivant :

X = (Xk,al,...,aM)T (32)

On associe a ce vecteur, la matrice de covariance Py, :
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Pmm ny Px@ waal .. Pa:zaM
Pym Pyy Py9 Pyzal YZa,,
Py Py Pyo Pz . Py
P, = Y " e (3.3)
Pzalz Pzaly an10 Pmalxal PmalzaM
| PZEM”C PZaMy PZGMO ZaprTay  °C ZaprZanr |
PRR PRa1 .- PRaM
PalR Pa1a1 .. PalaM
= (3.4)
PaMR PaMa1 . P(IMGM

Cette matrice de covariance symbolise I’ensemble des dépendances entre les va-
riables. [’estimation de la position de chaque amer est corrélée, il est impossible d’es-
timer la position d’un amer indépendamment. Smith et Cheeseman [91| et Durrant-
Whyte |92] ont démontré qu’il était nécessaire d’estimer la localisation de I’ensemble
des amers dans un seul vecteur d’état, dans le cas contraire la carte peut devenir

inconsistante.

3.2.5 Etape de prédiction

L’étape de prédiction utilise les données proprioceptives issues des odométres pour
prédire la position du robot. Les équations du filtre de Kalman pour la phase de

prédiction sont les suivantes :

Xph—1 = F(Xp_1jp—1,u) + Vi

i (3.5)
Pyrw = FiPropFyp + Qi

Avec les données odométriques u; supposées constantes entre les instants k& — 1 et
k, le bruit d’état v, définit blanc, gaussien et de matrice de covariance Q.
Xp—1|k—1 représente le vecteur d’état a I'instant k — 1, X ,—; représente le vecteur d’état
apres avoir intégré les données odométriques et x|, représentera le vecteur apres I'étape
d’estimation.

A Tinstant k, le modéle de déplacement f(xj_yjz—1,u;) est défini par :
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Tp—1jp—1 + 055 co8 (O_1jp—1 + %)
Yk—1k—1 T 0, sin (Qk—1|k—1 4 %)
Or—1jk—1 + 00y,

Tay,k—1

Yay k-1
Xklk—1 = f(Xk71|k717 Js, 59) = Zay,k—1 (3-6)

Lan k—1

yaN,k—l

Ran,k—1

avec :
— 08 : la distance parcourue par le véhicule entre I'instant & — 1 et k£ définie dans
la section 2.3.2.
— 00y : la variation de cap entre I'instant k — 1 et k définie dans la section 2.3.2.
On remarque que le modéle de déplacement ne fait évoluer que la position du robot
mobile, les coordonnées des amers n’évoluent pas durant cette étape. La matrice Fy,

est définie comme la jacobienne de f tel que :

of

F, = &’kaluﬁl (3'7)

Dans le cas ou il n’y a aucun amer dans la carte, on obtient la matrice suivante :

1 0 dspcos(Op—1p—1 + %)
Frobotke = 0 1 —dspsin(@p_1jp—1 + %) (3.8)
0 0 1

Avec M amers, on obtient la matrice de dimension (3M + 3)(3M + 3) suivante :

Frobot,k ‘ 0

F, =
0 | 1d(3M,3M)

(3.9)

La matrice de bruit Qy est définie dans [93] par :



3.2 Définition du probléme 65

kss0sy| cos(0y)| 0 0
Qr = 0 kssOsk|sin(6y)| 0 (3.10)
0 0 k30|53k’ + k99|(59k|

avec :
— kg le coefficient de dérive odométrique sur s causée par 9s.
— kg le coefficient de dérive odométrique sur 6 causée par 66,.

— kg le coefficient de dérive odométrique sur 6 causée par 66,.

3.2.6 Etape d’estimation

[’étape d’estimation utilise les données issues de la caméra pour améliorer la position
issue de I'étape de prédiction.
Elle utilise la prédiction de localisation des amers sur I'image. Pour calculer cette
position prédite, on calcule la position de I'amer dans le repére caméra puis on utilise

le modéle Pinhole pour projeter I'amer ¢ sur I'image :

Tai,cam
by (Xpp—1) = ( " ) = ( o +fkuf,a—“ ) (3.11)
v; cy + fkvﬁ
avec :
~ (%aicam, Yai.cams Zaicam) & position de 'amer ¢ dans le repére caméra.
— (i, v;) la position de 'amer ¢ sur I'image.
(Cu, ¢y) les coordonnées de la projection du centre optique de la caméra sur le plan
image.
— f la distance focale de la caméra.
— (ku, ky) le nombre de pixel par unité de mesure.
Si 'amer n’est pas présent sur I'image, alors il n’est pas pris en compte lors de cette
étape. Durant I'étape d’estimation, ’algorithme prédit la position de N amers avec

N<M (le nombre d’amer total). On forme le vecteur de prédiction a I’aide de I’ensemble

h
des projections : hy(Xgr—1) =
hy i
Aprés avoir prédit la position de chaque amer, son observation est calculé a ’aide de
I'étape de mise en correspondance (définie section 3.3.2), elle correspond & sa position
réelle sur l'image, Z;; = (U ops; Viobs) - On forme ainsi le vecteur d’observations qui

correspond a la position de chaque amer prédit :
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Zo
7 = (3.12)

ZN-1k

L’innovation Yy, correspondant a la différence entre la valeur observée et la valeur

prédite, est définie par :

Y. = 2 — hy(Xgpp-1) (3.13)

On lui associe sa matrice de covariance Sy, :

Si = HyPyp1Hy + Ry, (3.14)

Avec Hy, la jacobienne de hy et Ry la matrice de covariance du bruit. Cette matrice
R, définie dans le repére caméra, est calibrée expérimentalement a une variance de 1
pixel (20 = 2pizels).

Enfin, les équations d’estimation du filtre de Kalman sont définies comme suit :

K, = Pk\k—lHkS;;l
Xpe =  Xp-1 + Kp Yy (3.15)
Py = (I—-KiH)Prp_:

avec Kj le gain de Kalman.

L’étape d’estimation du filtre met a jour la postion du robot, des amers et de leurs
incertitudes associées grace aux observations réalisées. Les observations sont basées
sur la carte, que l'algorithme construit au fur et & mesure du déplacement, et sur
la localisation des amers réalisée grace a la caméra. Il est important de remarquer
que plus la carte est grande, plus la dimension du vecteur d’état et de sa matrice de
covariance est grande. Le temps de calcul de I'étape d’estimation dépend fortement
du nombre d’amers dans '’environnement. En effet, la complexité algorithmique de la

multiplication matricielle est importante.

3.3 Problématiques associées au SLAM

L’algorithme décrit précédemment ne considére pas toutes les problématiques exis-

tantes. En effet, plusieurs aspects n’ont pas été abordés :
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— la détection des amers.
— l'appariement des amers.
Iinitialisation des amers.
Chacun de ces points est crucial pour le SLAM. En effet, sans détection d’amers,
il est impossible de cartographier un environnement. De méme sans initialisation ou
appariement, 1’algorithme ne pourra pas fonctionner car il ne localisera ou relocalisera

aucun point de repére.

3.3.1 Détection des amers

Le robot se localise dans une carte, constituée d’'un ensemble d’amers. Il les localisent
puis les utilisent pour corriger sa position. Il est nécessaire de détecter de maniére
fiable et robuste ces amers pour se relocaliser correctement dans la carte reconstruite.
Plusieurs algorithmes de détection de points d’intéréts existent. Les plus connus sont
Harris [83], Shi et Tomasi [84], FAST [85], SIFT [20], SURF [81]. Schmidt et al. [86] ont
comparés 'ensemble des détecteurs de points d’intérét dans le contexte d’un algorithme
de SLAM. Cette étude a montré que SURF donnait les meilleurs résultats de détection
et donc de localisation. Cependant son temps de traitement est incompatible avec une
implantation embarquée temps réel. Aprés avoir évalué les différents détecteurs dans
notre contexte [94], nous avons choisi le détecteur FAST qui permet une détection

rapide et fiable des amers (voir Section. 2.3.3.3).

3.3.2 Appariement des amers

Apreés avoir détecté un amer, il faut pouvoir le redétecter durant le trajet du robot.
Pour cela, on lui associe un descripteur qui est ’équivalent d’une carte d’identité pour
I’amer.

La position de 'amer sur 'image peut-étre prédite, lors de ’acquisition de 'image, le
mobile connait sa position grace a I'étape de prédiction de plus il connait la position de
I’amer dans le repére global. Il faut donc projeter la position de I'amer sur I'image en
utilisant le modéle Pinhole (Eq. 2.20). Cette projection est associée a une incertitude
qui prend en compte I'incertitude de localisation de I'amer et celle du robot. Enfin, on
choisit le pixel correspondant a 'amer a I'intérieur de I'ellipse d’incertitude en calculant

la distance ZMSSD pondérée par le poids de la projection pour chaque pixel p : (p,, py) :

N, = w(p.,py) (3.16)
S 3) = ma) = o + i = 5y + 5 = B0 = mo)?

avec !
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— w(pg, py) le poids défini par la projection.
— i € [0;des — 1] et j € [0;des — 1] avec des la taille du descripteur.
d le descripteur.
— myg et m; respectivement la moyenne des pixels du descripteur et la moyenne des
pixels de I'imagette de test.
— im l'imagette.
On sélectionne ensuite ’observation p.,, comme étant le pixel candidat ayant le plus

petit N, dans I'ellipse d’incertitude : pos = (p € T|N, = min(N,,),Vp; € 7).

3.3.3 Recherche active

L’utilisation de la projection de l'incertitude de I'amer sur I'image permet de ré-
duire considérablement la zone de recherche de correspondance. Des contributions ont
été proposées, en particulier par Handa et al. [95], pour réduire encore les zones de
recherches.

La mise en correspondance est réalisée pour un amer puis les zones de recherches des
autres amers sont mises a jour en utilisant I’'observation réalisée. Un systéme d’arbre
permet de gérer les problémes de mauvaises mises en correspondance. Ce systéme
n’a pas été mis en oeuvre dans notre implantation, car nous considérons un robot
d’exploration lent et donc les zones de recherches ne devraient pas étre trés vastes. De
plus, nous optimiserons le calcul du ZMSSD pour réduire considérablement le temps

de calcul. Cependant, cette contribution pourrait étre incluse dans notre systéme final.

3.3.4 Initialisation d’un amer

L’initialisation des amers est une étape cruciale des algorithmes de SLAM, en par-
ticulier pour une caméra monoculaire. En effet, ce type de caméra ne permet pas de
connaitre directement le paramétre de profondeur d’une observation : elle ne renseigne
que sur I’angle d’observation. Cependant, la détermination de la profondeur est possible
en observant le méme amer a deux positions différentes. La précision de la profondeur
dépend de 'angle induit par les deux observations.

Deux méthodes réalisent cette initialisation :

— La premiére consiste a initialiser un amer sans aucun délai [96], en utilisant une
paramétrisation par inverse de profondeur. ’amer est ajouté directement dans le
vecteur d’état lors de sa premiére observation puis il est utilisé lors pour ’étape
d’estimation. Ce type d’initialisation est trés souvent utilisé par des systémes de
localisation basés sur une simple caméra monoculaire (sans odométres) et n’ayant
aucune connaissance a priori de 'environnement. En effet, elle permet d’utiliser
I’ensemble des observations pour améliorer la localisation, cependant, 1'ajout des

amers dans le systéme augmentera le temps de traitement. De plus, ce type de
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méthode nécessite une paramétrisation améliorée utilisant 6 variables, la taille du

systéme croit donc de maniére plus importante.

La seconde initialise les amers avec un délai [65], elle définit la composante de

profondeur a 'aide de plusieurs observations successives puis l'insére dans la carte.
Nous utiliserons la méthode avec délai car nous disposons de données odométriques
permettant de se localiser sans vision durant un court laps de temps. De plus, Munguia
et Grau |97] ont montré que la méthode d’initialisation sans délai a approximativement
les mémes résultats que la méthode avec délai. Enfin, notre optimisation nous permettra
de réaliser une parrallélisation des étapes d’initialisation et d’estimation des amers, de
ce fait un processeur sera dédié a l’initialisation de nouveaux amers et un second a
I’estimation du systéme. L’utilisation d’une initialisation sans délai ne semble donc pas

indispensable.

3.3.4.1 Meéthode de Davison

Pour définir les coordonnées initiales d’un amer, Davison et al. [65] initialisent une
demi-droite composée de 100 particules, ayant pour origine le centre de la caméra
et suivant la direction de I'observation. Chaque particule représente une localisation
potentielle de I'amer en 3 dimensions (a;p = [@p s, Qipy, Gip-]). En environnement in-
térieur, on limite la longueur de la demi-droite a 10m.
A chaque nouvelle image, 'amer est observé et le poids de chaque particule est cal-
culé en fonction de I'observation et de l'ellipse d’incertitude issue de la projection.
Cette incertitude est calculée a I'aide de la jacobienne de la fonction d’observation.
Plus précisément, on utilise I'innovation Sj, issu des équations d’estimation du filtre de
Kalman.

Lorsque le rapport de I'incertitude de la profondeur (o 4ep) sur la profondeur (depth)

est suffisamment réduit (< €geptn), on ajoute 'amer dans le vecteur d’état et sa matrice

. e . g, . . .
de covariance. On utilise le test suivant dde;it; < €deptn- Davison et al. [65] définissent le
seuil €gepen, égale a 0.3.
4+ Déplacement du robot e
X T T @~ _

Observations successives

F1GURE 3.2: Initialisation des amers par la méthode de Davison.

3.4 Validation de 'EKF-SLAM

Un simulateur a été développé pour évaluer le comportement des différents algo-

rithmes. Il permet de valider les résultats de localisation car on dispose d’une position
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de référence exacte pour le robot ainsi que pour les amers (ce qui n’est pas le cas
lors de la validation expérimentale). Plusieurs environnements ont été modélisés pour
valider I'algorithme EKF-SLAM dans différentes situations (Sec. 2.4.1.3). De plus, plu-
sieurs critéres d’évaluation ont été définis pour évaluer la qualité et la consistance de
la localisation du mobile mais aussi de celle des amers (Sec. 2.4.3).

Pour ces simulations, nous avons fixé un bruit blanc gaussien pour le rayon de la roue
avec 30 = 0.2mm, pour I'entraxe 30 = bmm et pour les observations 30 = 2pixels. Les
figures 3.3 représentent les différents résultats issus de 25 simulations dans I’environne-
ment 1, les résultats pour 'environnement 2 et 3 se trouvent en annexes. La premiére
constatation est l'influence du nombre d’amers sur la qualité de la localisation. Il est
immédiat que plus le nombre d’amers est important, plus la qualité de la localisation
est bonne. De plus, pour les environnement 2 et 3, la localisation est stabilisée : 'erreur
euclidienne ne croit pas au cours du temps.

Malgré une bonne qualité de localisation, on remarque la mauvaise consistance du
filtre : la valeur 0 n’est pas toujours incluse dans le couloir de consistance. Quelque
soit le nombre d’amers ou I'environnement, le filtre est inconsistant pour la localisation
des amers et la position. Ces problémes d’inconsistances sont présents quelque soit la

paramétrisation du filtre.

3.5 Récapitulatif de ’algorithme

L’algorithme (3.1) résume les différentes étapes nécessaires a la reconstruction de la
carte et a la localisation du robot. L’algorithme se déroule en deux étapes : la prédiction
(L. 4) et la mise a jour (L. 10). L’étape de prédiction intégre les données odométriques
(L. 7) pour définir la position du robot dans environnement (L. 8). Cette position
est associée a une incertitude car les données proprioceptives sont imprécises (L. 9).
Ensuite, ’'étape de mise a jour corrige cette position a ’aide de plusieurs sous étapes :
la mise en correspondance, I'estimation et I'initialisation. La premiére étape (mise en
correspondance) consiste a rechercher les points de localisation (L. 12) puis a les uti-
liser pour relocaliser le robot lors de I'étape d’estimation (L. 22). De plus, cette étape
permet d’améliorer la carte de 'environnement (L. 25, L. 26). L’étape d’initialisation

permet d’ajouter de nouveau points de localisation (L. 27) a la carte (L. 34).

3.6 Validation expérimentale

Afin d’évaluer les performances expérimentales de 'EKF-SLAM, on utilise le jeu de
données collecté par notre plateforme. Ce jeu de données correspond a 3 tours approxi-

mativement similaire dans une salle de travaux pratiques. Nous avons vu que 'EKF-
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Algorithm 3.1 EKF-SLAM

1: x < 0

> Liste des amers en cours d’initialisation

2: Initialisation de la position du robot
3: while 1 do

4:

40:
41:

DATA <« Acquisition des données capteurs
if DATA = (¢, p,) then

PREDICTION :

(0s, 00) < g1, r) (see Eq. (2.12))
Xpjp—1 < F(Xp_1jk—1,05,00) (see Eq. (3.6))

T
Prjp—1 < ZPp_ 11 + Qu (see Eq. (3.5))

else if DATA — Camera then

Détecteur FAST
MISE EN CORRESPONDANCE :
for Each Amer N; € x;,_; do
wi, Vi, Ty < pinhole(Xy;—1, Nj) (see Eq. (2.19))
if (u;,v;) € Image then
Z < ZMSSD(7;,Nj) (see Eq. (2.22))

hk < (ui,vi)
Yk «— ik — hk
Hk < %Lﬂc\k—l
end if
end for
ESTIMATION :

Sk +— HkPk|k71H£ + Ry (see Eq. (3.14))
Ky, « Pyp1H;S; " (see Eq. (3.14))
Xk < Xgjh—1 + K Yy (see Eq. (3.15))
Pk\k — (I — Kka)PkUcfl (see Eq (315))
INITTALISATION :
for Each L € y do
Lops < ZMSSD(L) (see Eq. (2.22))
Mise a jour du poids des particules
Calcule de o gepin, depth
if 2‘:;;;? < ¢ then
Calcule de L, Py,
insérer(Xyk—1,L); insérer(Pyx_1,Pr)
retirer(x, L)
end if
end for
if Présence de zones blanches then
ajouter(y, Liste_amers_potientiels)
end if

end if

42: end while

> Données odométriques

> L : Nouveaux amers potentiels

> see [§]
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SLAM n’était pas trés adapté a des environnements trés larges, nous nous concentrons
donc sur un environnement de taille réduite.

Les figures 3.4 représente les résultats expérimentaux. La figure 3.4a représente

les résultats du premier tour. On remarque que PEKF-SLAM améliore la localisation
par rapport a la localisation par intégration des données odométriques. En effet, le
trajet passe correctement par les points de référence. Cependant, on remarque que
I'incertitude de localisation n’évolue que trés peu. En effet, les ellipses d’incertitude
représentées en rouge restent trés petite. L’EKF-SLAM est optimiste sur I'incertitude
de localisation du robot.
Concernant la qualité de localisation, les mémes conclusions peuvent étre tirés pour
le second tour. La figure 3.4b représente le trajet du second tour. La différence avec
I'intégration odométrique est encore plus marqué, la trajectoire odométrique dévie au
cours du temps. L'EKF-SLAM conserve la bonne trajectoire. Le troisiéme tour est
représenté sur la figure 3.4c. On remarque que la fin du trajet souffre de plusieurs
problémes. La trajectoire se dévie assez fortement des points de référence. Ceci confirme
le probléme de consistence a long terme de notre algorithme.

Nous avons évalué visuellement la différence entre l'intégration odométrique et
I’EKF-SLAM. La figure 3.4d confirme les conclusions précédentes. L’intégration odo-
métrique s’éloigne progressivement de la trajectoire de référence. L’erreur euclidienne
entre la localisation et la référence augmente au cours du temps. Quant a lui, 'EKF-
SLAM a une erreur bornée sur I’ensemble de la trajectoire. Les résultats obtiennent une
erreur moyenne d’environ 0.25 cm. Cette erreur est faible et confirme les performances
acceptables de notre algorithme.

Cette expérimentation nous confirme les bonnes performances de 'EKF-SLAM. Ce-
pendant, elle confirme aussi que 'EKF-SLAM n’est pas adapté a des expérimentations
longues. Cependant, ce type de probléme pourrait étre diminué en utilisant par exemple
une paramétrisation par inverse de profondeur ou encore un systéme de cartes locales.
On choisit de conserver cet algorithme car notre objectif est de concevoir un systéme
de SLAM en respectant le concept d’adéquation algorithmes architectures et non de

définir un nouvel algorithme de SLAM.

3.7 Analyse temporelle de I’algorithme

3.7.1 Choix de l’architecture

L’implantation d’'un algorithme dépend trés fortement de I'architecture cible. Chaque
architecture dispose de spécificités propres qui permettent une implantation efficace.
Une architecture dédiée permet d’obtenir des résultats interressants en particulier lors
de calculs fortement parralléles. Botero et al. [8] ont proposé une architecture réalisée

en co-design implantant un algorithme EKF-SLAM conjointement & une détection de
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point d’intérét Harris, une paramétrisation par inverse de profondeur et une méthode
de recherche active. L'implantation des équations du filtre de Kalman est réalisée de
maniere logicielle, la détection de points d’intérét est réalisée de maniéere cablée car les
traitements sont parrallélisables. De plus, 'implantation des équations de Kalman sur
une architecture programmable a été réalisée par Kraft et al. [87], et leurs résultats
semblent prometteur.

Contrairement a la conception d’un systéme dédié, on propose d’étudier I'implan-
tation optimisée de notre algorithme sur des architectures grand public, multiproces-
seurs et embarquables. Ces architectures sont aujourd’hui trés largement distribuées en
particulier dans les smartphones. Notre premiére architecture est concue autour d’un
OMAP3530 et la seconde autour d’un OMAP4430. Ces deux processeurs ont des spé-
cificités qui permettent une implantation trés optimisée telle que la présence d’unité

de calcul vectorielle ou de DSP.

3.7.2 Meéthodologie d’évaluation

La méthode d’évaluation nécessite 'identification des parties fonctionnelles de 1’al-
gorithme qui demandent un temps de calcul important.
Elle est composée de plusieurs étapes : nous analysons d’abord le temps d’exécution de
chaque tache ainsi que sa dépendance aux parameétres de 'algorithme. Les différentes
taches n'ont pas des temps d’exécution constants, il est donc nécessaire de décompo-
ser I'algorithme en blocs fonctionnels (BF) ayant des temps de traitement constants.
Ensuite, chaque bloc est évalué afin de déterminer précisément son temps de calcul
ainsi que son nombre d’occurrences moyen lors d’'une expérimentation. Les blocs fonc-
tionnels nécessitant des ressources importantes sont ensuite optimisés pour réduire le
temps de traitement global. Cette optimisation est réalisée en adéquation avec I’archi-
tecture sur laquelle est implanté I'algorithme. Elle nécessite parfois des modifications
algorithmiques pour s’adapter au mieux aux caractéristiques de 1’architecture.

Nous allons étudier chaque étape de I'algorithme et définir les dépendances aux
différents parameétres. Certains paramétres pourront étre fixés pour rendre constant ou

borner le temps de traitement de I'étape.

3.7.3 Etape de prédiction

L’étape de prédiction met a jour la position du robot mobile (xj,_1) en fonction
des données proprioceptives acquises a partir des odométres (p;, ¢,). Le temps de
traitement de ce processus n’est pas constant. Il met a jour le vecteur 3D contenant
la position du robot, cette étape est réalisée en temps constant. Cependant, la mise a
jour de la matrice de covariance dépend du nombre d’amers. En effet, ’ensemble de la

carte est corrélée a la localisation du robot.
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3.7.4 Etape de mise a jour

Le temps de traitement global du processus de mise a jour n’est pas constant. Nous
allons étudier le temps de traitement de chaque tache composant cette étape ainsi que

leurs dépendances :

Mise en correspondance

Cette étape calcule la position d’'un amer sur 'image a l'aide d’une mesure de
corrélation. Chaque amer, présent dans le vecteur d’état, est projeté sur I'image en
utilisant le modéle Pinhole (L. 14). Puis, 'algorithme lui cherche une correspondance
en utilisant la mesure de corrélation ZMSSD. Le temps de calcul des projections ne
dépend que du nombre d’amers présents dans le vecteur d’état (L. 13). Cependant,
le temps de recherche de correspondance ne peut étre borné, il dépend du nombre de
pixels candidats qui est défini par l'incertitude de localisation du robot et des amers.
Le temps de traitement de cette tache dépend de plusieurs paramétres :

e Le nombre d’amers dans le vecteur d’état.

e e nombre d’amers visibles dans 1'image.

e La taille du descripteur.

e [’incertitude de localisation du mobile et de chaque amer.

Le nombre d’amers n’est pas limité : plus le robot parcourt un trajet important,
plus le nombre d’amers augmente. De plus, il n’est pas possible de borner facilement

les incertitudes de localisation du robot ou des amers.

Estimation

La tache d’estimation utilise les équations de Kalman pour mettre a jour a la fois
la position du robot, la position des amers ainsi que l'incertitude sur chacune des
variables. Le temps de traitement de la tache d’estimation est trés important car cette
étape est composée de multiplications matricielles dont la taille dépend du nombre
d’amers présents dans le vecteur d’état ainsi que du nombre d’amers observés.

Le temps de traitement de cette tache dépend donc de deux paramétres :

e [Le nombre d’amers dans le vecteur d’état.

e Le nombre d’amers observés.

Ces différents paramétres pourront étre bornés en limitant le nombre d’observations
a chaque étape ainsi que le nombre d’amers présents dans le vecteur d’état. La gestion

de la carte d’amers est détaillée au paragraphe 3.7.6.

Initialisation

Pour chaque amer en cours d’initialisation, 'algorithme sélectionne une observation

a l'aide de la position définie par la projection des particules et de la corrélation. La
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probabilité de chaque particule est ensuite mise a jour et l'incertitude de localisation
de 'amer est évaluée pour vérifier si elle est assez réduite pour 'insérer dans la carte
de I'environnement.
Le temps de traitement de I'étape d’initialisation dépend de :

e Le nombre d’amers en cours d’initialisation.

e La taille du descripteur.

e L’incertitude de la localisation du mobile.

Comme pour I'étape de mise en correspondance ou d’estimation, le temps de calcul
de cette étape n’est pas constant. Il dépend de l'incertitude de localisation du robot et

des amers en cours d’initialisation.

3.7.5 Définition des seuils

Dans les sections précédentes, nous avons vu que le temps de calcul de chaque
tache de I'algorithme dépend de nombreuses variables. Pour implanter 1’algorithme
sur un systéme embarqué, il est important d’obtenir un temps de calcul constant, ou
borné. Plusieurs paramétres peuvent étre définis pour limiter les variations de temps
de traitement. On définit :

— le nombre maximum d’amers dans le vecteur d’état, sa taille sera fixe. Par con-
séquent, aucune allocation dynamique de mémoire ne sera nécessaire, le vecteur
ainsi que sa matrice de covariance seront déclarés au lancement de I'algorithme.
Le temps de I’étape de prédiction sera constant.

— le nombre maximum d’amers observés. Le temps de calcul de ’étape d’estimation
sera constant car elle est constituée de multiplications matricielles de taille fixe.

— le nombre maximum d’amers en cours d’initialisation. Malheureusement, le temps
de calcul de la tache d’initialisation ne sera pas constant car I'étape de mise en

correspondance dépendra toujours de I'incertitude de localisation du robot.

3.7.6 Gestion de la carte de ’environnement

Le vecteur d’état comprend deux types d’amers, ceux dont l'initialisation a été réal-
isée récemment, et ceux qui ont déja été suivis depuis plusieurs étapes. Pour conserver
la taille du vecteur d’état constante, il est obligatoire de supprimer certains amers de
la carte lors de l'insertion de nouveaux.

Auat Cheein et Carelli [98| proposent une méthode efficace pour sélectionner les amers
utilisés par la tache d’estimation. Ils basent leur choix sur I'évaluation de I'influence
d’une observation sur la convergence de la matrice de covariance du vecteur d’état. La
méthode calcule I’observation correspondante & chaque amer présent dans le vecteur
d’état puis le coefficient (I — K;Hy) des équations du filtre de Kalman (Eq. 3.15).
S’agissant d’une implantation embarquée, nous ne pourrons pas mettre en ceuvre cette

méthode exactement comme proposée par [98] en raison des contraintes de temps de
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calcul.

Nous avons choisi d’ajouter des amers, sur la base de 'étape d’estimation précédente,
en sélectionnant les observations qui ont eu la plus grande influence sur la convergence
de la matrice de covariance du vecteur d’état. A l'instant k, nous sélectionnons en
priorité les amers qui ont eu la plus petite valeur (I — K, 1Hj ;). De plus, nous
ajoutons la possibilité pour 'algorithme de choisir en priorité les amers ayant eu une

initialisation trés récente pour améliorer leur localisation.

3.7.7 Définition des blocs fonctionnels

Toutes les taches définies précédemment n’ont pas un temps de calcul constant, le
temps dépend de I'expérimentation. En effet, I'incertitude du robot ou celle des amers
ne peut pas étre bornée facilement. On définit des blocs fonctionnels (BF) ayant un
temps de calcul fixe pour pouvoir identifier les blocs nécessitants des ressources impor-
tantes. Le temps de calcul d’un bloc est constant, il ne dépend pas de I'expérimentation.
Cependant, le nombre d’itérations de certains blocs (3,4,5,6,7,8 et 9) dépend de I'expéri-
mentation. A partir de I'algorithme 3.1, on définit neuf blocs explicités dans la table
3.1:

| Blocs Fonctionnels (BF) | Description Lignes

1. Prédiction I’étape de prédiction 749

2. FAST La détection de points d’intérét 11

3. Projection La projection d’un amer sur 'image 14

4. ZMSSD-M Le calcul de la correlation entre deux imagettes lors de | 16
la mise en correspondance

5. H; Le calcul de H; 19

6. Estimation Les équations de I'étape d’estimation du filtre de 23 a 26
Kalman

7. ZMSSD-1 Le calcul de la correlation entre deux imagettes lors de | 29
I’initialisation

8. Mise a jour des poids La mise a jour des poids des particules lors de 30, 31
I’initialisation

9. Ajout d’'un amer L’ajout d’'un amer pour l'initialiser 39

Table 3.1: Définition des blocs fonctionnels

Chaque bloc fonctionnel a un temps de calcul constant mais peut étre éxecuté plus

d’une fois lors d'une étape de mise a jour ou de prédiction.

3.7.8 Temps d’execution global

Pour effectuer une premiére évaluation du temps de calcul de I'algorithme, ce dernier
est implanté séquentiellement sur le processeur OMAP3530 cadencé a 500 MHz (aucune

optimisation n’est réalisée). De plus, nous avons choisi d’utiliser le nombre maximum
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d’images car le suivi des amers sera facilité si le mouvement entre deux images est
faible. On dispose donc de 33ms de traitement, car la caméra fourni des images a une
fréquence de 30Hz. Le temps d’acquisition des données est constant. En effet :

e [’acquisition des données odométriques est réalisée en 0.7ms (ce temps de traite-
ment est due a la communication 12C avec le processeur Atmegal68, voir Architecture
2.2.2).

e Chaque acquisition d’image prend 1.8ms (en raison du transfert des données par
communication USB).

[’étape de prédiction ne nécessite pas un temps de calcul important, seulement
0.093ms par itération. Comme pour la tache de mise en correspondance, la tache
d’estimation ne peut pas avoir un temps de traitement constant. Le temps de traite-
ment de I'estimation dépend du nombre total d’amers ainsi que du nombre d’observation.
La figure 3.5 représente le temps de traitement de la tache d’estimation en fonction du
nombre d’amers présents dans le vecteur d’état, en considérant que chaque amer présent
dans la carte est observé. Evidemment, il sera impossible de prendre en compte tous les
amers observés : le temps de calcul sera beaucoup plus élevé que les 33ms disponible.
Il faudra trouver un compromis entre le nombre d’amers et le temps de traitement afin

de respecter les contraintes de temps réel.

3.7.9 Temps d’execution des blocs fonctionnels

Le temps de calcul des blocs fonctionnels a été évalué indépendamment de 'expérimentation.
On étudie le temps de traitement de chaque bloc pour chaque architecture (Cortex A8
500Mhz, Cortex A9 1Ghz).

Cortex A8 Pour étudier les temps de traitement, plusieurs paramétres ont été fixés :
— La taille de I'image a 320x240 pixels.
— La taille du descripteur a 16x16 pixels.
— Le nombre maximum d’amers dans le vecteur d’état : 25.
— Le nombre maximum d’observation : 25.

Le nombre maximum d’amers en cours d’initialisation : 20.
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Blocs Fonctionnels Temps d’execution Nombre moyen Temps moyen
(BF) par itération (us) d’occurence par d’execution (us)
mise a jour

2. FAST 3400 1 3400

3. Projection 9 19 180

4. ZMSSD-M 11.29 233 2630

5. H; 14.5 4.5 66

6. Estimation 88845 0.8 70568

7. ZMSSD-1 11.29 123 1388

8. Mise & jour poids 638 4.0 2586

9. Ajout d'une amer 103 0.18 18

Table 3.2: Temps d’exzecution des blocs fonctionnels sur le processeur Corter A8 (500 Mhz), image 320x 240
pizels, 25 amers

Tout d’abord, nous pouvons analyser le temps d’exécution des 8 blocs de I’étape de
mise a jour précédemment définis. Le temps de traitement est calculé en utilisant le
timer posix fourni par le systéme d’exploitation. Le tableau 3.2 résume, le temps de
traitement par itération, la moyenne du nombre d’itérations et la moyenne du temps
de traitement par étape de correction pour le Cortex A8 cadencé & 500Mhz.

Le temps de traitement moyen est d’environ 80.8ms, ce qui correspond a la somme
de tous les temps de traitement : prédiction (BF1) et mise a jour (BF2 a BF9). Le
temps de traitement de la tache d’estimation (BF6) est d’environ 70.5ms, il représente
environ 87% du temps de traitement global. Le détecteur FAST (BF2) prend 3.4ms
quant & ZMSSD-M (BF4), il prend 2.63ms. Enfin, la tache d’initialisation (BF7, BF8
et BF9) prend 3.9ms. Ces 6 BFs représentent 99,6% du temps de traitement global.

Cortex A9 Pour étudier les temps de traitement du Cortex A9, on choisit des paramétres
plus importants car il dispose de plus de puissance de calcul. Les parameétres choisis
sont :
— La taille de I'image a 640x480 pixels.
La taille du descripteur a 16x16 pixels.
— Le nombre maximum d’amers dans le vecteur d’état : 50.
— Le nombre maximum d’observation : 50.
Le nombre maximum d’amers en cours d’initialisation : 50.
La prédiction (BF1) s’exécute en 0.026 ms. Le tableau 3.3 résume, pour les BFs,
le temps de traitement par itération, le nombre moyen d’occurrences et le temps de
traitement moyen par processus de mise a jour. Le temps de traitement moyen par
image est d’environ 65,90 ms. Le temps de traitement de la tache d’estimation (BF6)
est d’environ 55,1 ms. Il représente environ 83% du temps de traitement global. Le
détecteur FAST (BF2) s’exécute en 6,5 ms. Le bloc ZMSSD-M (BF4) prend 3,23 ms

par estimation. Enfin, les taches d’initialisation (BF7 a BF9) prennent 0,8 ms. Ces
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Blocs Fonctionnels Temps d’execution D{ombre moyen Temps moyen
(BF) par itération (us) d peenrence par d’execution (us)
estimation

2. FAST 6581 1 6581

3. Projection 1.37 40.9 56.03

4. ZMSSD-M 3.46 933.7 3230.60

5 H; 3.42 15.86 54.24

6. Estimation 61317 0.90 55185.30
7. ZMSSD-I 3.46 158.03 546.78

8. Mise & jour poids 47.13 5.07 238.94

9. Ajout d'une amer 32.18 0.26 8.36

W FAST (4,20%) W FAST (9,98)

™ Projection (0,22%) W Projection (0,08)
ZMSSD-M (3,25%) ZMSSD-M (4,90)

mH (0,08%) mH (0,08)

B Estimation (87,29%) M Estimation (83,73)
ZMSSD-l (1,71%) ZMSSD-I (0,82)

W Mise a jour poids (3,19%)
Ajout d'une amer (0,022%)

W Mise a jour poids (0,36)
Ajout d'une amer (0,01)

Table 3.3: Temps d’execution des blocs fonctionnels sur le processeur Corter A9 (1 Ghz), image 640x 480
pizels, 50 amers

(a) Répartition des temps d’éxecution pour le Corter A8(b) Répartition des temps d’éxecution pour le Cortex A9

Figure 3.6: Comparaison de la répartition des temps d’éxécution

blocs (2, 4, 6 et 7) représentent 98,6% du temps de traitement global.

Comparaison La figure 3.6 représente la répartition des temps d’exécution de chaque
implantation sur les deux architectures et les paramétrisations correspondantes. La pre-
miére constatation est que la tache d’estimation consomme énormément de ressources
sur les deux architectures. Deux taches annexes représentent aussi une consommation
importante : le calcul de la corrélation ZMSSD et la détection des points d’intéréts
(FAST). La répartition des temps est trés similaire sur les deux architectures. La seule
différence majeure concerne la mise a jour des poids lors de I'étape d’initialisation des
amers. En comparaison avec les temps de traitement du Cortex A8, a fréquence égale,
Parchitecture du Cortex A9 a des résultats significativement meilleurs. En effet le Cor-
tex A8 est pénalisé par I'absence d'une unité de calcul des nombres flottants. Cette
unité est présente pour le Cortex A9. Par conséquence, la mise a jour des poids est
réalisée trés rapidement sur le Cortex A9 grace a I'unité de calcul flottante, contraire-
ment au Cortex AS.

Pour définir une implantation adéquate, nous nous sommes concentrés sur une optimi-

sation de ces BFs pour améliorer le temps de traitement global.
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Figure 3.7: Traitement des données par le coprocesseur vectoriel NEON

3.8 Implantation optimisée sur une architecture de calcul vec-

torielle

3.8.1 Le calcul vectoriel embarqué

Le SIMD (Single Instruction on Multiple Data) désigne un mode de fonctionnement

des ordinateurs dotés de plusieurs unités de calcul fonctionnant en paralléle. Ces unités
de calcul appliquent la méme instruction a plusieurs données différentes pour produire
plusieurs résultats. Cependant, aujourd’hui, les calculs vectoriels sont encore peu dé-
veloppés sur les processeurs embarqués alors que ce type de calcul a démontré sa trés
grande efficacité lors de calculs réguliers sur des ordinateurs, par exemple pour le calcul
matriciel ou certains algorithmes de traitements d’images.
Nos deux systémes sont basés sur des architectures de types OMAP (OMAP3530,
OMAP4430), ces deux architectures possédent une ou plusieurs unités de calcul vecto-
riel associées au processeur. Cette unité, appellée NEON, permet ’exécution de calcul
vectoriel de maniére similaire aux instructions SSE (Streaming SIMD Extensions) pour
les processeurs de type X86.

NEON posséde deux opérateurs flottants, un opérateur entier et un opérateur 128bits
dédié aux chargements et a la sauvegarde des données. Le coprocesseur NEON est op-
timisé pour effectuer des instructions type SIMD (Single Instruction Multiple Data).
Il réalise simultanément le méme calcul sur des données différentes (Figure 3.7). Le
type d’opérations réalisées simultanément dépend du type de données traitées. Les
opérations sont réalisées sur des vecteurs composés d’éléments d’'un méme type : en-
tier /flottant, signé/non signé, 8-bits, 16-bits, 32-bits ou 64-bits.

3.8.2 Adaptation a notre algorithme

Dans I’algorithme 3.1, les blocs fonctionnels nécessitant des ressources importantes
sont : le bloc d’estimation (BF6), d’initialisation (BF7, BF8 et BF9), de détection de
primitives (BF2) et de corrélation ZMSSD (BF4).

Le détecteur FAST est déja optimisé grace a une méthode de machine learning [85].
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De plus, cet algorithme a déja été synthétisé sur une architecture hardware par Kraft
et al. |87].

Nous avons choisi d’optimiser les autres BFs. Le premier bloc optimisé est le calcul de

opération (addition, soustraction, multiplication et comparaison) sur des données 8bits.
Le calcul de ZMSSD peut étre optimisé en utilisant ’architecture vectorielle SIMD
NEON disponible sur les processeurs ARM. De méme, la tache d’estimation est basée
sur plusieurs multiplications matricielles en nombres flottants. Ces multiplications sont
implantables sur une architecture vectorielle, le gain sera conséquent car le Cortex A8
n’inclut pas d’unité de calcul flottant. Enfin, 'optimisation de I’étape d’initialisation

sera détaillée dans le paragraphe 3.10.

3.8.3 Optimisation de ’opérateur ZMSSD

L’EKF-SLAM réalise I'appariement des amers en utilisant le Zero-Mean Sum of
Squared Differences (ZMSSD). Cette mesure est utilisée pour calculer la corrélation de
chaque imagette avec le descripteur de ’amer. Nous avons défini la taille du descripteur
a 16x16 pixels de 8 bits car I'unité de calcul vectorielle peut traiter jusqu’a 16 nombres

entiers de 8 bits simultanément.

Implantation scalaire La premiére implantation du ZMSSD consiste a utiliser la

formule défini dans la section 2.22 :

Ny = UGG — ma) — mips i — % = T gy )

— 2
4,7
avec
— i € [0;des—1], j € [0;des—1], le paramétre des représente la taille du descripteur
en pixels.
— d est le descripteur.
mq et m; représente respectivement la moyenne des pixels du descripteur et de la
fenétre d’image.

— 2m correspond a l'image.

Cette formule nécessite le précalcul de m; (my peut étre précalculé lors de 'initialisation
de I'amer). Ensuite, le calcul utilise une boucle sur I'ensemble des pixels concernés.

L’implantation scalaire est la suivante :
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Algorithm 3.2 Calcul du ZMSSD scalaire

m; < 0

Ny <0

for Each i € [0;des — 1], j € [0;des — 1] do
m; = m; +im(p, +i — %2, p, +j — 4*)

end for
m; < m;/(des x des)
for Each i € [0;des — 1], j € [0;des — 1] do
Np < Np + Zi,j((d(i,j) —mq) — (im(py +i— %71)1; +7- %) - ml))2
end for

Sur le Cortex A8, cette implantation prend 12.60 us. Sur le Cortex A9, le temps de
traitement est de 3.95 us . Cette différence s’explique d’abord par la fréquence des deux
processeurs (1Ghz pour le Cortex A9 contre 500Mhz pour le Cortex AS8). De plus le
Cortex A9 est associé a une mémoire plus rapide (DDR2) et dispose d’une architecture

générale plus rapide que le Cortex AS.

Implantation scalaire optimisée Cette implantation requiert le pré-calcul de la moy-
enne des pixels (mg et m;) des deux fenétres d'images avant de calculer ZMSSD. Ce
calcul nécessite le chargement en mémoire de chaque pixel deux fois. Pour éviter ce
double chargement, on reformule ZMSSD. On pose d = d(i,7) et im = im(p, + i —

%ng 4+ — %), ZMSSD devient :

ZMSSD = ((d—mg) — (im — m;))’ (3.18)

7:7‘7

En developant ZMSSD, on obtient 1'équation,

ZMSSD = Y ((d—mqg)* = 2(d — mg)(im — m;) + (im — m;)?) (3.19)
1]

— Z(CF —2d.mg +m?2 — 2d.im + 2d.m; + 2mg.im — 2mg.m; (3.20)
12

+im?* — 2im.m; +m7) (3.21)

Les deux moyennes des pixels s’écrivent :

d(k,1)
= _ 3.22
M zkl: des % des ( )

(3.23)

. des des
m; = Zlm(pw+k_77py+l_7)

des % des
ki

On sait que la moyenne des pixels ne dépend ni de ¢ ni de j, d’ou



3.8 Implantation optimisée sur une architecture de calcul vectorielle 85

Z Z Z des X des (3.24)
Z d(k, 1) (3.25)

des Sy - des)

im(p, +k — 57,
; i ZJ Z des §< del; (3.26)

des d
sz Pe + k — ,py +1— ;) (3.27)

L’équation devient :

ZMSSD = |2 Z dim — (Z d)? — (Z im)? /(desxdes)—i-z d2+z im*—2 Z dim
irj ij ij ij irj irj

(3.28)

On pose les notations suivantes :

= 8d =73, ,d(i,j) la somme des pixels du descripteur.

= Si=3 im(ps +i— s p,+j— %) la somme des pixels de la fenétre de I'image.
SSi = Z” im(p, +1— dgs,py +7— @) X im(py +1 — des,py +7— @) la somme
du carré des pixels de la fenétre de I'image.

= 88d =73, ;d(i,j) x d(i, j) la somme du carré des pixels du descripteur.
Sdi = Z” d(z,j)zm(pm +17— des,py +7— @) la somme du produit des pixels du
descripteur et de I'image.

Finalement, ZMSSD s’écrit :

ZMSSD = [((28d x Si) — Sd* — Si*)/(des x des)] + SSi + SSd —2Sdi  (3.29)

Cette équation limite les accés mémoire. Il n’est plus nécessaire de précalculer les
deux moyennes (my et m;). De plus, plusieurs sommes peuvent étre pré-calculées : Sd
et SSd. L’algorithme devient :
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Algorithm 3.3 Implantation scalaire optimisée du ZMSSD

: Si+0

SSi+0

Sdi <0

: for Each i € [0;des — 1], j € [0;des — 1] do
Si <« Si+im(py +i— %, p, +j — %)
SSi < SSi+im(p, +i —d%,py +3 —d%) X im(py +1i— %, p, +j — %)
Sdi < Sdi +im(p, +i— %5, py +j — %) x d(i, )

end for

. Np + (((2Sd x Si) — Sd? — Si%)/256) + SSi + SSd — 2Sdi

© PN TR

Cet algorithme n’utilise plus qu'une simple boucle, le temps de traitement pour le
Cortex A8 passe de 12.60 us a 11.29 us, et celui du Cortex A9 passe de 3.95 us a 3.46 us

Implantation vectorielle Le coprocesseur NEON permet d’effectuer la méme opéra-
tion sur plusieurs données. Son utilisation est possible lors du calcul régulier (exemple
du calcul de ZMSSD qui répéte les mémes opérations sur les différents pixels). Il est
possible de vectoriser I'implantation du calcul de ZMSSD grace a notre reformulation.

Notre implantation utilise ’algorithme suivant :

Algorithm 3.4 Implantation vectorielle de ZMSSD

V8x8 Vimage < 0 > V8x8: Défini un vecteur 8 x8 bits
V8x8 Vdescriptor < 0
V1628 V.Si <0 > V16x8: Défini un vecteur 8 x16 bits
V3224 VSSi <+ 0 > V32x4: Défini un vecteur 4x32 bits
V3224 VSdi < 0
for Each i € [0;des — 1], j = 0,8 do
Vimage < loads(im(p, +i — %, p, + j — 42))
Vdescriptor < loads(d(i, 5))
VSi < VSi+ Vimage
VSSi + VSSi+ Vimage x Vimage
V' Sdi < V Sdi + Vimage x Vdescriptor
: end for
: Si < sum(V Si) > Somme des composantes d’'un vecteur
: SS1 + sum(V SSP)
2 Sdi + sum(V Sdi)
: Np < (((28d x Si) — Sd? — Si%)/256) + SSi + SSd — 2Sdi

> Chargement de 8 pixels

e e e el
DU s W N =D

Cette implantation traite 8 pixels a la fois. L’architecture NEON permet d’effectuer
8 additions ou 8 multiplications simultanément. Le temps de traitement sur le Cortex
A8 est de 1.27 ps, il est de 0.58 s sur le Cortex A9.

Comparaison des résultats Le tableau 3.4 résume I’ensemble des résultats de I'opti-
misation du calcul de corrélation ZMSSD. Tout d’abord, le gain de temps entre la ver-
sion scalaire et la version vectorielle est trés important pour les deux architectures. En-
suite, la différence de temps de traitement entre les deux architectures est conséquente.

Cependant elle est & pondérer par la fréquence des processeurs.
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Cortex A8 - 500 Mhz Cortex A9 - 1 Ghz (us)
(1s)
Implantation scalaire 12.60 3.95
Implantation scalaire optimisée 11.29 3.46
Implantation vectorielle 1.27 0.58

Table 3.4: Temps de calcul de ZMSSD sur les deuz architectures

3.8.4 Optimisation de la mise a jour (BF 6)

[’étape d’estimation du filtre de Kalman est principalement constituée de multipli-
cations matricielles, dont la taille dépend du nombre d’amers présents dans la carte
ainsi que des observations réalisées. Plus la carte est grande, plus le temps de calcul
est important.

L’optimisation de la multiplication matricielle est un probléme souvent traité. Cepen-
dant, il n’existe a notre connaissance qu'une seule librairie qui intégre une version
optimisée de cette multiplication pour des systémes embarqués. Il s’agit de la librairie
Eigen3 [99] qui implante I’algorithme défini par Goto et Geijn [100].

On se concentre sur la multiplication de matrice carré de taille N. Les matrices
sont stockées en mémoire sous la forme “colonne major” : les données de la ma-
trice sont stockées en mémoire dans 'ordre des colonnes. La multiplication matricielle

(C = A x B) s’écrit classiquement :

Algorithm 3.5 Multiplication matricielle
for Each j € [0; N] do
for Each k € [0; N] do
for Each i € [0; N] do
C(i,j)+ = A(i, k) x B(k,7)
end for
end for

end for

Goto et Geijn [100| proposent une optimisation basée sur le chargement en cache
des lignes de la matrice B. En effet, la matrice B est parcourue en ligne alors que ses
données sont sauvegardées en colonne. Le chargement en cache permettra des accés
linéaires en mémoire. Cette optimisation est incluse dans la librairie Eigen3.

Pour utiliser I'unité de calcul vectorielle, les matrices sont divisées en sous matrices de
taille 4x4 car le coprocesseur peut traiter des vecteurs de taille 128bits (4 x 32bits).

L’algorithme devient :
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Algorithm 3.6 Multiplication matricielle vectorielle

for Each j € [0:4: N] do
for Each k€ [0:4: N] do
for Eachi€[0:4: N] do
Clici+3,j:j+3)+=A(i:i+3,k:k+3)xBk:k+3,j:j+3)
end for
end for
end for

Pour utiliser 'algorithme précédent, les matrices doivent avoir une taille multiple
de 4. On arrondira la taille de la matrice au multiple de 4 supérieur. La multiplication
matricielle de taille 4 x 4 est implantée comme proposée par ARM. La multiplication

des deux matrices se décomposent comme suit :

A A Az Ay Bi1 Bz Biz Bu

Ag Agy Agz Ay By Bay Bag By

Az Azg Az Asy B31 Bz Bsz DBsy

I Ap A Az Ay By Biz Biz By
A1 Biy + A1aBoy + A13Bsy + A1yBy

A9y Byy + AgaBoy + A3 Bsy + Aoy By

Az1B11 + AzoBoy + Az3 B3y + Azy By

i A B + Ay Boy + A3 Bsi + Ay By

(3.30)

On remarque que le résultat contient la multiplication du premier vecteur colonne

Ay Ay Agp Ay } par By; puis le résultat est additionné au produit du second

vecteur colonne [ Ao Ay Az Ay ] par Bs;. On utilise cette propriété pour cal-

culer I'ensemble de la matrice 4 x 4 .

L’implantation Eigen utilise 12 vecteurs : 4 pour A, 4 pour B et 4 pour C. Cepen-
dant il est important de réduire au maximum les chargements/sauvegardes de données
surtout lorsqu’on dispose d’un coprocessor vectoriel. En effet, les temps de chargement
ne sont pas négligeables lors des traitements rapides comme la multiplication ma-
tricielle. On propose de limiter ces chargements/sauvegardes en utilisant U'intégralité
de I'architecture NEON : les 16 registres vectoriels disponibles sont utilisés. Pour cela,

on calcule simultanément deux blocs de la matrice C. L’algorithme utilisé est :
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Figure 3.8: Temps d’éxecution de la multiplication matricielle sur le processeur Corter A9 et le coprocesseur
NEON

Algorithm 3.7 Multiplication matricielle vectorielle adaptée au coprocesseur NEON
for Each j € [0:8: N] do
for Each k € [0:4: N] do
for Eachi€[0:4: N] do
Cl:i+3,j:j+4)+=A@(:i+4,k:k+4)xBk:k+4,5:5+4)
Cli+4:i+7,j:j+)+=AG+4:i+T7,k:k+4)xBk:k+4,j:j+4)
end for
end for

end for

Cet implantation utilise les 16 vecteurs disponibles : 8 vecteurs pour C, 4 vecteurs
pour A, 4 vecteurs pour B. De plus, il n’est pas nécessaire de recharger la matrice
B(k:k-+4,j:7+4) ou de sauvegarder les 8 vecteurs de C.

La figure 3.8 représente les résultats des deux architectures monocore Cortex AS,
Cortex A9. Tout d’abord, l'utilisation du coprocesseur vectorielle permet un gain
important. Pour une taille de 504, 'implantation de Eigen passe de 551ms a 336ms
soit un gain de 39%. Avec notre implantation, le temps de traitement diminue a 297ms
soit un gain de 46% par rapport a la version scalaire et un gain de 11% par rapport a

I'implantation de Eigen.

3.9 Implantation optimisée sur une architecture multi-coeurs

homogéne

Des blocs fonctionnels ont été optimisés grace a 'utilisation du coprocesseur vec-
toriel. Cependant, la seconde spécificité du processeur OMAP4430 est la disposition
de deux coeurs Cortex A9 possédants chacun sa propre unité de calcul vectoriel. On
propose des adaptations de chaque partie de ’algorithme pour utiliser les deux proces-
seurs disponibles. Expérimentalement, ces optimisations ont été programmeées a 1’aide
de OpenMP.



3.9 Implantation optimisée sur une architecture multi-cceurs homogeéne 90

Détection de primitives Le bloc fonctionnel FAST a été parallélisé sur les deux
ceeurs du processeur. Pour cela, I'image provenant de la caméra est séparée en deux
parties. Les deux imagettes sont traitées par les deux processeurs. Ces calculs sont
indépendants les uns des autres. On ne réalise pas de traitement spécifique pour re-
groupper les résultats. En effet, le détecteur ajoutera peu de points d’intérét le long
de la ligne de coupe. Le temps de traitement évalué sur I'architecture dual-core est de

3701ps contre 6581 us pour 'architecture monocore.

Mise en correspondance Pour optimiser efficacement la tiches de mise en corre-
spondance sur l'architecture dual-core, nous avons choisi de paralléliser la tache en-
tiere. L’exécution de la boucle est parallélisée sur ’ensemble des amers traités, chaque
coeur processeur traitera I'appariement d’un amer simultanément. Sans parallélisation,
I'appariement prend en moyenne un temps équivalent a 670,35us (pour BF3, BF4 et
BF5). Avec 'optimisation sur le dual-core (double-ARM et double-NEON), le temps
de traitement est réduit a 454.51 us.

Estimation L’étape d’estimation utilise le coprocesseur vectoriel NEON. Le gain
en temps de traitement est considérable grace a cette optimisation. En utilisant les
deux cceurs du processeur OMAP4430, il est possible de réduire encore le temps de
traitement de la multiplication. Cette parallélisation est réalisée en divisant la matrice
A en deux sous matrice suivant les lignes. La figure 3.9 représente les résultats obtenus,
le gain en temps de traitement est considérable. Pour la taille 504, I'implantation de
Eigen décroit son temps de traitement de 336ms a 211ms soit 37% de gain, notre
implantation passée d’un temps de 297ms a 153ms soit un gain de 48%. Le gain final
de notre implantation par rapport a celle de Eigen est de 27% mais surtout le gain est

de 72% entre la version scalaire et la version vectorielle (de 551ms & 153ms).

600
- —Eigen Scalaire

B 500 Eigen NEON (SIMD)

= 4001 -- 16 Vecteurs NEON (SIMD)

L —16 Vecteurs NEON OpenMP (SIMD)

3 30071 . .Eigen NEON OpenMP (SIMD) .
:% 200

©

o 1007

Q.
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24 56 88 120 152 184 216 248 280 312 344 376 408 440 472 504
8 40 72 104 136 168 200 232 264 296 328 360 392 424 456 488
Taille de la matrice (N)

Figure 3.9: Temps d’éxecution de la multiplication matricielle sur les deuz ceeurs de 'OMAPL430

Initialisation Comme pour la tache d’appariement, ’étape d’initialisation est par-

alléliser au niveau des amers traités : chaque ceceur réalise l'initialisation d’un amer.
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Temps de traitement moyen par image (us)
Taches BF Monocceur Multicoeur
FAST 2 6581 3701
Appariement 3,4,5 670.35 454.51
Estimation 6 38145.25 19584.26
Initialisation 7, 8,9 338.97 225.6

Table 3.5: Temps de traitement pour architecture double ceeur Cortex A9 (2%1 Ghz), image 640X 480 pizels,
50 amers

Cette parallélisation permet de réduire le temps global de traitement de 794.08 us a
338.97us.

Résultat [’ensemble de I'algorithme a été parallélisé sur les deux coeurs de 1'archi-
tecture OMAP4430. Le tableau 3.5 résume les différents résultats obtenus. Le temps
de traitement de chaque tache est considérablement réduit grace a la parallélisation des
traitements. Pour certaines taches le gain de temps est pratiquement un coefficient 2
(Fast, Estimation). Pour les deux autres taches le gain est moindre car elles n’effectuent

que peu de traitement par rapport au nombre de chargement des données.

3.10 Implantation optimisée sur une architecture hétérogéne

L’OMAP3530 a la particularité d’inclure un DSP. Ce type de processeur est intégré

dans la plupart des systémes de vision. Ils intégrent des fonctionnalités qui contribuent
a améliorer la polyvalence des systémes de traitement d’image. L’ utilisation d’'un DSP
et de la mémoire partagée permet au traitement d’images d’étre parallélisé.
Avec un traitement sur DSP, il est possible de paralléliser I’algorithme EKF SLAM
sur les deux processeurs (ARM et DSP) : le temps global de traitement sera dimi-
nué. La prédiction ne nécessite pas de ressources processeur importante. Les taches
d’appariement et de mise a jour doivent étre traitées de maniére séquentielle. Toute-
fois la tache d’initialisation peut étre traitée en paralléle avec la tache d’appariement
/ de mise & jour. Ce traitement en paralléle implique une légére complication de la
phase d’initialisation. En effet, cette tache comprend une phase d’appariement qui dé-
pend de I'incertitude de localisation du mobile. Plus I'incertitude du mobile est grande,
plus la zone de recherche de candidat potentiel 7 sera grande et donc plus les erreurs
d’appariement seront possibles. Cette tache sera donc plus délicate si 'incertitude de
localisation du robot est plus importante. Toutefois, nous avons vérifié que cette pa-
rallélisation n’affecte pas les résultats globaux en vérifiant que les résultats des deux
algorithmes, sur un méme jeu de données, sont similaires.

L’algorithme parallélisé devient :
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Algorithm 3.8 Répartiation des tacles de TEKF SLAM sur ’'OMAP3530

Initialisation de la position du robot

while 1 do
if DATA — Odometres then
PREDICTION

else if DATA = Camera then

ARM Cortex A8 DSP Cé64x
MISE EN CORRESPONDANCE ET INITIALISATION
ESTIMATION

end if
end while

3.10.1 Implantation

[architecture de 'OMAP3530 permet de faire communiquer les processeurs ARM
et DSP a ’aide d’'une mémoire partagée. La figure 3.10 montre le mécanisme de trans-
fert de données en utilisant une zone mémoire partagée. Pour chaque image acquise,
le processeur ARM charge 'image (320 %240 pixels), la position du robot et son in-
certitude dans la mémoire partagée. Lorsque le traitement d’initialisation est terminé,
le DSP retourne la position et l'incertitude des nouvelles amers. Le processeur ARM
choisit d’initialiser ou non les amers renvoyées en fonction des capacités de traitements

(définis par un nombre d’amers maximal dans le vecteur d’état).

Mémoire DDR

( ARMaDSP ) |
CORTEX A8 <— Image <«— | DSP TMS320C64

500 Mhz > Localisation du robot > a0 iz
Liste de points d’intéréts
! | Prédiction , 7 | Initialisation
i | Mise en correspondance | ( DSPaARM ) !
| | Estimation Nouvelles amers
Accusés %

Figure 3.10: ARM-DSP mémoire partagée

3.10.2 Résultats

Nous avons amélioré la mise en ceuvre de 'EKF-SLAM sur le processeur OMAP3530
en utilisant le coprocesseur NEON SIMD mais aussi le DSP. Le tableau 3.6 résume
le temps de traitement par itération et le temps de traitement moyen par image de
chaque BF. Le temps de calcul de la tache d’initialisation (blocs 7, 8 et 9) mis en

ceuvre sur le processeur DSP est d’environ 4.0ms. Le processeur DSP exécute la tache
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Implantation non optimisée Implantation optimisée (us)
(ps)
Blocs . .
. Tps / iter (us) Tps moyen / Tps / iter Tps moyen / | Processeur
Fonctionels . . o
image (1) (us) image (1s) utilisé
1. Prediction 93 93 93 93 ARM
2. FAST 3400 3400 3400 3400 ARM
3. Projection 9 180 9 180 ARM
4. ZMSSD-M 11.29 2630 1.27 295 NEON
5. H; 14.5 66 14.5 66 ARM
6. Estimation 88845 70568 15690 12552 NEON
émg;ahsauon T 3992 3922 4025 4025 DSP
Total - 80859 - 16586 -

Table 3.6: Temps d’execution des BFs sur TOMAP3530, image 320X 240 pizels, 25 amers

d’initialisation, tandis que les processeurs ARM-NEON éxécutent les phases de prédic-
tion, de détection, de mise en correspondance et d’estimation.

Avec ces optimisations le temps de traitement global est composé de la prédiction
(0.093ms), de la détection (3.4ms), de la taches d’appariement (0.4ms) et de 'estimation
(13.0ms). Le temps moyen de traitement par image (implantation optimisée) est de
17.6ms (nous ajoutons 1 ms pour le transfert de données entre le processeur ARM et le
DSP), tandis que I'implantation non optimisée a un temps de traitement de 80.85ms.
L’implantation optimisée représente seulement 22% du temps d’exécution de la version

non optimisée, il a été réduit de 78%.

3.11 Comparaison des performances

L’implantation de 'EKF-SLAM a été optimisée pour deux architectures : la pre-
miére est une architecture homogéne possédant deux cceurs ARM Cortex A9 cadencés
a une fréquence de 1Ghz, la seconde est architecturée autour d’'un OMAP3530 inté-
grant un coeur Cortex A8 et un DSP C64x. L’utilisation d’une architecture homogéne a
permis une mise en ceuvre plus aisée de l'algorithme, ’architecture hétérogéne nécessite
un travail important de gestion des communication entre les processeurs et surtout une
programmation séparée des deux ceceurs. La parallélisation sur ’architecture homogeéne
est facilitée par l'utilisation de librairies, tel que OpenMP, qui permet de répartir faci-
lement le traitement réalisé sur les différents processeurs. De plus, ce type de librairie
peut gérer les différents accés concurrents a la mémoire partagée.

Au niveau des performances, I'implantation sur I’architecture hétérogéne a moins tiré
profit de la parallélisation, en effet il est difficile de répartir de maniére efficace le
traitement sur les deux ccoeurs. Ils sont répartis suivant des taches complétes a cause
de T'utilisation de la mémoire partagée, alors que I'architecture homogéne permet de

répartir des taches ayant des temps de calcul moins importants. L’architecture hété-
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rogéne est moins adaptée a notre systéme, toutefois, pour améliorer légérement les
performances de I'implantation sur 'architecture OMAP3530, on pourrait implanter le
détecteur FAST sur le DSP.

3.12 Conclusions

L’étude de TEKF-SLAM nous a permis de définir un systéme complet permettant

de résoudre la problématique du SLAM. Pour cela, nous avons optimisé son implanta-
tion sur une architecture homogeéne et une architecture hétérogéne. Cette optimisation
a nécessité des modifications importantes, en particulier lors de I'utilisation du copro-
cesseur vectoriel et du DSP. Ces modifications ont rendu 'algorithme compatible avec
le temps réel sur notre plateforme expérimentale. De plus, 'adéquation entre 1’algo-
rithme et I’architecture est indispensable pour obtenir des performances satisfaisantes.
En effet, les temps de traitement globaux ont été en moyenne divisé par un facteur 4.
Nous avons dii limiter le nombre d’amers utilisés par le filtre pour respecter les contrain-
tes de temps réel. Malgré une optimisation importante, la taille de I’environnement reste
relativement restreinte, ceci est di a la complexité algorithmique de 'EKF-SLAM qui
dépend trés fortement du nombre de points de repére présents dans la carte. De plus,
la suppression des amers rend le filtre légérement inconsistant. Une premiére solution a
ce probléme serait 'utilisation de carte locale qui permettrait de gérer les dépendances
entre plusieurs cartes crées par notre systéme. Une seconde solution serait d’utiliser un
autre algorithme qui aurait une dépendance plus faible par rapport au nombre d’amers
présents dans la carte.
Pour pouvoir cartographier une plus large zone, nous avons choisi d’étudier, implanter
et optimiser un second algorithme largement utilisé dans la communauté robotique :
le FastSLAM. Ce filtre peut cartographier une large zone tout en conservant un temps
de traitement restreint. De plus, ’étude de 'TEKF-SLAM nous a montré qu’il était im-
portant de définir une implantation optimisée dépendant de I'architecture du systéme.
Nous définirons dans le chapitre suivant une architecture matérielle entiérement dédiée
au FastSLAM.
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Dans le chapitre précédent, nous avons défini et évalué un systéme embarqué dédié
a la localisation d’un robot mobile. Aprés avoir évalué le temps de calcul des différents
blocs fonctionnels constituant I’algorithme, il est apparu que la majeure partie du temps
de traitement était consacré aux équations d’estimation de 'EKF-SLAM. De plus, pour
obtenir une carte et une localisation consistante et précise, il est obligatoire de conserver
I'intégralité des amers observés au cours du parcours. Malheureusement, I’ajout d’amers
dans le vecteur d’état et dans sa matrice de covariance augmente fortement le temps
de calcul : TEKF-SLAM souffre d'un probléme de complexité algorithmique. Malgré
une optimisation importante des calculs effectués lors de la phase d’estimation, nous
avons du limiter le nombre d’amers estimés par le filtre.

Pour limiter cette forte dépendance du temps de traitement aux nombre d’amers,
nous avons choisi de changer d’algorithme. Le FastSLAM résoud ce probléme de corré-
lation en utilisant un filtre particulaire pour estimer la position du mobile. Il décorréle
Iestimation de la position du robot et celle de chaque amer. Cet algorithme peut car-
tographier une large zone car son temps de traitement dépend faiblement de la taille
de la carte. Nous avons vu précédemment qu'une optimisation de I'implantation de
I’algorithme permettait d’obtenir des résultats de temps de traitement intéressants.
Cette optimisation est absolument nécessaire pour obtenir un systéme efficace, opérant
en temps réel.

Tout d’abord, nous effectuerons au paragraphe 4.1 une étude algorithmique du
FastSLAM ainsi que son évaluation a ’aide de nos outils. Ensuite, aprés avoir étu-
dié les différents paramétres de l'algorithme, nous définirons au paragraphe 4.4 une
architecture matérielle adéquate, qui nécessitera des adaptations algorithmiques. Cette
architecture sera évaluée grace a une méthodologie HIL. Ces performances seront com-

parées a celles obtenues par d’autres architectures grand public.

4.1 Etude Algorithmique

Comme 'EKF-SLAM, le FastSLAM utilise des capteurs proprioceptifs pour calculer
une position prédite puis corrige cette position en utilisant des capteurs extéroceptifs.
Nous considérons toujours un robot a roues utilisant deux odométres (fixés sur les

roues) et embarquant une caméra frontale.

4.1.1 Hypothése d’indépendance

Rappelons que le SLAM a pour but de localiser un mobile tout en modélisant son

environnement. La problématique s’écrit sous la forme :

p(Xk,ak|Zk,Uk) (41)
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avec :
— Xy, la position du mobile a I'instant k.
a; la position des amers a l'instant k.

— uyg les déplacements du mobile de I'instant k.

— z;, les observations de I'instant 0 a I'instant k.
L’évolution de la position du robot (x;) dépend de la commande (u) et du modéle
de déplacement. Les observations (z;) dépendent de la localisation des amers (ay) et
de celle du robot (x). Toutes les estimations de localisation des amers sont corrélées
entre elles a cause de leurs liens avec la position du robot. C’est le probléme majeur
de PTEKF-SLAM : cette formulation oblige & conserver l'intégralité des amers observés
dans le vecteur d’état si on veut obtenir une carte et une localisation consistante.

Contrairement a 'EKF-SLAM, le FastSLAM proposé par Montemerlo et al. |3]
représente la position du robot par un filtre particulaire avec N particules représentant
chacune une localisation possible du robot. La localisation d’une particule est connue
sans aucune incertitude. Toutes les estimations des positions des amers sont réalisées
de maniére indépendante car elles ne sont plus corrélées a I'incertitude de localisation

du robot. Avec M amers dans la carte, la problématique du FastSLAM s’écrit :

p(xk, ag|ze, wp) = p(xilze, we) | [p(arlze, we) (4.2)
M
Le probléme est décomposé en M + 1 problémes d’estimations :
— Le premier probléme est d’estimer la trajectoire du robot : p(xg|zx, uy).
— Les M autres problémes représentent I'estimation de la localisation des M amers :
p(ak|zx, uk).
Cette factorisation est toujours applicable dans le probléme du SLAM. Contrairement

a 'EKF-SLAM, la localisation des M amers est effectuée de maniére indépendante.

4.1.2 Représentation des données

La position du robot est modélisée par un filtre particulaire. Chaque particule Pi
représente une hypothése sur la localisation du robot (z;,y;,0;) et est associée a un
poids (p;) représentant sa probabilité. De plus, cette particule posséde sa propre carte
représentée par un arbre binaire (Sec. 4.1.5). Chaque carte est composée de M filtres
de Kalman estimant la localisation des M amers (L). Chaque filtre se trouve aux

extrémités des branches de ’arbre.
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du robot
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FI1GURE 4.1: Représentation du FastSLAM

4.1.3 Etape de prédiction

L’étape de prédiction utilise les capteurs proprioceptifs embarqués : les odométres.
Chaque odométre retourne la distance (en nombre de pas) parcourue par une roue (nt,,
nt;). On utilise le méme modéle de déplacement que précédemment (Sec. 2.18).

Les données odométriques sont sujettes a trois types d’erreurs :

- Erreurs sur les caractéristiques du véhicule : il est impossible de calculer la longueur
de Ientraxe (e) ainsi que le rayon des roues () de maniére exacte. De plus, ces variables
peuvent varier légérement au cours du temps.

- Erreurs sur les données provenant des capteurs odométriques : les odométres sont
des capteurs qui discrétisent la distance parcourue. Ils fournissent un intervalle de
distance parcourue.

- Erreurs dues au glissement des roues : les roues peuvent subir des glissements et
engendrer des écarts entre la distance réellement parcourue et la distance retournée
par le capteur.

Pour intégrer ces trois types d’erreurs, nous ajoutons un bruit (€,,e.) pour les ca-
ractéristiques du mobile (rayon, entraxe), un bruit (eg,er) sur les données (np,, np;)
issues des odomeétres et un bruit de glissement (¢, ,.€,;). Pour chaque particule 4, on
obtient :

(np,npy) = G(npr, npr, €, €1, €g.r, €g.1) (4.3)
= (np (L4 e +ep,) np(l+ e +epy))
Puis, on calcule le déplacement de chaque roue pour chaque particule (47, 6;) :
i < 2TI(R+¢! i 20(R+e i
(01,0)) = (FrEnp!, HERnp) (4.4)

Pour chaque particule, on obtient les déplacements :
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(0s',00") = g(6t, 6%
Sli+sri  oli—ori (4.5)
2 7 2(ete)

Enfin, on calcule la nouvelle position de chaque particule en appliquant le modéle dé-
fini en section 2.18. A la fin de cette étape, on obtient un nuage de points symbolisants
la position du robot, ce nuage prend en compte les bruits des capteurs proprioceptifs.
Les bruits (eg,e.) et (€,,,€,,) sont modélisés par un bruit gaussien. Le bruit de glisse-
ment pourra étre considéré comme faible si le robot se déplace a une vitesse réduite. Les
bruits (€g,€.) auront une variance faible (autour du demi millimétre). Pour les bruits
(€,,€1), on les modélise par un bruit uniforme compris entre -1 et 1 pas odométrique.

La figure 4.2 représente le trajet des particules (50 particules pour le graphique du
haut et 200 particules pour le graphique du bas) lors d’'un mouvement rectiligne suivant
I’axe x. On remarque que le trajet prend en compte les différents bruits qui peuvent
affecter les données odométriques. En effet, au fur et & mesure du trajet, 'ensemble
des particules se dispersent dans l’environnement, elles représentent 1’ensemble des
hypothéses de trajet du mobile. Enfin, on remarque que plus le nombre de particules
est élevé, plus la probabilité de représenter la trajectoire réelle est importante. Dans le
cas des 50 particules, a la fin du trajet, plusieurs hypothéses ne sont plus représentées

contrairement au cas 200 particules. La zone de localisation finale est moins dense.

0.4r

F1GURE 4.2: Evolution de la position des particules lors d’un déplacement suivant Uaze x : (a) 50 particules
(b) 200 particules
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4.1.4 Etape d’estimation

Chaque particule posséde sa propre carte modélisée par un arbre binaire. Chaque
amer est représenté par un filtre de Kalman pour chaque particule. Comme Montiel
et al. |2], les coordonnées de chaque amer sont modélisées par 'inverse de la profondeur
pi et non la profondeur d; (p; = di) Cette paramétrisation, communément utilisée dans
les algorithmes de SLAM ([101, 102]), produit des équations d’observation ayant un
plus haut degré de linéarité qu'une simple paramétrisation xyz.

Un amer (L;) est défini par un vecteur a 5 dimensions :

yi = (i, vi, 0, i, pi) (4.6)

Avec :

— x;,y; : la position de la caméra lors de la premiére observation.

— 0;, ¢; : 'azimuth et I’élévation du vecteur pointant vers I'amer m(ﬁi, ©3)-
— p; : Uinverse de la profondeur suivant le vecteur directeur.

La figure 4.3 représente I’ensemble de ces paramétres.

Amer

x9) X

FI1GURE 4.3: Parameétres d’un amer

La position de 'amer dans le repére global est calculée en utilisant la formule :

Liandmark €T 1
Ai - Ylandmark - Y; + —m(&z, SOZ) (47)
Pi
Zlandmark 0
avec :
cos(6;) cos(p;)
ml,0) =] — sin(6;) cos(y;) (4.8)

sin(;)
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En utilisant la position du robot xy et la position de 'amer A;, on en déduit que la

position de 'amer dans le repére caméra est :

Ai,cam - Tcam,glob(Ai) (49)

avec Tiam giop la transformation entre le repére mobile et le repére global définie par
I’équation 2.5.

En remplacant A; dans I’expression précédente, on obtient :

T
1
Ai,cam - cam,glob( Yi + p_ﬂ(‘gu sz)) (410)
0 7

La caméra n’observe pas directement A; .., mais sa projection sur I'image. Grace

au modéle Pinhole, on obtient :

Ai,cam,m
ui,pred Cu o fku Az cam,z
h;, = = Lo, (4.11)
Vs Coy — fk 1,cam,y
i,pred v UAi,cam,z
avec :
f :la focale de la caméra.

— Cyu, Gy - les coordonnées de la projection du centre optique de la caméra sur I'image.
— ky, k, : les facteurs d’agrandissement de I'image.

Quand un amer (i) est observé, nous mettons a jour ses coordonnées pour chaque

particule en utilisant les équations du filtre Kalman. On définit 'innovation Y :

Y. 3 —h, (4.12)

Avec z; I'observation réalisée.

La matrice de covariance de I'innovation S; est donnée par :

S, =HPH' +R (4.13)

Avec H; la jacobienne de h; et R la matrice de covariance du bruit.

Ensuite, les équations d’estimations classiques du filtre de Kalman sont :
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2
Il

Apreés cette étape, nous avons mis a jour la position d’'un amer observé pour une
particule : ces calculs doivent étre réalisés pour chaque amer observé et pour chaque
particule.

On remarque que le filtre de Kalman n’estime que trois variables pour chaque amer : 6;,
o; et p;. Les variables z; et y; sont supposées étre connues exactement, elles représentent

la position de la particule lors de la premiére observation de 1’amer.

4.1.5 Utilisation d’un arbre binaire

Sans optimisation, le FastSLAM a une complexité en O(NMK), avec N le nombre
de particules, M le nombre d’amers et K le nombre d’amers observés. En effet, chaque
amer présent dans la carte doit étre mis en correspondance, puis si une observation
est réalisée l'estimation est mise a jour pour chaque particule. De plus, lors du ré-
échantillonnage, il faut copier entiérement la carte de 'environnement. Montemerlo
et al. |3] proposent une implantation optimisée de I’algorithme en représentant la carte
de I'environnement, de chaque particule, sous la forme d’un arbre binaire.

La figure 4.4 représente la mise a jour des paramétres de 'amer 4 sur la carte de
la particule P1. Pour mettre a jour les paramétres d’'un amer, ’algorithme va créer
des feuilles intermédiaires (1',3"). Ces derniéres ont une branche qui pointe vers le
reste de I'arbre qui ne change pas (respectivement 2, L3;) et une branche qui pointe
vers les nouvelles parties créées (1'vers 3/, 3'versP4}). La feuille finale P4} contient les
nouveaux parameétres de 'amer. La recopie partielle est indispensable & cause de I'étape
de rééchantillonnage. En effet, aprés cette étape, plusieurs particules peuvent partager
des sous-parties d’arbre. A la fin d’'une mise a jour, il est important de désalouer
I’ensemble des feuilles inutilisées.

Cette implantation diminue considérablement les besoins en terme de mémoire pour
stocker les parameétres des amers : une particule peut avoir des feuilles de ’arbre en
commun avec d’autres particules. En effet, les cartes ne sont pas copiées, seul le pointeur

vers I'arbre est mis a jour.
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L1, | L2, || L3, | L4, L4!

F1GURE 4.4: Mise a jour de l’amer 4 pour la particule 1

4.1.6 Mise a jour des poids des particules

Apreés avoir estimé la localisation d'un amer, le poids de chaque particule est mis a
jour. La particule qui convient le mieux est celle dont la carte est le plus en adéquation

avec 1'observation. On utilise ’équation de mise a jour suivante, définie dans [3] :

—0.5Y,1'S;1Y;

415
15411 ! )

pj = pjexp(

Avec Y] le vecteur d’innovation et S; sa matrice de covariance définie lors de 1'es-
timation du filtre de Kalman. Il faut ensuite normaliser le poids des particules pour

conserver un poids total égal a 1 :

Pi

N
ij
j=1

Pi = (4.16)

A la fin de cette étape, on obtient pour chaque particule un poids qui représente

I’adéquation entre la position du robot, sa carte et les observations correspondantes.

4.1.7 Reééchantillonnage

Aprés avoir mis a jour le poids des particules, nous supprimons les particules dont
la propabilité est trop faible (le seuil a été défini expérimentalement a p < 0.0001 ).
Pour supprimer une particule, on la remplace par une copie de la particule ayant le
poids le plus élevé et on divise le poids de ces deux particules par deux. Enfin, on met
a jour la carte de la nouvelle particule suivant la figure 4.5. Dans 'exemple (Fig. 4.5),

la particule P2 est supprimée et remplacée par la particule P1 :
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— On place les coordonnées de la particule au méme endroit que P1 : x5 = xq,
Yo = y1, bo =6,
On partage le poids de P1 entre les deux particules : p; = py = p1/2
— On remplace sa carte en pointant vers la carte de P1.
Ce procédé de copie d’arbre évite la copie d’un arbre entier lors du remplacement d’une
particule. Il suffit de copier un pointeur vers I'arbre de la particule ayant le poids le
plus élevé. Cette méthode est possible grace a 'algorithme de mise a jour d’une feuille

qui réalise une copie partielle de 'arbre (Sec. 4.1.5).

P1
(x,.y,8,p,)

P1
(x,.¥,.8,.0,/2)

HEeeH OO @) 6G) @)

FI1GURE 4.5: Réchantillonnage de la Particle 2 & partir de la Particle 1

4.1.8 Détection et appariement des amers

Pour la détection des amers, on utilise le méme algorithme que 'EKF-SLAM : le
détecteur FAST (voir Section 2.3.3.3). Cet algorithme détecte des points d’intéréts de
maniére fiable, robuste et rapide.

Nous utilisons le méme algorithme de mise en correspondance que pour 'EKF-
SLAM (Sec. 2.3.3.4). On projette la position de I"amer sur I'image puis on utilise la
corrélation ZMSSD pour sélectionner I'observation qui sera utilisée par le filtre.

Il n’est pas envisageable de réaliser cet appariement pour chaque particule car cette
étape est cotteuse en temps de calcul. Comme Eade [42|, I'association n’est réalisée

que pour la particule ayant le poids le plus élevé.

4.1.9 Initialisation des amers

Pour initialiser un nombre d’amers restreint et uniformément répartis, I'image est
découpée en plusieurs rectangles. Aprés avoir projeté chaque amer sur 'image, si un
rectangle ne contient pas d’amers, alors on initialise un nouvel amer (pour chaque
particule). Les paramétres initiaux d’un amer sont :

— x;,y; + la position de la caméra lors de la premiére observation.

— 60;, ¢; : 'azimuth et I’élévation.
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— pi - I'inverse de la profondeur. Donc notre cas, on la fixe 4 0.26 et 0, = 0.25 comme

proposé par Montiel et al. |2].

4.1.10 Gestion des cartes

Il est probable que certains amers posent des problémes. Par exemple, ’amer peut
étre localisé sur un objet mobile, étre caché temporairement par un obstacle ou le
processus de mise en correspondance peut échouer. On propose d’utiliser la méthode
de gestion de carte définie par Eade [42]. Pour éviter de conserver des amers inutiles
dans la carte, on calcule le rapport entre le nombre d’échec et le nombre de succés
d’appariement. Un succés correspond a une mise en correspondance réussie entre la
position prédite de 'amer sur 'image et une position observée. Un échec correspond
a une impossibilité de trouver un pixel correspondant a une observation dans 'ellipse
d’incertitude. Si ce rapport dépasse un certain seuil (% défini par [42]), 'amer est
considéré comme instable, il est supprimé de toutes les cartes.

La gestion des cartes n’a pas besoin d’étre aussi efficace que pour 'EKF-SLAM
car le FastSLAM est capable de cartographier un environnement incluant un nombre

important d’amers.

4.2 Analyse de 'algorithme

L’algorithme 4.1 résume le déroulement de 'algorithme FastSLAM. On retrouve
la méme structure générale que 'EKF-SLAM : étape de prédiction, d’initialisation,
de mise en correspondance et d’estimation. Des étapes supplémentaires ont été intro-
duites : la mise a jour du poids des particules et le rééchantillonnage.
Le temps de calcul de chaque bloc ne sera pas équivalent a celui de PTEKF-SLAM. En
particulier, le bloc d’initialisation n’est plus un consommateur important de ressources.
En effet, grace a l'initialisation sans délai décrite au paragraphe 4.1.9, les amers sont
ajoutés directement au module d’estimation. On confirmera dans la suite que cette
étape ne représente plus une partie importante de I'algorithme en terme de temps de
calcul.
Pour I'étape de mise en correspondance, il n’est pas possible de réaliser un appariement
par amer et par particule. Il n’est réalisé qu’une fois par amer.
[.’étape d’estimation met a jour la position de chaque amer pour chaque particule.
Cette tache est la plus gourmande en temps de calcul.

Le figure 4.6 représente I'algorithme sous forme de blocs fonctionnels en incluant

les données en entrées et les accés mémoire. Les étapes ne sont pas indépendantes, en

points d’intéréts sur I'image. Pour I'étape d’estimation, il est nécessaire d’avoir calculé

les observations correspondantes aux amers.
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Algorithm 4.1 FastSLAM

1: Initialisation des particules
2: while 1 do

40:
41:

DATA « Acquisition des données capteurs
if DATA « (§,,0;) then
PREDICTION :
for Each Particle do
(ntl, ntl) < ¢(nt,,nt, e, €) (see Eq. 4.3)
(577“17 5ln) = ( re2cl;157;lonnt:‘l7 preQCl;IsTionnt;L) (See Eq 44)
(0s™,00™) <= g(d7,0]") (see Eq. 4.5)
xp  f(xg—1,05",00") (see Eq. 77?)
end for
else if DATA — Image then
MATCHING :
Sélectionner la particule P ayant le poids le plus élevé
for Each Amer i € carte(P) do
h = (u;,v;) (see Eq. 4.11)
if (u;,v;) € Camera Frame then
T <la zone de recherche
Sélectionner I'observation zj; dans 7 en utilisant ZMSSD
end if
end for
ESTIMATION :
for Each Amer visible i do
for Each particle P do
A; <« kalman(A;, h, u; obs, Viobs) (see Sec. 4.1.4)
Mise a jour du poids des particles (see Eq. 4.15)
end for
Normalisation du poids des particules (see Eq. 4.16)
end for
REECHANTILLONAGE :
for Each particle P do
if pp < e then
rééchantillonage(P) (see Sec. 4.1.7)
end if
end for
INITIALISATION :
if Présence de zone blanche then (see Sec. 4.1.9)
FAST dans la zone
Ajout de Pamer pour chaque particule
end if
end if

42: end while

> Odometer’s data
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FI1GURE 4.6: Algorithme FastSLAM sous forme de bloc fonctionnel

4.2.1

Etape de Prédiction

Cette étape met a jour la position de chaque particule en fonction des données

proprioceptives. La premiére étape consiste

N

a

calculer un déplacement bruité pour

chaque particule puis mettre a jour la position de la particule. Le calcul du déplacement

ainsi que la mise a jour de la position sont indépendants des autres particules. Il est

possible de réaliser ces traitements en paralléle pour chaque particule.

Le temps de traitement de ’étape de prédiction dépend uniquement du nombre de

particule. Ce nombre est fixé dés le lancement de I'algorithme. On peut donc considérer
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ce temps comme constant. De plus, le temps de calcul de cette étape est relativement

limité.

4.2.2 Etape de mise a jour

La détection de point d’intérét

Comme pour 'EKF-SLAM, nous avons choisi d’utiliser 'algorithme FAST pour
détecter les amers potentiels. Le temps de traitement de cette étape dépend du nombre

de points d’intéréts détectés.

La mise en correspondance

Cette étape met en correspondance les amers de la carte, avec ceux nouvellement

détectés. Pour limiter le temps de traitement de cette tache, nous avons choisi (comme
Eade [42]) de la réaliser qu’une seule fois.
Chaque amer est projeté sur 'image pour définir la zone de recherche. Cette projection
est réalisée en utilisant le modeéle Pinhole (Eq. 4.20). Le temps de calcul de cette
projection est constant. Pour chaque amer sur 'image, nous définissons I'observation
correspondante a 'aide de ZMSSD (Sec. 2.3.3.4). La taille du descripteur a un impact
sur le temps de calcul de la corrélation (voir Eq. 2.22). Enfin, la taille de la zone de
recherche dépend de I'incertitude de localisation de I'amer et du mobile.

Le temps de traitement de cette tache dépend des parameétres suivants :

— Le nombre d’amers dans la carte.

— Le nombre d’amers visible sur I'image.

La taille du descripteur.
— Les incertitudes de localisation des amers et du robot.

Le nombre de particules.

L’estimation

L’étape d’estimation met a jour la localisation de chaque amer pour chaque particule
en utilisant le résultat des observations issues de I’étape de mise en correspondance.
L’intérét majeur du FastSLAM, par rapport a 'EKF-SLAM, est que le temps de calcul
de cette étape dépend du nombre d’amers dans la carte. En effet, 'étape d’estimation
consiste a réaliser uniquement des opérations matricielles de taille 3 x 3 alors que pour
EKF-SLAM, la taille des matrices augmentait en fonction du nombre d’amers présents
dans la carte.

Le temps de traitement de cette tache est important et dépend des paramétres
suivants :

— Le nombre d’amers dans la carte.

— Le nombre d’amers observés.



4.3 Validation du FastSLAM 111

— Le nombre de particules.

L’initialisation

[’étape d’initilisation ajoute des amers dans la carte si il y a des zones blanches
sur 'image (sans amers présents). Le temps de traitement de I’étape d’initialisation de
nouveaux amers dépend du :

— Nombre d’amers a initialiser.

— Nombre d’amers dans la carte.

— Nombre de particules.

Contrairement a 'EKF-SLAM, le temps de calcul de cette étape ne représente pas
une réelle contrainte car nous avons choisi d’utiliser une initialisation directe grace a la
paramétrisation par inverse de profondeur. De plus, I'étape de projection des amers sur
le plan image est commune avec ’étape de mise en correspondance. On pourra donc
éviter de réaliser cette projection deux fois si les deux étapes sont réalisées de maniére

séquentielle.

Echantillonage

Cette étape met a jour le poids de chaque particule en fonction des résultats de
I’étape d’estimation. Cette mise a jour dépend du :

— Nombre d’estimations réalisées.

— Nombre de particules.
Aprés avoir mis a jour le poids de chaque particule, cette étape vérifie qu'une particule
n’a pas un poids trop faible. Si une particule représente une probabilité trop faible, elle
est remplacée par une copie de la particule ayant le poids le plus élevé. Le temps de

cette étape dépend du nombre de particule a remplacer.

4.3 Validation du FastSLAM

Dans le chapitre 2, des environnements de simulation ont été définis pour évaluer
les algorithmes de SLAM. Ces trois environnements représentent une petite salle, une
grande salle et un ensemble de couloirs. Plusieurs expérimentations ont été enregistrées
pour évaluer ’algorithme de maniére “off-line”. Ces expérimentations ont été réalisées
grace a la plateforme miniB (voir Section. 2.2.2). Dans cette section, le FastSLAM est

évalué a partir des simulations et des expérimentations définies dans le chapitre 2.

4.3.1 Validation par Simulation

L’algorithme est évalué sur les trois environnements de simulation. Les figures 4.7
représentent les résultats obtenus dans 'environnement 2. Les résultats des environne-

ments 1 et 3 se trouvent en annexes figure 6.3 et 6.4.
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Tout d’abord, 'analyse de 'erreur euclidienne moyenne (Fig. 3.4d et Fig. 4.7d)
montre que 'erreur cumulée le long du parcours est faible. De plus, cette erreur semble
stabilisée a partir de I’étape 400 (fermeture de boucle), bornée et périodique. De méme,
la localisation de ’ensemble des amers est précise : I'erreur euclidienne moyenne est
d’environ 0.2 rad x m?2.

Apreés avoir étudié la précision de I'algorithme, il faut vérifier la consistance des résul-
tats. Notre algorithme fournit une position précise mais aussi une incertitude associée a
cette précision. Les couloirs d’incertitudes (Fig. 4.7a et 4.7b) montrent que 1’algorithme
est consistant durant le premier tour (jusqu’a ’étape 400) : le couloir d’incertitude inclu
la valeur 0, aprés, il devient inconsistant quelque soit le nombre d’amers ou le nombre
de particules. Cette inconsistance est vérifiée grace aux deux graphiques représentant
le NEES sur la position du mobile (Fig. 4.7e et 4.7f) et des amers (Fig. 4.71 et 4.7j).
La position des amers, comme celle de la position du mobile, est trés optimiste, I'in-
certitude est trop faible comparée a I'erreur commise. Cependant, I'erreur euclidienne
commise sur la position des amers reste faible (Fig. 4.7g et 4.7h)

Cette inconsistance a été étudiée par Bailey et al. [45]. Il met en évidence l'inconsis-
tance du filtre sur le long terme. En effet, I’étape de rééchantillonnage supprime des
particules pour se concentrer sur la position la plus probable. Ce rééchantillonnage
provoque la suppression de cartes qui rend ’ensemble inconsistant. Il est tout de méme
remarquable que ces inconsistances ne perturbent que faiblement les résultats de pré-
cision.

Les conclusions issues de cette environnement refléte les résultats des deux autres en-
vironnements. Cependant, on remarque que la qualité de la localisation dépend de
la taille de I’environnement : plus ’environnement est grand, plus la localisation est
dégradée.

En comparaison avec 'EKFSLAM, les résultats de localisation sont de meilleure

qualité, 'erreur euclidienne moyenne est plus faible.

4.3.2 Validation Expérimentale

Apreés avoir validé en simulation le fonctionnement, du FastSLAM, on le valide expé-
rimentalement en utilisant le jeu de données collectées par notre plateforme. Pendant ce
jeu de données, le robot parcourt trois tours approximativement similaires. Durant 1’ex-
périmentation, le robot est passé au dessus de plusieurs points de passage. Ces points
de référence permettent de quantifier la qualité des résultats issus de 'algorithme. Les
figures 4.8 représentent I'ensemble des résultats concernant cette expérimentation.

La figure 4.8a représente le trajet des particules durant le premier tour de I'expéri-
mentation. Le nuage de points est approximé par une ellipse. Le tracé noir représente la
trajectoire du mobile, les ellipses rouges représentent I'incertitude de localisation. On

remarque que le trajet décrit par le nuage de particules suit correctement le trajet décrit
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par les points de passage. De plus, contrairement a 'EKF-SLAM, I'algorithme arrive
a conserver une incertitude qui grandit au cours de I’expérimentation. L’incertitude de
localisation est maximale avant la fermeture de boucle. Cette fermeture de boucle cor-
respond au moment ot le robot retourne dans un espace précédemment cartographié.
On remarque a ce moment que 'incertitude de localisation diminue fortement.

Les figures 4.8b et 4.8c représente le second et le troisieme tour de 'expérimenta-
tion. Ces deux tours sont relativement similaires. La qualité de localisation est bonne
comparativement a l'intégration des données odométriques. La trajectoire définie par
le FastSLAM suit correctement le trajet de référence. Cependant, on remarque que
durant ces deux tours, I'incertitude de localisation du robot est trés fortement réduite.
En effet, les ellipses de localisation sont beaucoup trop petites : les ellipses n’incluent
pas les positions de référence. Le filtre devient inconsistant malgré ces bons résultats
en terme de localisation.

La figure 4.8d confirme la qualité des résultats du FastSLAM comparativement a
I'intégration odométrique. En effet, I'intégration odométrique souffre d’une erreur cu-
mulative qui augmente au fur et & mesure de ’expérimentation alors que le FastSLAM
a une erreur stabilisée.

L’efficacité du FastSLAM est confirmée : le trajet résultat est meilleur que 1'inté-
gration des données odométriques. Afin de concevoir une architecture adaptée, nous
utiliserons le fait que le FastSLAM réalise de nombreuses opérations de maniére itéra-
tives. Les opérations sont majoritairement réalisées pour chaque particule. Nous allons
donc pouvoir utiliser cette particularité pour concevoir une architecture massivement

paralléle en adéquation avec notre algorithme.

4.4 Définition d’une Architecture Programmable

L’algorithme décrit précédemment contient I'intégralité des étapes permettant de
reconstruire 'environnement et de se localiser. Nous avons choisi de nous focaliser sur
I'implémentation du ceeur de l'algorithme : le filtre particulaire. Nous ne traiterons
pas I’étape de détection de primitive ni I'étape de mise en correspondance. I.’étape de
détection de primitive (algorithme FAST) a déja été implémentée avec succés sur une
architecture programmable [87|. De méme, I’étape de mise en correspondance a déja
fait 'objet de nombreux travaux [103]. On se place dans le cas ou les capteurs nous

retournent I'identifiant d’un amer ainsi que sa position sur I'image.

4.4.1 Deéfinition des blocs fonctionnels

Pour pouvoir concevoir un systéme efficace, il est nécessaire d’étudier les besoins
de notre algorithme. Nous avons étudié les dépendances temporelles de chaque partie

de notre algorithme. Cependant, les temps de traitement de ces parties ne sont pas
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constants. Comme nous l'avons fait au chapitre 3, on propose de découper chaque

partie en plusieurs blocs fonctionnels ayant un temps de traitement constant.

’ Blocs Fonctionnels (BF) ‘ Description ‘ Lignes
1. Caleul 65 et 50 Calcu% d.es déplacements & partir des données 7409
odométriques
2. Modéle de déplacement Déplacement du nuage de particules 10
3. Initialisation d’un amer Initialisation d’un amer 39
4. Projection Projection d’un amer sur I'image 16
5. Calcul de H Calcul de la jacobienne H 25
6. Estimation Estimation de la localisation d’un amer 25
7. Mise a jour Mise a jour du poids des particules 26, 28
8. Rééchantillonnage Rééchantillonnage du nuage de particules 32434

Table 4.1: Définition des blocs fonctionnels

Chaque bloc fonctionnel défini dans le tableau 4.1 a un temps de traitement constant
si le systéme n’utilise qu’une seule particule. On exprimera donc le temps de traitement

des blocs en fonction du nombre de particules.

4.4.2 Choix d’une architecture adaptée

Le FastSLAM permet a un robot mobile de se localiser dans un environnement
inconnu. Ce type d’algorithme est principalement utilisé en robotique mobile pour per-
mettre au robot d’obtenir une plus grande autonomie. Cette condition nous impose
d’utiliser une architecture qui peut étre embarquée sur une plateforme de taille ré-
duite. Dans les chapitres précédents, nous avons étudié deux architectures différentes :
un OMAP3530 et un OMAP4460. Cependant, ces architectures ne sont pas réellement
adaptées au FastSLAM. En effet, le FastSLAM réalise plusieurs boucles de calculs indé-
pendants pour chaque particule : ces calculs peuvent étre réalisés de maniére paralléle.
Les processeurs OMAP3530 et le OMAP4460 ne disposent que de deux cceurs et ne
sont donc pas adaptés au calcul massivement paralléle.

Les architectures massivement paralléles se développent de maniére trés importante
depuis quelques années. Le GPU (Graphics Processing Unit) est un exemple d’archi-
tecture massivement paralléle. Cependant, les GPU embarquables sur un robot mobile
sont encore aujourd’hui trés rares et peu performants. LL'une des plateformes massive-
ment paralléles embarquées est IMAPCAR, [104|. Ce processeur, congu par NEC, est
dédié a la réalisation de reconnaissance d’images en utilisant des fonctions avancées de
traitement paralléle pour les systémes de sécurité automobile. Cette plateforme reste
cependant difficilement accessible.

Pour obtenir une architecture massivement parallele, adéquate a I'algorithme FastS-
LAM, nous avons opté pour une architecture reconfigurable a base de FPGA (Field-

Programmable Gate Array). L’utilisation d’une architecture dédiée a démontré de bons
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Temps d’execution Temps moyen
. e . Nombre moyen , .
Blocs Fonctionnels par itération Joceurence var d’execution pour
(BF) (nombre de cycle / curenee p 200 particules
. mise & jour
par particule) (us)
1. Calcul §s et 06 42 1 168
2., Modéle de 109 1 436
déplacement
3. Initialisation d’un 86 04 136
amer
4. Projection 416 14.1 23460
5. Calcul de H 1339 9.6 51416
6. Estimation 2115 9.6 81216
7. Mise a jour 168 9.6 6450
8. Rééchantillonnage 22000 1.3 572
Total : 163.85 ms

Table 4.2: Temps d’execution par particule des blocs fonctionnels sur le processeur NIOS2

résultats dans le cas de calculs massivement paralléles. En particulier, Botero et al. [8]
ont proposé une architecture dédiée, dans le cadre d’'un algorithme de SLAM, pour
la détection d’amers. Cependant, le filtre (EKF-SLAM) est exécuté sur un processeur
softcore (MicroBlaze). L'utilisation d’une architecture dédiée a permis d’obtenir une dé-
tection des primitives a la fréquence pixel. Dans notre cas, nous nous concentrerons sur

la définition d’une architecture, fortement paralléle, matérielle dédiée au FastSLAM.

4.4.3 Outils d’évaluation temporelle

Pour anaylser les performances d’un bloc fonctionnel, il est nécessaire de calculer
son temps de traitement. Pour cela, on utilise un timer matériel qui permet de calculer
le temps d’éxecution d’un bloc en nombre de cycle processeur. Le temps d’éxecution
en secondes dépend du nombre de cycle ainsi que de la fréquence du processeur.

Le temps d’éxecution dépend trés souvent dans notre cas du nombre de particules. 11
sera donc normalisé par rapport au nombre de particules. Pour cela, on calculera le

temps de traitement pour 100 particules puis on le divisera par 100.

4.4.4 Temps d’exécution des blocs fonctionnels

On effectue une premiére analyse du temps de traitement de chaque bloc fonctionnel
sur le processeur NIOS2. Pour cette étude, nous avons choisi d’utiliser le NIOS2 le
plus performant incluant des multiplicateurs et des diviseurs matériels. Le temps total
de traitement est d’environ 163.85 ms pour 200 particules. Comme 'EKFSLAM, la
majeure partie du temps de traitement est consacrée aux calculs de I'estimation de la

position des amers. Ce bloc de calculs représente 49.5% du temps total de traitement.
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4.4.5 Simplifications des hypothéses

4.4.5.1 Modélisation du robot

Précédemment, nous avons défini trois repéres différents : le repére global, le repére
caméra et celui du mobile. Expérimentalement, la position du repére caméra est trés
proche du centre de I’essieu (repére mobile). Pour simplifier les équations de changement
de repére, on considére que la caméra est positionnée exactement au méme niveau que

le repére mobile.

4.4.5.2 Représentation de la carte

Montemerlo et al. [3] ont proposé une implantation de 1’algorithme en utilisant un
arbre binaire pour représenter la carte de I’environnement. Cependant, ce mode de re-
présentation a été relativement contesté. Par exemple, Sim [105] montre que le temps
de calcul de I'algorithme n’atteint pas la complexité souhaitée mais reste plus impor-
tant que prévu. Plusieurs hypothéses sont émises. En particulier, Sim [105| souligne le
fait que I'étape de rééchantillonnage va fragmenter la mémoire. En effet, les cartes sont
représentées par des arbres puis copiées partiellement. Il est impossible que les cartes
soient représentées de maniére linéaire en mémoire. Or, ['accés non linéaire en mémoire
est plus coiiteux en temps d’accés qu’un acces linéaire. Cette fragmentation provoque
une hausse importante du temps de calcul.

Nous choisissons de représenter les cartes par un tableau linéaire. Cette représenta-
tion permet de ne pas fragmenter la mémoire et d’obtenir un temps de traitement
déterministe lors de la copie d’un arbre ou de I'estimation d’un amer. Enfin, ce choix
supprime toute allocation dynamique de mémoire, les cartes sont allouées au lancement

du processus.

4.4.6 Représentation des variables

[’analyse globale de 'algorithme a permis de décomposer le traitement en blocs
fonctionnels. Elle a mis en avant les besoins importants en terme de mémoire dus a
I'utilisation d’un nombre important de particules et d’amers.

Les temps d’accés a la mémoire sont un des facteurs limitant pour une architecture
matérielle. Il est nécessaire de représenter le plus efficacement possible les différentes

variables du systéme pour minimiser ces acces.

4.4.6.1 Position du robot

Le FastSLLAM utilise un filtre particulaire pour représenter la position du robot.
Chaque particule est représentée par quatre variables z, y, 0, p. Les deux premiéres
variables représentent la position en deux dimensions du mobile dans le plan, 6 son

orientation et p la probabilité de la particule.
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On représente les variables sous la forme :
— x/y : un entier signé sur 32 bits avec une précision au centiéme de millimétre.
6 : un entier non signé sur 32 bits représentant 1'orientation du mobile de —7 a 7.
— p : un entier non signé sur 32 bits représentant le poids de la particule allant de
0 a 4294967295.
Chaque particule est représentée par 4 entiers de 32 bits. Des simulations ont été
réalisées pour valider le choix de ces représentations (Sec. 4.6). En représentant les
variables sur seulement 16 bits, des approximations trés importantes sont réalisées et

les résultats ne sont plus satisfaisants.

4.4.6.2 Représentation de la carte

Chaque particule posséde sa propre carte de I'environnement, composée d’amers.
Un amer est représenté par 5 variables (z;, v;, 0;, i, pi) -
x,y : la position de la caméra lors de la premiére observation.
— 0, : azimuth et I’élévation du vecteur pointant vers ’amer.
— p : Iinverse de la profondeur suivant le vecteur directeur.
On représente ces variables par :
— x/y : un entier signé sur 32 bits avec une précision au dixiéme de millimétre.
0/ : deux entiers non signés 32 bits représentant 'azimuth de —7 a 7 et 1’élévation
de —m/2 a m/2.
— p :un entier non signé 32 bits.
On associe aux variables 6, o, p une matrice de covariance de dimension 3 x 3 formée
de 9 entiers signés codés sur 32 bits. Chaque amer est donc représenté par 14 entiers
de 32 bits soient 448 bits par amer.

4.4.6.3 Capacité mémoire

Nous avons vu précédemment que le FastSLAM traite de nombreuses particules et
que chacune dispose de sa propre carte. Le nombre d’amers dans une carte ne peut pas
étre limité sauf dans le cas ou ’on supprimerait des amers pour en insérer de nouveaux.
De méme, il n’existe pas un nombre optimal de particules : il dépend de la taille de
I’environnement et de la qualité de localisation souhaitée.

La figure 4.9 représente I’espace mémoire maximum nécessaire en fonction du nombre
d’amers et du nombre de particules. Par exemple, pour 100 particules et 50 amers,
I’algorithme a besoin de 0.26Mo de mémoire. Pour 500 particules et 500 amers, 1’espace

mémoire nécessaire est de 13.3Mo.

4.4.7 Outils de développement

La création de bloc de traitement hardware est souvent longue et compliquée lorsque

I'utilisateur doit développer directement en langage de description matériel. Cependant
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FIGURE 4.9: Espace mémoire nécessaire en fonction du mombre d’amers et du nombre de particules

des outils existent pour permettre a I'utilisateur de créer des fonctions hardware a partir
de programmes écrits en langage C. En particulier, le compilateur C2H de Altera est
un outil utilisé pour convertir des fonctions C en briques matérielles pour un FPGA.
Cette transformation permet d’améliorer de maniére significative les performances des
fonctions. Cette conversion nécessite quelques changements du code C pour la gestion
des bus de données, de la mémoire et des opérateurs de calculs (MUL, DIV, ADD...).

4.4.7.1 Parallélisme

C2H permet de paralléliser I’ensemble des calculs réalisés tant qu’il n’y a pas de
dépendance entre les résultats des calculs. La figure 4.10 symbolise la parallélisation
réalisée par notre outil de développement, plusieurs accélérateurs matériels sont utilisés
en paralléle. Le nombre d’accélérateurs est défini par le facteur limitant, ce facteur est

fréquemment la vitesse d’acquisition des données.

A 4 A 4 A A 4
Accélérateur Accélérateur Accélérateur e o o o Accélérateur
matériel matériel matériel matériel

\4

F1GURE 4.10: Parallélisation du bloc fonctionnel

4.4.7.2 Exemple de conception de bloc

Pour illustrer les principes de la conception de blocs matériels a ’aide de C2H, on

se propose d’utiliser un exemple simple. La fonction a implanter est :
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Algorithm 4.2 Fonction & implanter & ’aide de C2H

1: #define size 100

2: void fonction(alt 32 *a, alt 32 *b, alt 64 *c, alt_ 64 *d){
3 alt, 32i;

4: for (i = 0;7 < 100;¢ + +) do

5: cli] = ali] x blil;

6: d[i] = a[i] + b[i];

7: end for

8:

}

La figure 4.11 représente le diagramme temporel de 'exécution séquentielle. On

remarque que chaque chargement, sauvegarde ou calcul est réalisé séquentiellement.

Load
Ao

Load | Calcul

BO}CD

Load | Load
Ay B,

Load
A;

Load
B,

Calcul
G

Save
Dy

Save
C

Calcul | Calcul
C D,

Save | Save
G | Do

Calcul
Do

y

temps ~

FIGURE 4.11: Diagramme temporel de l’exécution séquentielle

En utilisant une implantation logicielle sur le processeur NIOS2, le temps de traite-
ment de cette fonction est de 9334 cycles processeurs. En utilisant cette implantation
directement avec C2H, le gain est de seulement 7.3%, le temps est réduit a 8654 ticks.

Il est possible de réaliser une premiére optimisation en indiquant au compilateur
que les données des quatres tableaux (a, b, ¢ ,d) sont indépendantes. On utilise pour

cela le qualificatif “  restrict 7 lors de la définition de la fonction :

Algorithm 4.3 Utilisation de la directive __restrict

1: void fonction(alt 32 *  restrict  a, alt 32 *  restrict_ b, alt 64 *  restrict ¢,
alt 64 *  restrict  d)

En utilisant ce mot clé, le compilateur peut paralléliser les calculs. La figure 4.12
représente le diagramme temporel incluant les calculs paralléles, les calculs de c[i] et

d[i] sont réalisés en méme temps.

Load | Load | Calcul
Ao | Bo G

Calcul
C
| Calcul | Save | Save | Load | Load | Calcul

Db | G | D | A | B C | e

Save ' Load v Load
Do Ay ‘ By

Calcul | Save
Do Co

FIGURE 4.12: Diagramme temporel de l'exécution avec calculs paralléles

Le temps de traitement est maintenant de 4955 cycles processeurs soit un gain de
47% par rapport a la version logicielle.

La seconde optimisation possible est de stocker les quatres tableaux dans quatres mé-
moires différentes. Dans ce cas, il sera possible de charger en mémoire ou de sauvegarder

plusieurs données en méme temps. On utilise la directive “#pragma altera accelerate
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connect variable * to *” pour spécifier I'association entre une mémoire et une variable.

Le programme devient finalement :

Algorithm 4.4 Fonction optimisée a implanter a I’aide de C2H

: #define size 1000

: #pragma altera_accelerate connect variable fonction/a to stock a
: #pragma altera_accelerate connect variable fonction/b to stock b
: #pragma altera_accelerate connect variable fonction/c to stock ¢
5: #pragma altera accelerate connect variable fonction/d to stock d
: void fonction(alt 32 *a, alt_32 *b, alt 64 *c, alt 64 *d){

7: alt,32i;

8: for (i = 0;¢ < 10057+ +) do

( cli] = ali] x blil;

10: d[i] = a[i] + b[i];

11: end for

12: }

N

(=2

Il est nécessaire de vérifier que les quatres blocs mémoires sont uniquement reliés a
I’accélérateur matériel. L’ensemble des chargements et des sauvegardes peut étre pa-
rallélisé. La figure 4.13 représente la version entiérement parallélisée de notre fonction.
Plusieurs chargements, sauvegardes et opérations peuvent étre réalisés simultanément.
Une fois les premiéres étapes effectuées, notre accélérateur matériel réalise 6 opérations

en un seul cycle CPU.

Load | Calcul | Save Load | Calcul | Save
Ao Co Co A; G G
Load | Calcul | Save Load | Calcul | Save
Bo Do Do Bs D3 Ds
Load | Calcul | Save | Load | Calcul | Save
A; C Cy Ay Cy Ex
Load | Calcul | Save | Load | Calcul | Save
By D, D, B, Dy Dy
Load | Calcul | Save | Load | Calcul | Save
A, G G As Cs Cs
Load | Calcul | Save | Load | Calcul | Save
B, D, D, Bs Ds Ds

temps

Fi1GURE 4.13: Diagramme temporel de Uezécution paralléle

Le temps de traitement de cette version optimisée est de 1596 cycles soit un gain de
67% par rapport a la version ayant une seule mémoire et un gain de 82% par rapport
a la version logicielle. Le gain en temps de traitement dans ce cas est trés important

car les différents calculs peuvent étre aisément réalisés en paralléle.

4.4.8 Outils d’évaluation des blocs matériels

Pour évaluer une architecture, nous avons défini précédemment une méthodologie
et des critéres d’évaluation. Cette derniére est composée de deux étapes : la premiére
consiste a vérifier les résultats issus de 'architecture et la seconde concerne la caracté-

risation temporelle.
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4.4.8.1 Analyse fonctionnelle

Le FastSLAM a été évalué fonctionnellement au paragraphe 4.3. La validation fonc-
tionnelle de I'architecture consiste a vérifier que les résultats issus de cette nouvelle
architecture confirment les résultats précédemment obtenus. La principale difficulté est
I'utilisation unique de nombres entiers. En effet, C2H ne gére pas les nombres flot-
tants. De plus, la création de blocs matériels utilisant des nombres flottants serait trop
consommatrice de ressources.

Chaque bloc défini est évalué fonctionnellement. Pour cela, une simulation est réalisée
en tirant aléatoirement les données d’entrées. Les résultats sont comparés a ceux de
I’algorithme évalué au paragraphe 4.3.

Aprés avoir évalué chaque bloc indépendamment, plusieurs simulations sont réalisées

pour évaluer le fonctionnement de I'intégralité de I'architecture.

4.4.8.2 Intensité arithmétique

Nous avons vu dans le paragraphe 4.4.7.2 que l'utilisation de bloc matériel pouvait

diminuer trés fortement le temps de traitement des fonctions associées. Deux types
d’optimisation ont été mises en avant. La premiére consiste a paralléliser les calculs et
la seconde a stocker les données dans différentes mémoires pour accélérer leurs charge-
ments ou sauvegardes.
L’intensité arithmétique (IA), définie par Dally et al. [106], relie les deux composantes
utilisées dans nos optimisations : les opérations et les accés mémoire. L’intensité arith-
métique correspond au ratio entre le nombre d’opérations arithmétiques et le nombre
d’accés mémoire. Plus la valeur de l'intensité arithmétique est élevé, plus le nombre
d’opérations par rapport aux accés mémoire est important. A 'inverse, plus 'intensité
arithmétique est faible, plus le nombre d’accés mémoire est important par rapport au
nombre d’opérations.

L’intensité arithmétique a été principalement utilisée pour la conception d’optimisa-
tions d’algorithmes sur processeur graphique (GPU). En effet, les calculs sur GPU sont
fortement contraints par les accés mémoire qui ralentissent les optimisations possibles.
L’objectif des travaux est de maximiser I'intensité arithmétique des algorithmes pour
pouvoir réaliser une implantation efficace sur des processeurs disposant de nombreux
processeurs comme les GPU. Par exemple, Buck et al. [107] utilisent ce critére pour dé-
finir des optimisations. Castano-Diez et al. [108] utilisent ce méme critére pour justifier
les performances de différentes implantations d’algorithmes sur GPU.

Dans notre cas, nous utiliserons l'intensité arithmétique pour concevoir ’architecture
correspondant a chaque bloc étudié. Si I'intensité arithmétique est faible, il faudra
privilégier une optimisation des accés mémoire en répartissant par exemple les données
dans plusieurs mémoires différentes. Inversement, si 'intensité arithmétique est forte,

on pourra se consacrer a la parallélisation des calculs. Cependant, la conception des
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blocs matériels devra réaliser un compromis entre ces deux optimisations.

4.4.9 Deéfinitions des blocs matériels

Dans ce paragraphe, nous allons définir et évaluer I’ensemble des blocs matériels
nécessaire au FastSLAM. Nous commencerons au paragraphe 4.4.9.1 par I'étape de

prédiction puis 1'étape d’estimation (paragraphe 4.4.9.2)

4.4.9.1 Prédiction

Ce bloc (BF1) met a jour la position de chaque particule en fonction des données
proprioceptives. Il est séparé en deux sous parties : le calcul des déplacements et la

mise a jour de la position des particules.
Calcul de §s et 66

Traitement réalisé Ce bloc calcule, pour chaque particule, le déplacement longitu-
dinal (ds) et rotation (d6). Il utilise les données proprioceptives (nt, et nt;) ainsi que
le rayon de la roue (r) et I'entraxe (e). Les déplacements sont calculés, pour chaque

particule, en utilisant la formule :

11
b5 = f(ntuy + ntr) (4.17)
Ny
50 — HRb(ntl,b — ntr,b)
eprt
avec :

Ry, : le rayon bruité.
— ¢y : la dimension de I'entraxe bruitée.
N, : le nombre de pas / tour de roue d'un odométre.
— ntyp et nt,p : le nombre de pas parcouru bruité. Chaque nombre de pas est codé
sur un entier signé de 16 bits.
Chaque particule est associée & un rayon de roue et une taille d’entraxe bruité. Le
calcul du rayon et de ’entraxe bruités est réalisé a la création de la particule. De plus,
on réalise un précalcul des coefficients ¢; = IIR, /N, et ¢ = ILR;,/(e,N,:) permettants
d’éviter des calculs dont une division cotteuse en temps de calcul. Les coefficients sont
stockés en entiers non signés sur 16bits, les simulations du paragraphe 4.6.1 valideront
ce choix.

La formule devient :

ds = ci(ntyp + nt,yp) (4.18)
00 = Cg(ntl’b—ntnb)
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F1GURE 4.14: Architecture du bloc fonctionnel “Calcul déplacement”

On remarque que les deux calculs sont réalisables en paralléle, il n’y a pas de dé-

pendance entre les deux calculs. Le facteur limitant est le temps d’accés a la mémoire.

Architecture proposée La figure 4.14 représente I'architecture proposée. Les bruits
sont générés aléatoirement puis stockés dans une LUT. Apreés avoir bruité les données
odométriques, les variables sont combinées pour obtenir les déplacements longitudi-
nals et rotationels. Ce traitement est réalisé indépendemment pour chaque particule,

I’ensemble des calculs est donc pipeliné.

Analyse fonctionnelle Pour évaluer les résultats issus du bloc, on tire aléatoirement
des valeurs :

— nt,,nt; € [—1000, 1000].

—r €1[0.01,0.05].

e €[0.1,0.2].

— N, € [500,4000].
Aprés traitement, on compare les données de sortie ds et 06 avec les valeurs réelles
issues du calcul en double précision. Le tableau 4.3 présente les résultats issus d’une
simulation de 500 tests. Les erreurs moyennes mais aussi maximales et minimales sont
trés faibles. L’erreur maximale pour le déplacement longitudinal est de 1'ordre du mil-
limétre. Elle est de I'ordre du dixiéme de radian pour le déplacement rotationnel. Les
erreurs moyennes étant proches de zéro, on peut considérer que les résultats issus de

ce bloc ne sont pas biaisés.

’ Variables \ Erreur moyenne \ Ecart type \ Erreur Min \ Erreur Max ‘
ds 1,43 x 107° m 0,00024 m —0,0018 m 0,0030 m
00 —2,12 x 10~° rad 0,0022 rad —0,0181 rad 0,0325 rad

TABLE 4.3: Résultats du bloc “Calcul de s et 667

Analyse temporelle Le bloc est implémenté sur un FPGA (Cyclone 11 EP2C70).
Expérimentalement, les coefficients sont stockés dans une mémoire SDRAM et les ré-

sultats dans une mémoire RAM. Le tableau 4.4 représente 'intensité arithmétique du
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bloc. Pour ce bloc, elle est de 2 : il y a deux fois plus d’opérations que d’accés mé-
moires. Cette intensité est relativement faible, ce qui va restreindre efficacité de notre

architecture paralléle.

Nombre d’opérations Nombre d’accés mémoire
ADD SUB MUL DIV SHIFT LOAD STORE
1 1 2 0 4 2 2
8 4
1A 2

TABLE 4.4: Intensité Arithmétique pour le bloc de prédiction

En implantation logicielle, sur le NIOS2, ce bloc consomme 52 cycles par itération
et par particule. Ce nombre est réduit a 6 avec notre implantation matérielle. Le gain
est de 8.6 fois.

Modéle de déplacement

Traitement réalisé Ce bloc (BF2) intégre les données odométriques pour calculer
la position du mobile. Les positions des particules (xfc_l, y};_l, 0};_1) sont mises a jour
a l'aide du modéle de déplacement et des données issues du bloc “Calcul de ds et §6”.

La fonction réalisée est basée sur le modéle :

Tp_1+ 0S. cos (9;{,1 + %)
Yr—1 + ds.sin (Bp_1 + £) (4.19)
Op_1 + 00

f(Xk:—la 6Sk‘7 50k) =

En sortie de ce bloc, on obtient la position de chaque particule intégrant les données

odomeétriques.

Architecture proposée La figure 4.15 représente I'architecture proposée. Toutes les
particules sont stockées dans une seule mémoire. Les déplacements ds et 66 sont en-
registrés dans une mémoire tampon pour réaliser la transition entre les deux blocs de
traitement. Une LUT (Look Up Table) est utilisée pour calculer le sinus et le cosi-
nus nécessaires au modeéle de déplacement. Les données en sortie sont stockées dans
une troisiéme mémoire. L’utilisation de plusieurs mémoires permet de charger ou de
sauvegarder simultanément les données. De plus, les données relatives aux particules
sont sauvegardées de maniére continue en mémoire. La carte de développement utilisée

intégre de la mémoire SDRAM, optimisée pour la lecture de données contigus.

Analyse fonctionnelle Pour évaluer les résultats issus du bloc, on génére aléatoire-

ment les valeurs suivantes :
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F1GURE 4.15: Architecture du bloc fonctionnel “Modéle déplacement”

T_1s Y1 € [-10,10].

- 0i , €10,6.28].

— ds € [-2,2].

— 80 € [-0.5,0.5].
Aprés traitement, on compare les nouvelles positions des particules (xy, yx, 0x) avec les
valeurs réelles issues du calcul en flottant double précision. Le tableau 4.5 résume les
résultats issus d’une simulation de 500 tests. Le déplacement longitudinal maximum
est de 2 m, alors que l'erreur maximale commise est au alentour de 3 mm. Cette
erreur semble relativement faible par rapport aux grandeurs mesurées. De méme, pour

I'orientation, les erreurs commises sont trés faibles (< 107° rad).

’ Variables \ Erreur moyenne \ Ecart type \ Erreur Min \ Erreur Max ‘
Tk 6,60 x 10~° m 0,0010 m —0,0031 m 0,0030 m
Yk 9,90 x 10~* m 0,0010 m —0,0038 m 0,0022 m
O 4,90 x 107 rad 6,43 x 107 rad —8,86 x 107 rad 0,00002 rad

TABLE 4.5: Résultats du bloc “Modéle de déplacement”

Analyse temporelle Expérimentalement, les données des particules d’entrées sont
stockées dans la mémoire principale de 'architecture utilisée de type SDRAM. Les
déplacements sont enregistrés dans une mémoire tampon entre les deux blocs de trai-
tement. Les nouvelles positions des particules sont sauvegardées dans une troisiéme
mémoire de type SSRAM. L’intensité arithmétique du bloc, détaillée dans le tableau
4.6, est de 2. Les performances obtenues sur notre architecture est de 109 cycles par
particules par itération pour une implantation avec un softcore NIOS2 et 16 cycles

pour une implantation matérielle, le gain est de 6.81 fois.

y | ADD | SUB [ MUL [ DIV [ SHIFT | LOAD [ STORE |
Nombre 6 | o [ 7 | o | 3 5 ] 3
Nombre 16 8

IA 2

TABLE 4.6: Intensité arithmétique pour le bloc numéro
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4.4.9.2 Estimation

L’estimation est composée de plusieurs blocs. Elle comporte I'initialisation d’amers,
leurs estimations ainsi que leurs projections. De plus, on inclut la gestion des particules

(mise a jour des poids et rééchantillonage).
Initialisation d’un amer

Traitement réalisé L’initialisation d’un amer (BF3) a lieu lors de la premiére obser-
vation par le mobile. Elle consiste a définir les paramétres de 'amer : x;, y; ,0;, ¢; et p;
et sa matrice de covariance associée. La matrice de covariance de 'amer est initialisée
lors de l'initialisation du FPGA car elle ne dépend d’aucune variable. Pour un nouvel
amer ayant été observé en position (u, v), les paramétres sont initialisés par :

~ x; =%, y; = y. : la position de la particule 1.

0; = 0} + Uangie AVEC Ugngle = — arctan(“f’TCu“).
— ;= arctan(“’_—%).
Shuy P41

Trois variables (z;, y;, p;) sont initialisées sans calcul a 1'aide d’une copie de variables
ou d’une initialisation par une constante. La composante #; dépend de 0}; et de ugngie-
La variable 4,4 dépend uniquement de I’observation w. L’initialisation de ¢; dépend

de deux variables : v et Ugpgie.

Architecture proposée Le bloc “Initialisation d’un amer” ne nécéssite pas de calculs
intensifs : seulement deux variables doivent étre calculées. Le résultat uqng. ne dépend
que de la variable u. Cette variable a des valeurs comprises entre 0 et 639 car I'image
a une largeur de 640 pixels. Pour accélérer le traitement, on crée une LUT contenant
le résultat de wugpg.. Pour limiter la taille de la LUT, on pourra utiliser la propriété de
larctangente : arctan(x) = arctan(—xz).

Le paramétre ¢; dépend de deux variables : u et v. Il est calculé a 'aide de arctan(X)
(v—cvp)

v—Cy 2
Fhuy [ S 41

(u € [0;639] et v € [0;479], 'image a une taille de 640 x480 pixels). Aprés avoir calculé

avec X = . La valeur de X est bornée car les valeurs de u et v sont bornées

les valeurs minimale et maximale de X, on réalise une LUT de 4096 valeurs permettant
un temps de traitement trés court. De plus, ¢; étant estimé par le filtre de Kalman,
une petite erreur de calcul n’influencerait que trés peu le résultat.

Enfin, il est remarquable que les valeurs issues des deux LUT soient identiques pour
chaque particule, la calcul ne doit étre réalisé qu'une seule fois. Ce bloc n’inclut qu'une

simple addition.
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FI1GURE 4.16: Architecture du bloc fonctionnel “Initialisation d’un amer”

Analyse fonctionnelle Pour évaluer les résultats issus du bloc, on génére aléatoire-
ment des valeurs :
u € [0,639].
— v €[0,479].
puis on calcule les paramétres 6; et ;. Aprés avoir calculé ces paramétres, on les
compare avec les valeurs de référence issues de l'algorithme initial. Le tableau 4.7
résume les résultats issus de cette simulation. L’ensemble des erreurs est trés faible.
Les erreurs maximale et minimale sont de 'ordre du milliéme de radian ce qui semble

tout a fait raisonnable comme erreur.

] Variables \ Erreur moyenne \ Ecart type \ Erreur Min \ Erreur Max \
0; —5,37 x 1075 rad 6,90 x 107 rad —1,97 x 107° rad 8,97 x 1079 rad
Vi —0,00035 rad 0,00025 rad —0,00084 rad 0,00020 rad

TABLE 4.7: Résultats du bloc “Initialisation d’un amer”

Analyse temporelle Expérimentalement, lors d’une initialisation, les paramétres
des particules seront stockés dans la mémoire SSRAM alors que les données de la carte
seront dans la mémoire SDRAM. L’intensité arithmétique du bloc de traitement est de
seulement (0.714, notre implantation matérielle apporte un gain de 3.18, le temps de
traitement est réduit de 86 cycles par itération a 27. Notre optimisation a été limitée

par les temps d’accés a la mémoire.

y | ADD | SUB | DIV | LOAD | STORE |
Nombre 3 \ 0 \ 2 \ 0 4 \ 3
Nombre 5 7

TA 0.714

TABLE 4.8: Intensité Arithmétique du bloc d’initialisation

Projection d’un amer

Traitement réalisé La projection d’un amer (BF4) est utilisée pour calculer la pré-

diction de I'observation. Cette position permet au filtre de Kalman de calculer I'inno-
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FI1GURE 4.17: Architecture du bloc fonctionnel “Projection d’un amer”
vation. La projection est réalisée grace au modéle Pinhole suivant :
_|_ fk Ti,cam
u I Cu w Zi,cam 4 20
- k Yi,cam ( . )
CU + f v 2
i,cam

avec :
— (u,v) la position de 'amer sur I'image.
(%icam, Yicams Zi.cam) 12 position de (u,v) dans le repére caméra.
— fku, fky, cu, ¢, des constantes modélisants la caméra.
Les coordonnées des amers ne sont pas définies dans le repére caméra mais dans le
repére global par cinq paramétres. Il faut tout d’abord calculer la position de I'amer

dans le repére global :

Li,glob T 1
Yigoh | = | v | +—m(b; ) (4.21)
Zi,glob 0

Puis, un changement de repére est réalisé :

Ti cam cos(f) 0 sin(6) T glob x
Yicam - 0 1 0 Yi,glob - ) (422)
Zicam —sin(f) 0 cos(f) Zi. glob 0

Apreés avoir calculé les coordonnées de I'amer dans le repére caméra, on utilise le

modeéle 4.20 pour calculer sa projection sur 'image.

Architecture proposée L’architecture proposée reprend les trois étapes de calculs.
Elle calcule les coordonnées de I’amer dans le repére global en utilisant deux LUT pour
éviter les calculs de cosinus/sinus. Pour éviter d’effectuer plusieurs divisions, 'inverse

de p est calculé une seule fois puis utilisé pour les trois coordonnées. Le changement de
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repére pour le repére caméra est effectué en utilisant une seconde LUT cosinus/sinus.
Le modéle Pinhole est ensuite appliqué aux coordonnées. Pour éviter une division, on

précalcule I'inverse de z; cqp,-

Analyse fonctionnelle Pour évaluer les résultats issus du bloc, on tire aléatoirement
des valeurs :
- i1, Yi_, € [—10,10].

€ 10,2m).
— 0; = 0}, 4 Uangie AVEC Uangie = — arctan(uf_ki“)-

p; = arctan(— =l

(U—CU)2
fku Tho? +1

— p; = 0.26.
Le tableau 4.9 résume les résultats issus du bloc de projection. L’erreur moyenne est
d’environ un demi pixel, son écart type est de 0.3 pixels. Ces erreurs de projection seront
incluses dans le filtre de Kalman en surestimant légérement la matrice de variance de

I'innovation.

’ Variables \ Erreur moyenne \ Ecart type \ Erreur Min \ Erreur Max ‘
u —0, 66 pixels 0, 30 pixels —2,081 pixels 0,074 pixels
v —0, 52 pixels 0, 35 pixels —2, 351 pixels 0,584 pixels

TABLE 4.9: Résultats du bloc “Projection d’un amer”

Analyse temporelle Expérimentalement, les paramétres des particules sont stockés
dans une mémoire SSRAM alors que les données de la carte sont dans une SDRAM.
L’intensité arithmétique du bloc est évaluée, elle vaut 3.187 (Tableau 4.10). Cependant
notre architecture logicielle bénéficie déja de multiplieurs et diviseurs matériels. Le
temps de calcul logiciel (implantation sur NIOS2) est de 416 cycles par itération par
particules et le temps de calcul avec une implantation matérielle est de 61 cycles soit

un gain de 6.8.

] | ADD | SUB | MUL | DIV | SHIFT | LOAD [ STORE |
Nombre 5 ] 3 ] w3 ] 2 ] 2 4 ] 2
Nombre 51 16

IA 3.187

TABLE 4.10: Intensité Arithmétique pour le bloc de projection

Calcul de la jacobienne

Traitement réalisé Le filtre de Kalman définit la matrice H comme la jacobienne

de la fonction d’observation (BF5). L’expression de la fonction d’observation étant
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compliquée, sa jacobienne est calculée a I'aide de matlab puis C2H crée son architecture.

On vérifie ensuite que son exécution est correctement parallélisée.

Analyse fonctionnelle [’analyse fonctionnelle sera réalisée lors de la simulation au

paragraphe 4.6.2.

Analyse temporelle L’intensité arithmétique de ce bloc est trés élevée : 12. Elle
permet une implantation matérielle tres efficace qui réduit le temps de calcul de 1339
cycles par itération et par particule a seulement 83 cycles. Le gain est de 16.13 fois. Ceci
confirme 'efficacité d’une implantation matérielle fortement paralléle lorsque I'intensité

arithmétique est élevée.

y | ADD | SUB [ MUL [ DIV [ SHIFT | LOAD [ STORE |
Nombre 10 [ 10 [ 7 | 2 [ 103 11 [ 6
Nombre 204 17

IA 12

TABLE 4.11: Intensité Arithmétique pour le bloc du calcul de la jacobienne

Estimation de la localisation d’un amer

Traitement réalisé La localisation de chaque amer est estimée pour chaque par-
ticule. Ce bloc de calcul (BF6) est trés important, il est exécuté pour chaque amer
observé et pour chaque particule. Le bloc implémente les équations d’estimation du
filtre de Kalman :

S; = HPH!+R
K; = PHS;'
x;, = x+KY;
P, = (I-KH;P;

(4.23)

Ces calculs sont des calculs matriciels. Ils sont constitués d’une multitude de multi-

plications et d’additions.

Architecture proposée La figure 4.18 représente 'architecture proposée. Les don-
nées d’entrées sont issues du bloc “Projection d’un amer” et “Calcul de H” mais aussi
les paramétres des amers. En sortie, le bloc met a jour les paramétres des amers ainsi
que la matrice de covariance.

[’architecture du bloc a été définie par I'utilitaire C2H qui transforme le code C en
bloc matériel. L'utilisation de C2H a permis de définir rapidement la structure du bloc

alors que celui-ci comporte un nombre important d’opérations et d’accés mémoire. Les
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F1GURE 4.18: Architecture du bloc fonctionnel “Estimation de la localisation d’un amer”

opérateurs sont des opérateurs matriciels, sauf le calcul de I'inverse de la matrice S qui

est définit par I'inverse d’une matrice de taille 2 x 2.

Analyse fonctionnelle [’analyse fonctionnelle sera réalisée lors de la simulation au

paragraphe 4.6.2 car les résultats de ce bloc dépendent de nombreux parameétres.

Analyse temporelle L’intensité arithmétique du bloc (tableau 4.12) est élevée : elle
devrait permettre un gain important lors de I’étape d’estimation. Cependant, ce bloc lit
et écrit les données de la carte dans la mémoire SDRAM. Les performances logicielles
sont de 2115 cycles par itération et par particule contre 238 cycles pour la version

cablée : le gain est de 8.8.

] [ ADD | SUB [ MUL [ DIV [ SHIFT | LOAD | STORE |
Nombre 55 [ 1r ] 105 [ 1 ] 103 21 [ 13
Nombre 281 34

IA 8.264

TABLE 4.12: Intensité Arithmétique pour le bloc d’estimation

Mise a jour des poids

Traitement réalisé Apreés avoir estimé la position d’un amer, le poids de chaque

particule est mis a jour (BF7). On utilise I’équation de mise & jour suivante :

—0.5Y,TSY;

4.24
15411 ) .

pi = pjexp(
Avec Y; le vecteur d’innovation et S; sa matrice de covariance définis précédemment
lors de I'estimation du filtre de Kalman.
Pour éviter plusieurs mises a jour, on propose de n’effectuer qu'une seule fois cette
étape apres avoir réalisé I’ensemble des estimations. Pour I'ensemble des N observations,

on obtient la mise a jour suivante :
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F1GURE 4.19: Architecture du bloc fonctionnel “Mise & jour des poids”

—0.5YL'S; 'y, —0.5Y, 1S5 Y, —0.5Y LSy Yy

p; = pjexp(——————)exp(—————)..... exp( ) (4.25)
' ! VIS 152l 1Sl
—0.5Y,7 S,
= pi|] exp(——F=———) (4.26)
]izlzN vall
—0.5Y,"S7Y;
05Y 5 %, (4.27)

Py exp( - =
i=1:N Vv HS%H

Pour effectuer une seule mise a jour, on somme ’ensemble des scores successifs puis

on met le poids a jour.

Architecture proposée La figure 4.19 schématise I'architecture générée, composée
exclusivement d’une LUT et d’un multiplieur. L’utilisation d’une seule étape de mise
a jour de poids permet de réduire considérablement le nombre de calculs effectués. Le
gain obtenu est de 4.8 fois, avec un temps de 35 cycles par itération et par particule

pour l'opérateur cablé contre 168 cycles pour I'opérateur logiciel.

Analyse temporelle L’architecture utilisée est relativement simple, les poids sont
stockés avec les particules dans la mémoire SDRAM et les scores dans une RAM.

L’intensité arithmétique est faible : seulement 0.75 (Tableau 4.13)

’ ‘ ADD ‘ SUB ‘ MUL ‘ DIV ‘ LOAD ‘ STORE ‘
Nombre 1 ‘ 0 ‘ 2 ‘ 0 3 ‘ 1
Nombre 3 4

IA 0.75

TABLE 4.13: Intensité arithmétique du bloc de mise & jour du poids des particules

Rééchantillonnage

Traitement réalisé Aprés avoir mis a jour le poids des particules, nous supprimons
les particules dont la propabilité est trop faible (BF8). Pour supprimer une particule,
on la remplace par une copie de la particule ayant le poids le plus élevé et on divise le

poids de ces deux particules par deux. Enfin, on met a jour les données de la carte de
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F1GURE 4.20: Architecture du bloc fonctionnel “Rééchantillonnage”

la nouvelle particule en copiant ceux de la carte de la particule ayant le poids le plus

élevé.

Architecture proposée La figure 4.20 représente 'architecture mise en place. Pour
éviter de rechercher le poids maximum a chaque fois qu’une particule doit étre rempla-
cée, on recherche les M maximas de la liste en une seule fois. On remplacera ensuite

au maximum M particules. Cette recherche limite les accés a la mémoire.

Analyse fonctionnelle [’analyse fonctionnelle de ce bloc sera réalisée en méme

temps que l'intégralité de 'algorithme au paragraphe 4.6.3.

Analyse temporelle Ce bloc effectue une seule opération arithmétique sur les don-
nées, son intensité arithmétique est proche de 0. Cependant I'implantation hardware
crée un acces direct a la mémoire ce qui permet une implantation efficace. La copie
d’une carte de 100 amers prend 22000 cycles. Cependant, la recherche de la particule
de poids maximum augmente encore le temps de traitement. Le temps de recherche
pour un maximum dans une liste de 250 particules est de 193 cycles (969 cycles pour la
version logicielle). Cependant, la version cablée recherche les 10 maximas en seulement
385 cycles (2260 cycles pour la version logicielle). Le gain de temps entre la recherche

des 10 maximas contre 10 recherches d’un maximum est un coefficient 5.

4.5 Architecture globale

Le schéma 4.21 représente 'architecture proposée, en incluant les différents blocs
fonctionnels, les mémoires tampons et les LUT. Quatre grands blocs sont représentés :
la prédiction, I'estimation, I’échantillonnage et I'initialisation. Chaque bloc nécessite
les résultats des autres blocs. Ils ne peuvent pas opérer parallélement.

En effet, les données odométriques permettent la mise a jour de la position des parti-
cules. Cette position est ensuite utilisée par les blocs fonctionnels de la phase d’esti-
mation. Lors de 'observation d’un amer, la position estimée est projetée pour chaque
particule puis son estimation est mise a jour. Enfin le poids de chaque particule est

actualisé et les particules ayant une probabilité faible sont remplacées.
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FI1GURE 4.21: Architecture proposée

4.6 Validation Hardware In the Loop

L’algorithme a été validé pour le fonctionement en double précision. L’implantation
optimisée a nécessité 'utilisation de variables entiéres a la place de variables flottantes
doubles précisions ainsi que l'utilisation de LUT. Reste a vérifier si cette modification
n’engendre pas de dégradation des résultats de localisation. On vérifie donc les résultats
issus de notre architecture a I'aide de notre module HIL. Cette validation est réalisée
sur 'environnement 2 (Paragraphe 2.4.1.3), on compare les résultats issus de notre

architecture et ceux de I'implantation double précision.

Traitement des données ‘

. -

FiGuRE 4.22: Validation Hardware In the Loop

‘ Données capteurs ‘

Résultats de
localisation

Architecture

Sy Configurable

MATLAR

4.6.1 Etape de prédiction

L’étape de prédiction intégre les déplacements du mobile en déplacant le nuage de
points. L’incertitude des données odométriques imposent la dispersion du nuage au
court du temps. La figure 4.23 représente les couloirs d’incertitude issus des deux im-
plantations. Tout d’abord, on remarque que les résultats de 'implantation en entier et
double précision sont similaires. Les deux courbes sont presque chevauchées. De plus, la

courbe bleue (précision entiére) englobe la courbe rouge (double précision) : 'ensemble
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défini par la double précision est inclu dans I’ensemble défini par I'implantation cablée.
L’étape de prédiction est correctement réalisée, elle est légérement plus pessimiste mais

reste trés approchante des résultats en nombres flottants.

RS-
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FiGuReE 4.23: Couloir d’incertitudes issus de la phases de prédiction - Comparaison avec limplantation en
double précision

4.6.2 FEtape d’estimation

Pour évaluer I'étape d’estimation, on réalise une simulation sans aucun bruit odomé-
trique pour pouvoir quantifier les erreurs de 'estimation de la localisation des amers.
Ainsi, I'algorithme n’utilise qu'une seule particule qui représente la position réelle du
mobile simulé. Le filtre effectue 'estimation des amers qui est ensuite comparée avec
les résultats issus de ’estimation en double précision. La figure 4.24 représente l’er-
reur euclidienne commise par 1’algorithme sur la position des amers. L’analyse globale
confirme que la différence entre les deux filtres est relativement restreinte. Cependant,
I’erreur moyenne est tout de méme légérement plus élevée pour le filtre utilisant des

données entiéres.
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F1GURE 4.24: Erreur euclidienne sur la position des amers - Comparaison avec l'implantation en double
précision

4.6.3 FastSLAM

Aprés avoir étudié 1'étape de prédiction puis I’étape d’estimation, il faut analyser
les résultats de I’algorithme complet incluant I’étape de mise a jour des poids et de
rééchantillonnage. La figure 4.25 représente ’erreur euclidienne commise sur la position
du mobile. Les erreurs issues des deux implantations sont trés similaires : la différence
de localisation ne justifie pas 'utilisation de données en double précision. L’utilisation
de nombres entiers n’engendre pas une hausse importante de I’erreur de localisation.
La figure 4.26 représente les couloirs d’incertitudes des deux implantations. Ces couloirs
confirment les conclusions précédentes : le filtre ne peut pas étre consistant sur le
long terme. Apres la fermeture de boucle de 1'étape 500, les deux filtres deviennent
inconsistants : la position réelle n’est pas incluse dans l'incertitude de localisation. Il

n’y a pas de différence remarquable entre les deux implantations.

012~ e enilier

e double precision

& eudlidienne moyenne (m°rad)
°
b
]

I 1 I 1 1 I 1 1 I h )
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o 100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000 1100
numero etape

F1GURE 4.25: Erreur euclidienne sur la position du mobile - Comparaison avec 'implantation en double
précision,
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Fi1GuURE 4.26: Couloir d’incertitude sur la position du mobile - Comparaison avec limplantation en double

précision

4.7 Evaluation de Performances

Les résultats de localisation issus du filtre ont été évalués pour valider I'implantation
cablée. Cette implantation ne dégrade que trés faiblement les résultats de localisation.
L’utilisation de nombres entiers a permis de définir une architecture matérielle, synthé-
tisable sur FPGA. Nous allons résumer les performances de cette architecture puis nous
étudierons les résultats de notre implantation optimisée sur les architectures utilisées
précédemment : FOMAP3530 et PTOMAP4430. L’utilisation de nombres entiers et de
LUT permet d’obtenir des temps de calculs restreints par rapport a l'utilisation d’une

implantation logicielle.

4.7.1 Evaluation des Performances de I’Architecture Proposée

Le tableau 4.14 résume les gains obtenus par l'architecture proposée comparés a
une implantation logicielle sur un NIOS2. Les gains obtenus sont considérables. Le
gain maximum est de 16 fois pour le bloc de calcul de la jacobienne. En majorité, les
blocs ayant une intensité arithmétique forte bénéficient fortement de leur architecture
matérielle. Plus I'intensité arithmétique est importante, plus le gain lors de I'utilisation
d’une architecture matérielle est important. Cependant, le nombre de LU (Logical Unit)
utilisé est assez important pour les deux blocs principaux (Calcul de H et Estimation).

Le tableau 4.15 représente le gain temporel obtenu pour une expérimentation. Glo-

balement, on obtient un temps de calcul divisé par 9.2 par rapport a la version logicielle.
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cycle /iter cycle /iter

Blocs Fonctionnels ariI‘rIl}f:r?(és‘rI;(jl1e /part /part li%mi):iehsdée Gain
' ' (SOFT) (HARD) '

1. Calcul §s et 660 2 42 6 1496 7
2. Modéle de 2 109 16 1333 6.8
déplacement

3. Initialisation d’un 071 36 97 1241 31
amer
4. Projection 3.187 416 61 6094 6.8
5. Calcul de H 12 1339 83 10176 16.1
6. Estimation 8.26 2115 238 13092 8.8
7. Mise a jour 0.75 168 35 2745 4.8
8. Rééchantillonnage 0 22000 22000 2039 1

TABLE 4.14: Analyse des performances temporelles de ’architecture définie

. Temps moyen /iter Temps moyen /iter
Blocs Fonctionnels (SgFT, }én M/S) (HgRD,yen /55)

1. Calcul ds et 66 168 24

2. Modéle de déplacement 436 64
3. Initialisation d’un amer 136 43

4. Projection 23460 3440

5. Calcul de H 51416 3187

6. Estimation 81216 9139

7. Mise & jour 6450 1344

8. Rééchantillonnage 572 572

Total : 163.8 ms 17.8 ms

TABLE 4.15: Analyse des performances temporelles de l'architecture définie pour l’expérimentation pour 200
particules

4.7.2 FEvaluation des Performances sur une Architectures RISC Multipro-

cesseur

Dans le chapitre précédent, nous avons implanté 'EKF-SLAM sur deux architec-
tures : 'TOMAP3530 et TOMAP4430. Ces architectures sont basées sur des architectures
Cortex A8 et A9. Ces processeurs concus par ARM sont trés répandus, en particulier
dans les systémes embarqués.

On étudie le temps de calcul de chaque bloc sur les deux architectures. Le tableau 4.16
résume les différents résultats. L’utilisation de nombre entiers et de LUT a permis un
gain de temps de calcul important pour les deux architectures. Ensuite, on remarque
que l'architecture du Cortex A9 a de meilleurs performances que le Cortex A8 en par-
ticulier lors de I'utilisation de nombres flottants, ce gain est di a I’absence d’unité de
calcul flotant dans le Cortex A8. En nombres entiers, les différences de performance
entre les deux architectures ne sont pas trés importantes. Le Cortex A8 fait presque
jeu égal avec le Cortex A9.

L’OMAP4430 a la particularité de disposer de deux processeurs. La parallélisation per-

met un gain de temps conséquent dans la majorité des cas. Lors d’un calcul rapide, la
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création des threads pénalise le gain, en particulier pour le cas des nombre entiers ou
le temps de calcul est trés faible (calcul déplacement, prédiction, initialisation, mise a
jour). Cependant, il sera possible d’améliorer légérement ces résultats en créant deux
threads de calculs dés le lancement du programme.

Pour conclure, le gain de performance da a l'utilisation de nombre entier et de LUT
est trés important. La différence entre les deux architectures monocore est relative-
ment faible en nombre entier. Cependant, la possibilité d’utiliser le second cceur de
I’architecture OMAP4430 permet d’obtenir de meilleurs résultats que 'OMAP3530.

OMAP3530 OMAP4430 OMAP4430
monocore dualcore
Blocs Fonctionnels cycle /iter /part cycle /iter /part cycle/iter /part

Flotant [ Entier Flotant | Entier Flotant [ Entier

1. Calcul §s et 60 78 38 63 30 59 40

2. Modéle de 1134 52 473 49 279 68

déplacement

3 In‘“a;iit;on dun 1492 86 524 68 310 81
4. Projection 2219 473 1395 424 796 357

5. Calcul de H 2618 734 1971 714 584 466

6. Estimation 2249 903 1754 740 783 344

7. Mise & jour 862 129 274 61 244 70

8. Rééchantillonnage 5995 5995 1242 1242 1242 1242

TABLE 4.16: Analyse des performances temporelle

4.7.3 Comparaison des Résultats

Aprés avoir étudié les résultats des trois architectures (FPGA, Cortex A8, Cortex
A9), on compare leurs trois résultats. Le tableau 4.17 résume les résultats obtenus sur
les trois architectures : 'OMAP3530, TOMAP4430 et notre architecture matérielle. Le
gain obtenu est important, en particulier pour les blocs disposant d’une forte intensité
arithmétique. Le seul gain négatif est pour le bloc de copie des cartes, en effet notre
architecture dispose de mémoire SDRAM plus lente que la mémoire DDRAM?2 dispo-
nible sur la plateforme OMAP4430. Il est indispensable d’envisager 1'utilisation d’une
mémoire plus rapide pour notre architecture. En effet, cette étape de copie reste une
étape cruciale bien qu’elle pourrait étre limitée en utilisant I’algorithme FastSLAM 2.0

Montemerlo et al. [109] qui permet une utilisation plus efficace de chaque particule.
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Bloc Intensité Gain / (31?11;1_/
Fonctionnel | arithmétique | OMAP3530 OMAP4430 FPGA A8 A9
(500Mhz) (2x1Ghz) (50Mhz)
1. Calcul ds
ot 50 2 38 30 6 6.3 5.0
2. Modéle de 2 52 49 16 3.2 3.0
déplacement
3.
Initialisation 0.71 86 68 27 3.2 2.5
d’un amer
.4' . 3.18 473 357 61 7.7 5.8
Projection
o Calli‘ﬂ de 12 734 466 83 8.8 5.6
6.
Estimation 8.26 903 344 238 3.8 1.4
7. Mise a 0.75 129 61 35 3.6 1.7
jour
8. Rééchan- 0 5995 1242 92000 0.3 0.1
tillonnage

TABLE 4.17: Comparaison des performances des différentes architectures en (cycle /iter /part)

4.8 Perspectives

4.8.1 Architecture

[’architecture proposée dispose de trés bonnes performances pour les blocs fonc-
tionnels ayant une forte intensité arithmétique et disposant de plusieurs mémoires.
Elle permet de réaliser en paralléle des traitements trés importants. Cette architecture
est trés adaptée dans le cas du filtre particulaire qui nécessite de nombreux calculs
indépendants.

La principale limitation de notre systéme est la lenteur de notre mémoire embarquée
(SDRAM). Cette limitation apparait en particulier lors de la copie des données de
la cartes de I'environnement. Cependant, I'utilisation d’'une mémoire plus rapide type
DDR2 devrait permettre des performances satisfaisantes. Les performances souhaitées

lors d’une copie sont obtenues par 'architecture OMAP4430.

4.8.2 Interfacage

Pour utiliser I'architecture définie dans un systéme, il est nécessaire de réaliser un
interfacage adéquat. Nous envisageons de réaliser un systéme complet incluant un pro-
cesseur ARM interfacé avec notre architecture a I'aide du bus GPMC disponible sur
les différents processeurs ARM (Figure 4.27). Ce bus de données permet une liaison
trés rapide entre le processeur et notre architecture. De plus, ce type d’interfacage per-

met d’inclure le traitement d’image (détection et appariement) sur notre FPGA. Le
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processeur ARM sera alors dédié aux traitements plus haut niveau tel que la planifica-
tion de trajectoire. L’utilisation conjointe d'un processeur ARM et d’une architecture
programmable permet une flexibilité importante tout en profitant de la possibilité de

réaliser de nombreux calculs en paralléle.

FPGA \ ARM

NIOS2
spmd Cortex A9 ‘ Cortex A9
Accélérateurs matériels " o A9 Cont A9
DDR3 ortex ortex
Mémoire interne ’ BF BF ‘ BF | i
[ BF BF || BF ‘ DSP ‘ GPU

3

SSRAM

FI1GURE 4.27: Architecture envisageable

4.8.3 Perspectives

La figure 4.28 représente une évolution possible de notre architecture. Actuellement,
chaque bloc est parallélisé et pipeliné. Cependant, il est possible de créer plusieurs
blocs matériels réalisant la méme fonction. Chacun de ces blocs devra étre couplé a
une mémoire indépendante pour ne pas étre limité par la vitesse du bus de données.
L’utilisation de plusieurs blocs en paralléle nécessitera l'utilisation d'un superviseur
pour assembler les résultats des différents blocs de traitement.

Par rapport a notre architecture actuelle, cette nouvelle version disposera de plusieurs
mémoires dédiées permettant 'augmentation de la vitesse de traitement globale. Ce-
pendant, elle nécessitera d’utiliser un FPGA de taille bien supérieure a celui utilisé

actuellement.
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| FPGA

Accélérateurs matériels Accélérateurs matériels
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FI1GURE 4.28: Architectures envisageables

4.9 Conclusions

Le développement d’un systéme dédié aux applications SLAM nécessite plusieurs
étapes. En particulier, apres avoir choisi les capteurs ainsi que 'algorithme, il est né-
cessaire de définir une implantation efficace permettant d’obtenir des résultats satis-
faisants en fonction des besoins. Cette implantation peut étre modulée en fonction des
besoins en terme de précision ou de taille de carte par exemple.

L’utilisation du FastSLAM a permis de définir une architecture matérielle adaptée, for-
tement paralléle. En effet, cet algorithme réalise de nombreux traitements sans interac-
tions permettant une implantation fortement paralléle. Cette architecture a nécessité
des modifications de I'algorithme ou de son implantation. En particulier, 1'utilisation
de nombres entiers ou de LUT a permis d’obtenir des gains importants. Aprés avoir
défini notre architecture, nous ’avons caractérisée temporellement et fonctionnellement
puis nous avons évalué ses résultats en termes de localisation pour vérifier que notre
implantation ne dégrade pas les résultats comparés a une implantation logicielle.

De nombreuses architectures embarquées existent, nous avons comparé les résultats de
notre architecture par rapport a deux systémes grand public développés par ARM. Les
gains obtenus sont conséquents car les architectures embarquables actuellement ne dis-
posent pas de la possibilité d’un fort parallélisme de calcul. Seul TOMAP4430 dispose
de deux cceurs homogénes.

Actuellement, de nombreuses architectures disposant de plusieurs cceurs de calcul
sont en conception. Cette tendance permettra 'implantation efficace d’algorithmes pa-
rallélisables. Cependant, il serait profitable d’obtenir une architecture disposant de

nombreux cceurs a faible fréquence ainsi que d’'une mémoire séparée plutot qu’une ar-
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chitecture ayant deux ou quatre cceurs a forte fréquence et une simple mémoire centrale.
La multiplication des coeurs de calcul permettrait, dans notre cas, une meilleure répar-
tition des calculs. De plus I'utilisation de plusieurs mémoires réduira les limitations de
performances dues aux accés mémoires.

Finalement, I'utilisation d’'une architecture programmable associée & un processeur
standard type ARM semble étre, a ce jour, la meilleure solution. Les traitements non
parallélisables sont réalisés a une fréquence élevée a I'aide du processeur ARM et les
traitements fortement parallélisables sont traités sur le FPGA. L’interfacage devra étre
réalisé avec un bus de données trés rapide pour éviter de limiter les performances a

cause des accés mémoire.
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5.1 Introduction

L’utilisation de la théorie probabiliste a permis de concevoir des algorithmes de
SLAM ayant de bonnes performances en termes de localisation ou de temps de trai-
tement. Ces algorithmes souffrent cependant de problémes de consistance. En effet,
I'EKF-SLAM [31] et le FastSLAM [45] produisent des résultats inconsistants sur le
long terme. La position estimée par les algorithmes n’incluent pas la position réelle. De
nombreuses améliorations ont été apportées pour accroitre la consistance de ces algo-
rithmes comme par exemple I'utilisation de nouvelles paramétrisations pour les amers
[35], cependant ce type de méthode reste inconstant.

Nous proposons d’utiliser la théorie ensembliste pour concevoir un algorithme. Cette
théorie a déja été utilisée dans le cas de localisation de véhicule en environnement in-
térieur [54]|, extérieur |52, 53| et méme dans le cas du SLAM |60, 110|. Les résultats
de ces différentes approches ont toujours montré des résultats consistants a condition
que les bruits soient bornés. En effet, I'hypothése de base de 1'utilisation de la théorie
ensembliste est que les bruits affectant les données issues des capteurs soient bornés et
de bornes connues. Nous proposons d’améliorer les algorithmes de SLAM existant en
proposant une intégration améliorée des données proprioceptives, une nouvelle paramé-
trisation des amers, une étude expérimentale et une étude de I'impact sur 'utilisation
de nouveaux capteurs.

Pour concevoir notre algorithme de SLAM ensembliste, nous allons tout d’abord
faire une introduction générale a I'analyse par intervalles et a la propagation de contrain-
tes. Puis, nous définirons 'étape de prédiction qui nous permettra d’introduire une
gestion améliorée des données odométriques. Ensuite, pour pouvoir définir I'étape d’es-
timation, nous définirons une paramétrisation des amers adaptée a 1'utilisation d’une
caméra monoculaire utilisant 5 paramétres. L’algorithme ainsi défini sera évalué en si-
mulation. Des optimisations seront ensuite proposées pour améliorer les performances
de notre approche. En particulier, nous utiliserons une proposition de Joly et Rives [61]
permettant d’améliorer de maniére significative les résultats. L’algorithme optimisé
sera alors évalué en simulation puis expérimentalement. Enfin, les conclusions issues
de cette évaluation nous permettront d’émettre des propositions d’amélioration et de
les valider en simulation. Ces propositions se concentrent sur I'utilisation de capteurs

supplémentaires permettant d’augmenter la redondance des données.

5.2 L’analyse par intervalles

Pour représenter des nombres, les ordinateurs utilisent un systéme binaire dont la
précision et 'étendue sont limitées par le nombre de bits sur lesquels ceux-ci sont codés.
Le codage binaire rend impossible la représentation exacte de I’ensemble des nombres

réels.
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L’accumulation des imprécisions peut devenir, au fur et & mesure des calculs, un réel
probléme. L’analyse par intervalles a donc été développée par Moore [111] pour obtenir
des plages de valeurs contenant obligatoirement la valeur exacte plutot qu'une valeur
approchée. Un réel est alors représenté, non plus par une valeur approchée, mais par
un intervalle contenant la valeur exacte. Par exemple, pour exprimer le nombre Pi avec

une précision au dixiéme, on ne donnera pas la valeur 3.14 mais I'intervalle [3.14,3.15].

5.2.1 Outils mathématiques d’analyse par intervalles

Notre systéme de reconstruction d’environnement et de localisation simulanées est
appelé SLAM par méthode ensembliste a base d’analyse par intervalles et de propaga-
tion de contraintes. Deux outils sont utilisés par ce systéme : ’analyse par intervalles
qui permet la manipulation des ensembles et la propagation de contraintes qui intégre
les différentes contraintes induites par le modéle de déplacement ou d’observation.
Comme sur une dimension un réel est représenté par un intervalle, avec trois dimen-
sions, un point ou un amer est représenté par une boite a trois dimensions contenant
sa position exacte. La localisation du mobile ainsi que la carte de I’environnement sont
modélisées par des boites a trois dimensions. Chaque boite inclut de maniére garantie la
position réelle du robot ou d’un amer. De plus, les boites incluent les différentes erreurs
de modele pour garantir la consistance des résultats. Plus I'incertitude est importante,
plus la taille de la boite sera grande.

Une particularité de I'analyse par intervalles est de considérer I'ensemble des erreurs
comme étant bornées et de bornes connues.

L’utilisation de ’analyse par intervalles nécessite, bien-siir, des opérateurs appro-
priés a cette représentation pour traiter les différents calculs. L’intégration des données
odométriques ou caméra sous forme d’intervalles engendre des opérations entre plu-
sieurs intervalles alors régies par les lois de I'analyse par intervalles.

Avant d’étudier notre algorithme, nous allons procéder & une courte introduction
des outils d’analyses par intervalles et de la propagation de contraintes. Ces outils sont

indispensables a la compréhension de la méthode.

5.2.2 Opérations sur des intervalles

Les opérations (addition, multiplication, soustraction, division) sont réalisées classi-
quement sur des nombres. Cependant, la méthode ensembliste doit manipuler non plus
des nombres mais des intervalles.

Tout d’abord, on définit un intervalle : ¢’est un sous-ensemble fermé borné connexe de
R. On le note :

[z] = [z, 7| ={r e Rlz <z <7} (5.1)
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ot x et T sont respectivement sa borne inférieure et supérieure.

Les intervalles étant des ensembles, les notions d’égalité, d’appartenance, d’inclu-
sion et d’intersection sont définies. La réunion de deux intervalles est problématique
puisqu’elle n’est en général pas un intervalle. On réalise alors I'union convexe de deux
intervalles U correspondant au plus petit intervalle contenant 'union de ces deux in-

tervalles :

[]Uly] = [min([z], [y]), max([z], [y])] (5.2)

On étend les opérations usuelles comme 'addition, la soustraction, la multiplication
et la division a I’analyse par intervalles :

— Addition : [z] + [y] = [z +y, T + 7]

~ Soustraction : [z] — [y] = [z — ¥, T — y]

— Multiplication : [z] x [y] = [min(z.y, 2.y, 7.y, 7.y), max(z.y, 2.Y, 7.y, T.7)]

~ Division : si 0 ¢ [yl, [2]/[y] = [] x [1/7, 1/y]

5.2.3 Fonctions d’inclusion

Pour n’importe quelle fonction f, 'analyse par intervalles définit la fonction d’in-
clusion f; dont le résultat est un intervalle englobant de I'ensemble résultat de f. C’est

A dire :

Ve € D, f(la]) € fy([a)) (5.3)

La méthode la plus simple pour obtenir cette fonction d’inclusion est de remplacer

I’ensemble des variables par leurs intervalles. Par exemple, pour la fonction suivante :

Ve e D, f(xr)=22+x (5.4)

On définit la fonction d’inclusion comme étant :

Ve D, fy(z) = [z]* + [z] (5.5)

Dans la fonction précédente, chaque variable a été remplacée par un intervalle. La

fonction d’inclusion calcule 'image d’un intervalle par une fonction.
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5.2.4 Librairies

Le calcul par intervalles est simplifié par I'utilisation de librairie telle que CXSC
qui permet de manipuler les intervalles comme des nombres réels. Toutes les fonctions
mathématiques de base sont mises en ceuvre pour accepter des nombres réels ainsi que

des intervalles.

5.3 La propagation de contraintes

La propagation de contraintes a été développée dans les années 1970 par Waltz
[112] et principalement utilisée en intelligence artificielle [113]. Elle consiste a réduire le
domaine de définition d’une variable tout en maintenant I’ensemble des valeurs possibles
cohérent avec 'ensemble des contraintes du probléme.

La propagation de contraintes a été utilisée conjointement avec I’analyse par inter-
valles a la fin des années 80 [114|. Elle a été appliquée a la localisation de véhicule en
environnement extérieur par Gning et Bonnifait [115]. L’approche consiste a définir
un ensemble de contraintes qui est ensuite résolu en utilisant la propagation de con-
traintes, couplée a l'analyse par intervalles. Ce systéme permet d’obtenir une local-
isation garantie si les hypothéses réalisées sur les bruits affectant les données sont

respectées.

5.3.0.1 Définition d’une contrainte

Dans le cadre de I'analyse par intervalles, une contrainte C; est une relation arith-

métique qui lie plusieurs intervalles [a], ..., [2], elle est définie par :

Ci([al, ..., [2]) = 0 (5.6)

5.3.0.2 Contraction

Une contrainte peut étre utilisée pour réduire la taille des intervalles. Prenons, par

exemple, la contrainte reliant les trois intervalles [z], [y], [2] :

[2] = [z] + In([y]) (5.7)

L’utilisation de la contrainte permet de réduire le domaine de définition de chaque
intervalle. Il est parfois nécessaire de réaliser plusieurs itérations consécutives pour
réduire au maximun le domaine de définition de chaque intervalle. Ces contractions

successives sont réalisées tant qu’une itération réduit au moins un intervalle.
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Numériquement, on pose x € [1;10], y € [3;50], z € [—5; 5], en utilisant la contrainte

définie précédemment, les intervalles contractés sont :

2] € [ (=] + in([y]) (5.8)
€ [=5;5]()([1: 10] + In([3; 50]))
€ [-5;5]()2.09;13.92]
e [2.09;5]

@] € [2]( ([ = In(y))) (5.9)
€ [1;10]()([2-09; 5] — In([3; 50]))
€ [1;10]()[~1.92;3.91]
€ [1:3.91]

vl € Wi )exp(z] - [a]) (5.10)
€ [3;50] () exp([2.09;5] — [1;3.91))
€ [3;50]()[0.14; 408400]
€ [3;50]

Aprés contractions, on obtient les intervalles x € [1;3.91], y € [3;50], z € [2.09; 5].
Les intervalles résultats sont de taille inférieure ou égale a leur taille initiale. On
remarque que, dans notre cas, il n’est pas nécessaire d’effectuer plusieurs étapes de
contractions, les intervalles ne peuvent plus étre réduits aprés la premiére étape de

propagation.

5.3.0.3 Propagation de contraintes

L’objectif d’'un probléme de satisfaction de contraintes (CSP, Constraints Satisfac-
tion Problem) [58] est d’obtenir les plus petits intervalles satisfaisants un ensemble de
contraintes. La solution sera I’ensemble des plus petits intervalles satisfaisants toutes
les contraintes.

Un CSP est résolu en réalisant des contractions successives des boites initiales.
Les boites résultats contiennent I’ensemble des points satisfaisants I’ensemble des con-
traintes. Ces contractions peuvent étre réalisées par une propagation Forward /Backward

[58, 115]. Les contraintes sont écrites sous la forme f([z]) = [y] ou [z] et [y] peuvent
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étre mesurées. Puis, les contraintes sont propagées de y a x dans une premiére étape
et, de z a y dans une seconde étape.

Par exemple, nous ajoutons une seconde contrainte a notre exemple précédent, le
CSP devient :

[y = [

La contraction est réalisée en deux étapes :

{ [2] = [¢] + Ing([y)) (5.11)

1. La propagation Forward qui réduit les termes a gauche de 1'équation (5.11)

2] € [ (=] + np([))) (5.12)
vl € W[’ (5.13)

2. La propagation Backward qui réduit les termes a droite de I’équation (5.11)

o] € [l ()([e] = () (5.14)
vl € [yl )expy(le] - [2]) (5.15)
2 € IV (5.16)

Pour des CSP complexes, il peut étre nécessaire de réaliser plusieurs contractions

S
S

successives jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de contraction d’intervalle. Ces contractions
sont réalisées sous formes de boucles de contractions Forward / Backward, réalisées
tant qu’au moins un intervalle est contracté.

Numériquement, on reprend les résultats du paragraphe précédent : x € [1;3.91],

y € [3;50], z € [2.09;5]. On contracte les intervalles en utilisant la contrainte supplé-

mentaire :
1. Forward :
[y] € [y]ﬂ[zP € [3; 50]ﬂ[2.09; 5% € [4.36; 25] (5.17)
2] € [ (=] + ng([y])) € [2.09; 5] ()[1;3.91] + Ing([4.36; 25]) (5.18)
€ [247;5] (5.19)
2. Backward :
2] € [2]( (2] = Ing([y))) € [153.91]()[2.47; 5] — Inyy([4.36; 25]) € [1;3.53](5.20)
] € [l )expy([z] — [z]) € [4.36;25] () expy([2.47; 5] — [1;3.53)) (5.21)
€ [4.36;25] (5.22)
2] € [z V] € [247;5] () /[4.36;25] € [2.47; 5] (5.23)
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Aprés la premiére étape de Forward/Backward, il est encore possible de recontracter

les intervalles (Seul les équations impliquant une réduction d’intervalle sont explicitées)

[yl € [yl )[z]* € [4.36;25]()[2.47;5]* € [6.10; 25] (5.24)
2] € [7] ﬂ([m] + Iny([y])) € [2.47; 5] ﬂ[1;3.53] + Inp([6.10; 25]) € [2.80; 5](5.25)
2] € [2]()([2] = Ing([y))) € [153.53] [ )[2.80; 5] — Iny([6.10; 25]) € [1;3.20](5.26)

La contraction est effectuée tant qu’au moins un intervalle est réduit. La propa-
gation de contraction est réalisée en Annexes 6.2, Equations 6.2. La propagation de
contraintes est maintenant stabilisée : aucun intervalle ne peut plus étre contracté. Il
est a remarquer que de multiples itérations Backward /Forward ont été nécessaires pour

contracter au maximum les intervalles.

5.4 Définition de Palgorithme de SLAM ensembliste

Nous avons étudié les différents outils nécessaires a la conception d'un algorithme
de SLAM ensembliste par propagation de contraintes. Notre objectif principal est de
définir un algorithme dont les résultats sont consistants et garantis.

L’algorithme utilise des données odométriques pour prédire la position du robot (comme
Di Marco et al. [55], Porta [59]) et des données provenant d’une caméra monoculaire
pour corriger cette position. La position du mobile est représentée par un pavé en trois
dimensions : [x] = ([z][y][0])T avec x, y la position du robot dans le repére global et 6

son orientation. On suppose que le robot se déplace sur un plan.

5.5 Etape de Prédiction

L’étape de prédiction utilise les capteurs proprioceptifs embarqués sur notre plate-
forme expérimentale : les odométres. ’EKF-SLAM ainsi que le FastSLAM utilisent
un modéle de déplacement probabiliste pour intégrer les données odométriques. Nous
utiliserons ce modéle pour obtenir un modéle d’'intégration ensembliste, défini par
Seignez et al. [54]. L’utilisation de ce modéle montrera le pessimisme important des
résulats. Nous proposons donc une solution pour limiter le pessimisme induit par le

modéle d’intégration des données.

5.5.1 Modéle probabiliste

Chaque odométre retourne la distance (nt,, nt;, en nombre de pas) parcourue par

une roue. On utilise le méme modéle de déplacement que pour 'EKF-SLAM ou le
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FastSLAM
Tr_1 + 08 cos (Qk_l + %0)
f(x_1,08k,00;) = | yp_1 + dssin (Hk,l + 52—9) (5.27)
Op—1 + 06
avec :

— 058y, : la distance parcourue par le véhicule entre 'instant k& — 1 et k.

— 00y : la variation de cap entre I'instant k — 1 et k.
Le déplacement longitudinal 66 correspond a la longueur de I'arc de cercle défini par
le déplacement du robot et le déplacement rotationnel s correspond a 'angle repré-
sentant I’arc de cercle (Voir Section. 2.3.2). Ces deux variables sont calculées a 'aide
des données proprioceptives. Les données proprioceptives (np,, np;) sont utilisées pour

calculer le déplacement (4., 0;) de chaque roue en métres :

211r
) = —n 5.28
rl Npt DPrl ( )
avec 1 le rayon de la roue et N, le nombre de pas par tour de notre odometre.

On peut ensuite calculer le déplacement longitudinal (ds) et rotationnel (06) :

(%) =glond) = (6@) (5.29)
g(01, 6, 2 5.29
60 &b

Avec 2e la taille de 'entraxe (en métre).

5.5.2 Modéle Ensembliste

Pour le modéle ensembliste, il est nécessaire de borner 'ensemble des incertitudes.
En effet, les parameétres tels que le rayon de chaque roue ou I’entraxe des roues arriéres
ne peuvent pas étre connus avec précision. On définit donc :

— [r] : Vintervalle contenant la valeur réelle du rayon des roues.

— [e] : intervalle contenant la valeur réelle de I’entraxe des roues arriéres.

— [npry] = [npry — 1, np,y + 1] : Vintervalle contenant la distance parcourue par une

roue (en nombre de pas) en supposant que le glissement des roues est nul.
L’ajout de deux pas d’incertitude [nt,; — 1,nt,; + 1] est nécessaire pour obtenir de
maniere garantie le déplacement d'un odomeétre. La figure 5.1 représente un dé-
placement ainsi que le résultat de I’accumulation des pas odométriques. La distance
réelle parcourue est d’environ 6.5 pas odométriques, alors que le comptage de pas
odométriques est de 7 pas.

Quatres distances parcourues peuvent étre choisies en fonction de 'emplacement du
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Position initiale de Position finale de
I'odométre 'odométre
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Figure 5.1: Utilisation des données odométriques

mobile a l'intérieur d’un pas odométrique :
La distance d; choisit de placer le robot a la fin du premier pas odométrique et
au début du dernier pas, la distance ainsi parcourue est 6 pas.
— La distance ds place le robot a la fin du premier pas et a la fin du dernier pas, la
distance est maintenant de 7 pas.
— La distance d3 place le robot au début du premier pas et du dernier pas, la distance
est de 7 pas.
— La distance dy place le robot au début du premier pas et a la fin du dernier pas,
la distance est maintenant de 8 pas.
Notre méthode doit inclure de maniére garantie I'ensemble des données capteurs, il est
donc nécessaire d’inclure I’ensemble des distances dia d4 dans un intervalle. Dans notre
exemple, la distance utilisée sera dy |Jd2|Jds|Jds = [6;8]. Elle inclut donc deux pas
d’erreurs : un pas en plus de la valeur retournée par 'odomeétre et un pas en moins.
Pour obtenir le déplacement en métre de chaque roue, on utilise la version ensem-

bliste du modele utilisé précédemment (Section. 2.3.2) :

2[m][r]
N,

[57“,1] [npr,l] (530)

La valeur exacte du nombre 7 n’étant pas connue, il est nécessaire de la définir
comme un intervalle. On calcule le déplacement longitudinal et le déplacement rota-
tionnel :

s [0r]4-[0:]
Oy e = ( 51715 ) (5.31)

2[e]

Enfin, on remplace les variables dans le modéle pour obtenir le modeéle défini par
Seignez et al. [54] :
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[z)_1] + [08k] cos ([Qk_l] + %ﬂ)
Bbeeal, [9se], [00k]) = | yna] + [954] sim ([0;{71] + W) (5.32)
[0—1] + [06]

M‘

Ce modéle permet d’obtenir a chaque instant un pavé contenant obligatoirement la

position réelle du mobile. Le pavé inclut les incertitudes odométriques.

5.5.3 CSP Prédiction

On utilise le modéle de prédiction pour former un premier probléme de satisfaction
de contraintes. En effet, chacune des positions successives du mobile sont reliées par
le modéle de déplacement et les données odométriques. Pour former le probléme de
satisfaction de contraintes, on exprime chacune des variables individuellement.

Par exemple, la mise a jour de la variable [xj] par 'expression :

(60

[Zx_1] + [05%] cos <[9k_1] i T)

Nous permet de définir 4 équations de Backward. En effet, les variables [zj_1],
[0sk], [Or—_1] et [00;] peuvent étre exprimées en fonction des autres. Aprés avoir exprimé
chaque variable, on obtient un jeu de 10 contraintes de Backward et 3 contraintes de
Forward, la table 5.1 résume ’ensemble des contraintes définies.

On remarque que le tableau 5.1 ne recalcule pas les constantes propres au véhicule :
le rayon de la roue ou 'entraxe. Nous avons choisi de considérer ces paramétres comme

pouvant évoluer légérement au cours d’une expérimentation.

5.5.4 Premiers résultats

Pour évaluer notre modele, on réalise une simulation dans un environnement sim-
plifié. L’utilisation d'un trajet simplifié permet d’expliciter plus aisément le comporte-
ment de l'algorithme. Le robot réalise un parcours ovale. En réalisant 900 étapes, le
robot parcourt un peu plus d’un tour complet. La figure 5.2 représente le trajet suivi
par le robot avec le simulateur. Ce trajet représente un parcours de plus de 50m.

La figure 5.3 représente la boite de localisation du robot toutes les 100 prédictions.
On remarque que l'aire de la boite de localisation augmente de maniére trés rapide.
Pour quantifier cette augmentation, on utilise le volume de la boite de localisation ainsi
que le couloir d’incertitude.

A chaque instant, la position réelle (Z,cer, Yreel, Oreer) du robot est connue par le

simulateur. On calcule les couloirs d’incertitude en utilisant les formules :
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Propagation Backward

Lofaea] = [oe ] N((za] — [0sk] cos((0x1] + 23:)

2 [ye1] = [yk—r] N((ye] — [054] sin([x_1] + 2241))

3. [0se) = (0] N(([wx] — [wx—1))/ cos([fk—1] + 58))
4 0sk) = [0se) N[y — lye—1])/ sin([—1] + 25
5. [0k-1] = [0k—1] N([0k] — [064])

6. [06—1] = [0r—1]N(arccos(([zx] — [zx_1])/[0sk]) — 2))
7. [0k-1] = [0x_1]N(aresin((yx] — [ye-1])/[6sx]) — 5
8. [06:) = [06k] Narccos(([zx] — [zx—1])/[0sk]) — [B5-1])
9. [06x) = [66x] Naresin(([yx] — [yr—1])/[0sx]) — [Bk—1])
10. [00:] = [0605] N([0k] = [x1))

Propagation Forward

1 [z = [aa] N([zrei] + [35i] cos([r—1] + 221))
12, ] = [y] N({ya—r] + [8s1] sin([x—1] + 221))
13. [0k] = [0kl N([Ok—1] + [06k])

Table 5.1: Définition du CSP prédiction

i

i
]

i
i

t=0 t=100 t=200 t=300

Figure 5.2: Trajet du robot simulé

T
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Figure 5.3: Trajet du robot simulé, résultat de l’étape de prédiction
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[couloiry] = [x] — Zpeer
[COUZOZ'T‘y] = [y] — Yreel (533)
[couloirg] = [0] — Oreer

Ce couloir permet de vérifier que le résultat de 1'algorithme est consistant. En effet,
si le résultat est consistant alors la valeur zéro sera incluse dans le couloir. C’est a dire
que la position réelle est incluse dans ’ensemble résultat.

La figure 5.4a montre les couloirs d’erreurs obtenus. On remarque que les résultats
sont consistants. Cependant, a la fin de l'expérimentation, le couloir est trés large
(>40m de large). On peut considérer, dans ce cas, que le robot est perdu. Deux hausses
importantes de la taille du couloir sont observables aux étapes 320 et 720 sur 'axe vy,
ces hausses sont dues aux changements de cap du robot. En effet, sur la premiére partie
du trajet, I'incertitude de cap agrandit la boite de localisation suivant 'axe x. Aprés la
premiére rotation, le volume augmentera principalement suivant I’axe y. L’incertitude
du cap produit une augmentation rapide du volume du pavé de localisation.

On réalise ensuite une seconde simulation en ajoutant des incertitudes sur la mesure
du rayon de la roue et celle de I'entraxe. On utilise les paramétres suivant :

— r =1[0.04 — 0.0005; 0.04 + 0.0005] m.

— e =1[0.10 — 0.005; 0.10 + 0.005] m.

La figure 5.4b représente les couloirs d’incertitudes obtenus. Les résultats sont simi-
laires aux résultats obtenus précédemment, cependant, les couloirs d’incertitudes sont
un petit peu plus large. La figure 5.5 représente le volume de la boite de localisation.
Conformément aux intuitions, le volume de la boite sans incertitude est inférieure a

celui de la boite prenant en compte I'intégralité des incertitudes.

5.5.5 Améliorations de la gestion des données odométriques

T, q, T, d T,

-

N « S - Y —
oS R B o s G o s O I s N B B
Odométrique ——  b—d Ll LT L L el j

~SPB, e [ SP ] [— T [ .spz premee 1 [

. H 0 i i ! [ | i ! i 1 i } H i i
Prediction |- e |
Simp‘le SR | [— [ EPL ......... S U EP .............................
Prediction BB el o o e o T T
Améliorée | let———» (¢ ——% | | | "
EP1V|5 EPZVIS

Figure 5.6: Amélioration de la gestion des données odométriques
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(b) Couloir d’incertitude incluant des incertitudes sur les constantes

Figure 5.4: Couloirs d’incertitude issus de la prédiction
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Figure 5.5: Volume de la boite de localisation
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Précédemment, nous avons constaté que le volume de la boite de localisation aug-
mentait de maniére importante. En effet, nous avons remarqué au paragraphe 5.5.2 que
I'intégration des donnés odométriques, de maniére ensembliste, obligeait d’inclure deux
pas d’incertitudes a chaque intégration des données. On propose une amélioration de
la prise en compte des données odométriques pour diminuer le pessimisme de I'étape
de prédiction. On se place dans le cas ou il n’y a aucun glissement de roues.

La figure 5.6 représente les signaux issus d’'un odomeétre lorsque la roue a réalisé
un mouvement d = dy; + dy. Le systéme compte les fronts montants issus du signal
odomeétrique.

Classiquement, les résultats de localisation sont modélisés par le “Simple Prediction”
(SP), notre contribution obtient les résultats “Prediction Améliorée ” (EP). Au lance-

ment de Ialgorithme, la boite de localisation est trés petite (SPy, ER).

Déplacement réalisé Pour notre exemple, la roue réalise deux mouvements successif :
le premier mouvement a une longeur d; et correspond aux instants de Ty a 17, le second
mouvement a une longueur dy et correspond aux instants 77 a T5.

Les données odométriques correspondant a ce moment sont O; qui représente deux

fronts montants et O, trois fronts montants.

Prédiction Simple Pour intégrer le déplacement dq, le modéle classique, SP ajoute
deux pas d’erreurs (Voir paragraphe 5.5.2) et obtient la boite ([SP;]). La taille de
la boite résultat est d’environ 2 pas. On vérifie que le résultat est consistant, [SP]
inclutla localisation réelle Tj.

Ensuite, pour le déplacement dsy, SP ajoute de nouveau deux pas d’erreurs et obtient
la boite [SP]), la taille de la boite est d’environ 4 pas. On vérifie que le résultat est
consistant, [SP,] inclut la localisation réelle Ts.

Les deux déplacements successifs ont impliqué I'ajout de 2 x2 pas d’erreurs. Or si le
déplacement avait été réalisé en une seule fois (d = d;+dy) alors I'algorithme n’aurait
ajouté qu’'un seul pas d’erreur.

Par conséquent, nous affirmons que l'erreur due a la quantification des données
odométriques est non cumulative. Une telle erreur est la méme aprés un déplacement
de 1 m ou 1 km et il n’est pas nécessaire de propager une erreur le long du chemin
suivi. Néanmoins nous devons prendre en compte cette erreur a chaque fois que nous

avons besoin d’utiliser la position exacte du robot.

Prédiction Améliorée Nous proposons donc de calculer 'image de la boite de localisa-
tion en utilisant le méme modéle odométrique mais sans ajouter de pas supplémentaire.
Il est nécessaire d’ajouter les pas d’erreurs uniquement pour connaitre la boite incluant

de maniére stre la position réelle. Apreés le déplacement d;, EP calcule deux boites :
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Figure 5.7: Couloir d’incertitude avec des incertitudes sur les constantes

— la boite EP; qui sera utilisée pour la prochaine prédiction n’inclut pas de pas
d’erreur.
la boite FP/** qui inclut les pas d’erreurs, cette boite sera utilisée pour I'étape
d’estimation.
A la fin d’une étape d’estimation, on choisira la plus petite boite entre EP; et EP}*
pour la prochaine prédiction. Dans notre cas, la boite EP; a une taille inférieure a
EPP* on utilisera cette boite pour intégrer le déplacement d,. L’intégration de ce
déplacement donnera les boites EP, et EPy*. On remarquera que la taille de FP}*

est inférieure a celle de SP;.

Résultats obtenus La figure 5.7 représente les couloirs d’incertitudes. On obtient un
résultat dix fois meilleur que précédemment. A la fin du parcours, la largeur du couloir
en x ou y est d’environ 4m alors qu’elle était de 40m précédemment. Le gain est confirmé

par le calcul du volume de la figure 5.8.

5.6 Etape d’Estimation

[’étape d’estimation consiste a définir une cartographie de I'environnement tout en
améliorant la localisation du robot. Dans notre cas, cette étape est réalisée a partir
d’une caméra monoculaire. Nous proposons d’introduire 1'utilisation d’une modéle pin-
hole ensembliste. De plus, nous proposons une paramétrisation des amers permettant

une initialisation directe incluant une incertitude infinie sur la variable de profondeur.
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Figure 5.8: Volume de la boite de localisation

L’étape d’estimation constituera un second probléme de satisfaction de contraintes.
On propose d’étudier le cas d’équation simplifiée en deux dimensions pour étudier au

mieux le comportement de 'algorithme.

5.6.1 Paramétrisation des amers

En SLAM probabiliste, les amers sont classiquement représentés en utilisant une
paramétrisation par inverse de profondeur [2]. Elle permet de limiter les problémes
dus a la linéarisation du modeéle d’observation et d’initialiser des amers ayant une
incertitude de profondeur importante sans aucun délai.

Idéalement, I'incertitude de la caméra doit étre représentée par un cone de profondeur

infinie. I’analyse par intervalles peut représenter ce cone en utilisant la paramétrisation

Lyl = ([zal, [yl [wil, 03], [di]) (5.34)

avec :

o [z;],[y;] : les intervalles incluant la position de la caméra lors de la premiére
observation de I’amer.

e [¢;],[0;] : les intervalles contenant ’élévation et I'azimuth du vecteur pointant vers
Pamers 71 (¢, 0;).

e [d;] : l'intervalle contenant la distance de la caméra a 1’amer.

Cette paramétrisation permet une initialisation sans délai des amers, les observa-
tions seront ajoutées directement dans le CSP d’estimation. De plus, en utilisant notre
paramétrisation, l'incertitude de profondeur est représentée de maniére uniforme, au-

cune hypothése n’est réalisée sur la profondeur supposée de I'amer.

5.6.2 Imitialisation d’un amer

Pour initialiser un amer, il faut réaliser un changement de repére entre le repére

caméra et le repére global. Les changements de repére sont réalisés de la méme maniére
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que précédemment sauf que I'on utilise des intervalles & la place de simples nombres.

On définit par exemple la transformation ensembliste du repére global au repére mobile

(T,g1ob,mob (Xglob Yelob Zglob )

[Zmob) cos([0]) 0 sing([0]) [Zgiob] 2]
[Yimob) = 0 1 0 Yaros] | — | V] (5.35)
[2imob] —sing([0]) 0 cosy([0]) [2g10t] 0

~ [Tmob)s [Ymob)s [Zmob] : 1a position d’un cube dans le repére mobile.
[Zgiob)s [Ygiob)s [2g100] : 1a position de ce cube dans le repére global.

— [z], [y, [0] : la position du robot dans le repére global.
Lors de l'initialisation d’un amer, les paramétres sont définis par :

o [2;] = [Teamera) €t [Ui] = [Yeamera) © 1€ premier point de vue est égal & la position
de la caméra .

o [0:] = [0] + [wangte] and [@;] = [Vangie] : 0 les valeurs d’observation u et v sont
converties en angle. La caméra est un capteur angulaire : chaque pixel correspond a

un angle d’ouverture et un angle d’élévation, définis en utilisant le modéle Pinhole :

= —arctan —[Cu] — [tons]
[Uangle] = tan ( 7Tk ) (5.36)
[Vangle] = — arctanp( 0] = [Vobs] (5.37)

Lf] [kv]cos[] ([tangte])

avec Ugps, Uops les pixels correspondant a I'observation, f la distance focale, (k,, k)
la taille des pixels et (c,, ¢,) le centre optique. Les paramétres sont obtenus a 'aide de
la calibration de la caméra, on a ajouté un bruit correspondant a 3 sigmas du modeéle
probabiliste.

e [d;] =]0; +o0[ : la distance de la caméra a I'amer est inconnue lors de la premiére
observation.

La figure 5.9 représente l'initialisation de deux amers. Le premier cas représente
une initialisation au début de la trajectoire. Le mobile étant correctement localisé,
I'incertitude angulaire est relativement faible, on remarque que le cone d’incertitude
inclut bien I'incertitude infinie de profondeur.

Le second cas représente une initialisation en milieu de trajet avec une incertitude
d’orientation importante, la zone de localisation définie par le cone est beaucoup plus
importante dans ce cas. En effet, I'incertitude due a la caméra est la méme que dans
le cas précédent, cependant, durant le trajet le mobile a accumulé une incertitude
d’orientation. C’est pourquoi le cone d’incertitude de I'amer a une ouverture plus

importante.
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Figure 5.9: Initialisation d’amers avec et sans incertitude d’orientation du mobile

L’un des intéréts majeurs de la théorie ensembliste est de pouvoir modéliser le plus
précisément possible les capteurs. En effet, 'incertitude de profondeur est correcte-
ment initialisée et inclut I'ensemble des profondeurs possibles. De plus, il n’y a aucune

hypothése a priori sur la profondeur.

5.6.3 Estimations

La phase d’estimation utilise la propagation de contraintes. Dans notre cas, plusieurs
contraintes sont disponibles :
— le modéle de déplacement (Eq. 5.32) définit un ensemble de contraintes. En effet,
on utilise toutes les équations de déplacement de l'instant t—0 & I'instant présent.
— 'observation des amers nous donne un second ensemble de contraintes.
[’observation des amers est réalisée comme pour le FastSLAM mais en utilisant ’analyse
par intervalles. La position de I’amer dans le repére global est calculée en utilisant la

formule suivante :

(A= [y |+ d]ntg((6:], i) (5.38)

avec !

cosy([64]) cosp([ei])
m([0:], [ei]) = | —sing([63]) cosy([ei]) (5.39)
sing ([¢i])

En utilisant la position du robot [x;] et la position de 'amer [A;], on en déduit la

position de 'amer dans le repére caméra :

[Ai,cam] = T[],mobvcam(R[]([Ai] — [xx])) (5.40)
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avec T} mob,cam la transformation ensembliste entre le repére mobile et le repére
caméra, Ry la matrice de rotation entre le repere du robot et le repére global.

En remplacant [A;] dans I'expression précédente, on obtient :

>

0] = Timob.cam(Ry (| [w] | + [dil7tg([6:], [0]) — [xi])) (5.41)

La caméra n’observe pas directement [h§] mais sa projection sur le plan image.

Grace au modéle Pinhole, on obtient :

h§ ]

[R5,
[hi] _ ( [uz',pred] ) _ [Cu] - [f] [kU] [ZZZ] (5.42)
[Vs pred] [co] = [f][ko] [h%

Chaque constante du modéle Pinhole [c,], [f], [ku], [co]; [f]; [ko] est définie par un
intervalle, contenant la valeur réelle. Cette méthode inclut une imprécision sur chaque
variable du modeéle.

Pour mettre a jour la position d’'un amer, on réalise l'intersection entre chaque
paramétre connu ([x;], [yi], [0i], [¢:], [di]) et chaque paramétre observé. Pour cela, on
inverse les équations 5.42 et on exprime chaque parameétre ([z;], [vi], [6i], [, [pi]) en
fonction des autres variables.

On réalise ensuite une propagation de contraintes de type Backward/Forward sur
I’ensemble des contraintes (modéle de déplacement et d’observation) pour réduire les

intervalles.

5.6.3.1 Cas 2 dimensions

Définition des équations de propagation Pour pouvoir exprimer les équations de prop-
agation, on se concentre sur un cas 2D avec des équations simplifiées. La figure définit

les repéres utilisés, le repére caméra est confondu avec le repére mobile.

R

cam
/\y ‘cam
Rglob <S’ glob Xeam
Xolob

Fi1GURE 5.10: Définition des repéres simplifiés
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Le tobot est représenté par une boite [x] = ([z][y][0]), la caméra est positionnée
exactement au méme endroit que les odomeétres. Les amers considérés sont uniquement
en deux dimensions [z,], [ya]-

Dans le repére caméra, la position d’un amer est, :

[AS] = cos(f — g)(x — xq) +sin(0 — =)y — va) (5.43)

[A;] = —sin(f —

NN

)@ ) + cos(0 = 5)(y — )

On pose 0" = 0 — 7. Dans notre cas 2D, on prédit la position de I'amer sur I'image

[Upreq) €n utilisant la formule :

] = ] + £l 52 (5.44)
En développant [uyeq], on obtient :

B cosy (0D (] — [z]) + sing (8 (1] — [va))

(grea] = 6] + I = D (BT = fmal) + comy (0] (0] = ) (545

[’équation de forward de notre probléme de satisfaction de contraintes correspond

a l'intersection entre la prédiction et I'observation réalisées :

[Uobs] = [uobs]ﬂ[upred] (5.46)

A cosy(#1)([2] — [z]) + sing (9) (1] — [v.])
= sl (ewl + ) =5 BT = )  com (@) (0= ]

On exprime ensuite chaque variable en fonction des autres pour obtenir les équations

(5.47)

de backward, le CSP est : (les intervalles sont représentés sans |[|)

sin(0)(y — ya) + cos(0')(cu — tobs) (Y — Ya)/ fEu
v =af e~ cos(e [ ——T (5.48)

. B cos(0")(x — x,) — sin(6)(cy — Uops) ( — x4)/ flu
V= ﬂ Ya 8111(0’) + cos(0")(cy — Uops)/ fku (5.49)

B sin(0)(y — ya) + cos(0") (cy — tobs) (Y — Ya)/ [
o= a ﬂx + cos(0") — sin(0')(cy — Uops)/ [Ru (5.50)
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_ cos(0')(x — xq) — sin(0)(cy — Uobs) (Y — Ya)/ [
Yo = Ya ﬂ y+ sin(0’) 4+ cos(0)(cy — Uops)/ [ku
' 0 () arccos( = sin(0)(y — ya) + sin(€')(cy — tops) (. — 24)/ [
V= el —— e — =)
o (rases OO 70) + €SO ew — 1s) (0 — )/ Ths
=0 ( Yo — Y + (U — Uobs) (Y — Ya)/ [Fou )

Chaque amer observé définit un ensemble de 5 contraintes pour chaque observation.

(5.51)

(5.53)

L’ensemble de ces observations définit le probléme de satisfaction de contraintes.

Exemple numérique On se focalise dans le cas ol u,,s = ¢,: I'observation est réalisée
exactement au centre optique de la caméra. Les équations de propagation simplifiées

sont :

v = 2z 812089,9,) (5.54)
P
te = aaf )z +Sm(io)s%,> Ya) (5.56)
= ) (5.57)
g = Qlﬂarccos(_smiel_)(wya_ Ya) (5.58)
¢ = o[ arcsin(— )(fz_$“)) (5.59)

La figure 5.11 représente la correction de la boite de localisation du robot lors d'une
observation. Dans ce cas, la position de 'amer est supposée connue parfaitement
([za] = 10, [y.] = 0), dans le plan du robot et U'incertitude d’observation est nulle.

A t1, la boite de localisation est orientée avec 6 = [0,0], ¢ = [—7/2, —7/2]et [z] =
ly] = [—2,2], la position de I'amer est connu exactement.

A tq, le robot observe I'amer et le met en correspondance avec un amer de sa carte.

A t3, le robot corrige sa position a ’aide de I'observation réalisée. Dans notre cas,
I’observation est réalisée suivant l'axe x, elle corrigera donc la boite de localisation
suivant ’axe z.

Numériquement, on prend 0" = [—7/2,—7/2|, [z] = [y] = [-2,2], [z.] = 10 et
[ya] = 0. On propage I'observation :

v=[-2,2](za - Sm(i’(zs(é‘/e,; Ya) _ 1 9 9 (M) — o0: +oo[= [~2,2] (5.60)
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Figure 5.11: Correction de la boite de localisation dans le cas 2D

v=1-22 o~ UGG = 2200 = 0.0 (5.61)
zo = [10,10] () + Sin(igi?e)_ Ya) _ 10,10 (M) — o0; +o00[= [10, 10) (5.62)
va = 10,0y + COS(Z;L%; Za) _ 10,0 M-2.2] = 0,0 (5.63)

_ sin(@’)(y — ya)

0 = [-m/2,—7/2]()arccos( p—— ) (5.64)
= [-m/2,—7/2]()arccos([0,0]) = [0,0]
0 = [—7?/2,—7r/2]ﬂarcsin(cos(el)(x_xa)) (5.65)

Ya — Y
= [-7/2,—7/2] ﬂarcsin(] — 005 4+00]) = [1, 1]

Cette observation a grandement amélioré la qualité de localisation suivant 'axe z.
Cette correction est particuliérement efficace car la localisation de 'amer était connue

exactement et aucun bruit d’observation n’a été ajouté.

5.6.3.2 Evolution de l’'incertitude de localisation des amers

La figure 5.12 représente ’évolution de l'incertitude de localisation des amers en
fonction du temps durant un trajet linéaire sans incertitude odométrique. La figure
5.12a représente l'initialisation des amers, ils sont initialisés a 1'aide d’un cone infini

il n'y a aucune information de profondeur. Les figures 5.12b et 5.12c¢ illustrent
I’évolution de I'incertitude de localisation des amers au cours du déplacement du robot.

On remarque que plus 'angle d’observation est important, plus 'incertitude se réduit
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Figure 5.12: FEwolution de la carte de l'environnement
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rapidement. En particulier, les amers 1 et 5 sont localisés précisément tres rapidement
au contraire de I’amer 3 dont I'incertitude ne diminue que trés peu car les observations

sont toujours réalisées dans la méme direction.

5.7 Résultats de localisation

La figure 5.13 représente les couloirs d’incertitude en fonction du numéro de I’étape
pour la localisation dans I’environnement de test numéro deux (Section. 2.4.1.3). On
remarque tout d’abord que le processus est stabilisé. En effet, la localisation du robot
reste stable malgré le nombre de tour réalisé (un tour—500étapes).

La figure 5.14 représente le volume de la boite de localisation. Cette figure confirme
que l'incertitude de localisation est stabilisée. Cependant, la fin du second tour est

légérement moins bonne que le premier tour.

couloir d incertitude x (m)

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
numero etape
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Figure 5.13: Couloir d’incertitude du SLAM ensembliste
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Figure 5.14: Volume de la boite de localisation du SLAM ensembliste

5.7.1 Mise en correspondance

Contrairement aux deux algorithmes précédents, I'extraction des primitives est réal-
isée par l'algorithme SURF (Speeded Up Robust Features) |81]. SURF est beaucoup
plus performant que FAST pour la détection mais aussi I'appariement des amers. Ce
choix a été nécessaire pour éviter les fausses détections ou les erreurs de mise en corre-
spondance qui peuvent rendre le filtre inconsistant. L’étape de mise en correspondance

est constituée de deux étapes:
— la projection du cone représentant 'amer sur I'image, elle définit une zone de
recherche ( [usearch] ; [Usearch]) :

[usearch] o [Cu] - [f] [ku]
< [Vsearch] ) B ( [co] = [f][K] ) (5.66)

avec [A;.], [A;y], [Ai:] la position de l'amer dans le repére caméra (definie par

I'équation 5.40) et [cy), [f], [ku)s [co]s [ko] les paramétres de la caméra.

3

— la sélection, dans la zone de recherche, de I'observation ([u;ebs], [Viobs]) qui a le

descripteur SURF le plus proche de "amer.

L utilisation du détecteur et du descripteur SURF nous permet d’obtenir des résultats
La

.

EEE

Bl N
nofe w8

de détection et de mise en correspondance ayant un trés faible taux d’erreur.
présence de mauvais appariement peut rendre les résultats inconsistants. Cependant,
de nombreuses recherches sont menées pour améliorer le comportement de ’algorithme
lors de la présence d’erreurs de détection ou de mise en correspondance. En particulier,

Sliwka et al. [63, 116] proposent des algorithmes de gestions de données aberrantes.
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5.8 Améliorations

L’algorithme défini reconstruit ’environnement tout en localisant le robot. Une
amélioration de la gestion des données odométriques a été proposée pour réduire
I'incertitude induite par les données proprioceptives et surtout leur modele d’intégration.
On propose plusieurs améliorations de ’algorithme ou de son implantation pour obtenir

de meilleurs résultats tant au niveau de la localisation du robot que de la cartographie.

5.8.1 Orientation des repéres

[Vefficacité du modéle de prédiction et d’estimation dépend de 'orientation du robot.
Par exemple, pour I'étape de prédiction, le volume de la boite de localisation va grossir
plus vite si le robot se déplace avec un cap € = 45° que suivant un des deux axes du
repére. Comme pour l'étape de prédiction, la correction souffre du méme probléme
d’orientation.

Nous avons utilisé la contribution proposée par Joly et Rives [61], qui propose de réaliser
des changements de repére pour obtenir des résultats les moins pessimistes possibles,
quasiment indépendants de 'orientation du robot. Nous avons vérifié expérimentale-
ment que l'utilisation de ces rotations fournissaient des résultats au minimum aussi
bon qu’une version sans rotation.

La figure 5.15 représente un cas ot il est impossible de tirer profit d’une observation.
Comme précédemment, on se place dans le cas ol us = ¢y, la boite de localisation est

un carré (taille(|z]) = taille([y])) centré sur la localisation réelle. Numériquement, on

prend [0] = —m/4, [z] = [2y] = [=2,2], [2a] = [ya] = 10
En utilisant le systéme de contraintes et cos(—m/4) = —sin(—n/4) , on obtient :
_ sin(0)(y — ya) _
xr = xﬂxa cos(0) —xﬂxa—i—y Ya (5.67)
cos(0)(x — z,
v o= y[ )t (821(1(6’) >=yﬂya+x—xa
_ sin(0)(y — ya) _
Ta = o |zt cos(0) = o ) =y + Yo
B cos(0)(z — x4)
Yo = Yaf \U+ ) = ya |y — =+ 7a
_ —sin(0)(y — va)
cos(f) = cos(d) ﬂ pra—
, . cos(0)(x — z4)
sin(f) = sin(0
) = sine) ()=

Numériquement :
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Figure 5.15: Correction de la boite de localisation en utilisant un repére orienté

r = [-2,2]()-2.2] =[-2,2] (5.68)
y = [-2,2](-2,2] = [-2,2]

ro = 10[)10+[-4,4] =10

Yo = 10[ )10+ [-4,4] =10

0,70[—12, -8
cos(f) = —O0. 70—[12 —8] | =—0.7
—0,70[—12, -8
sin(f) = —0. 7m 5, 12 ] =—0.7

Les intervalles ne peuvent étre contractés en utilisant cette observation. Pour tirer
profit de I'observation, on réalise un changement de repére autour de 'axe y ((x,y) —

(',y")) (Figure 5.15) en utilisant 1’équation :

[I/] . COS[]ﬂ —Sinﬂﬁ [CL’]
([y']) - [smuﬁ cosy ](m) (5.6

Cette rotation ajoute du pessimisme : la boite de localisation est plus volumineuse
aprés la rotation (Figure 5.15). Cependant, grace a cette rotation, il est possible
de contracter la boite de localisation a ’aide de l'observation en utilisant la méme
méthode que précédemment, la correction sera indépendante du cap ainsi que de I'angle
d’observation.
Expérimentalement, on définit 10 angles de rotation possibles allant de —m/2 & 7/2.
Pour chaque observation, chaque angle est testé. A la fin de 'étape d’estimation, on
garde la boite de localisation la plus petite parmi toutes les boites définies.

On réalise I'expérimentation correspondante a l’environnement deux. La figure
5.16 représente les résultats de ’algorithme utilisant 10 angles et la comparaison avec

I'utilisation d’'un seul angle d’orientation. La différence est relativement faible car le
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mobile réalise un parcours principalement suivant les axes x et y. Les différences sont
visibles en fin de tour (étape 450 et 900), I'utilisation de plusieurs angles d’orientation

permet d’améliorer considérablement la localisation en temps réel. Cette correction est

confirmée par le graphique du volume 5.17.
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5.8.2 Post-Localisation

CP-SLAM utilise un ensemble de contraintes, construit au fil de 'expérimentation.
A chaque étape, on ajoute de nouvelles contraintes dans le CSP : des contraintes sont
ajoutées lors de ’étape de prédiction mais aussi lors de I'étape d’estimation pour chaque
amer observé. En utilisant la propagation Backward /Forward, tous les intervalles sont
contractés, y compris les intervalles des étapes précédentes. En effet, les boites de
localisation, qui correspondent a chaque étape, peuvent étre améliorées en utilisant
une nouvelle observation. En particulier lors d'une fermeture de boucle, la localisation
passée pourra étre considérablement améliorée. De plus, I’amélioration de la localisation
en raison d’une observation sera propagée dans le passé.

Par conséquence, on définit deux localisations differentes : la localisation en temps
réel correspondant a la localisation actuelle et la post-localisation correspondant a la
meilleure localisation utilisant I’ensemble de ’expérimentation.

La figure 5.18 représente les couloirs d’incertitude pour I'environnement 2 (Section.
2.4.1.3). La courbe pointillée représente la post localisation obtenue : elle confirme que
I'utilisation du futur permet d’améliorer la localisation présente. En effet, les fermetures
de boucles des étapes 500 et 1000 sont propagées en arriére et permettent d’accroitre

la qualité de la localisation.
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Figure 5.18: Couloirs d’incertitudes incluant la post localisation pour l'environnement 2
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Figure 5.19: Volume de la boite de localisation et post localisation pour l'environnement 2

5.9 Validation du CPSLAM par Simulation

Nous avons défini un algorithme de localisation et de cartographie simultanées basé
sur la théorie ensembliste et la propagation de contraintes. Cet algorithme localise un
robot mobile tout en cartographiant son environnement sous forme d’une carte d’amers.
Des premiers résultats ont montré la forte consistance de cette approche mais aussi un
fort pessimisme des résultats. Plusieurs optimisations ont été apportées pour améliorer
les résultats. On se propose d’évaluer notre algorithme dans nos environnements de test
pour évaluer les résultats obtenus. Enfin, nous étudions 'influence du nombre d’amers,

d’un bruit biaisé et d’une fenétre de propagation sur la localisation du robot.

5.9.1 Influence du nombre d’amers

Les figures 5.20 et 5.21 représentent les résultats de I’environnement 2 en fonction du
nombre d’amers (50, 100, 200). La premiére constatation est la grande consistance des
résultats, les couloirs d’incertitude incluent tout au long de la simulation la valeur zéro,
quel que soit le nombre d’amers. La représentation du volume de la boite de localisation
montre 'importance du nombre d’amers dans I’environnement. Plus le nombre d’amers
est important, plus la localisation est précise. Seul la précision de la localisation dépend
du nombre d’amers, la consistance n’en dépend pas.

Les mémes conclusions sont tirées des résultats des environnements 1 (Figures 6.5a
et 6.5b) et 3 (Figures 6.6a et 6.6b). Les résultats sont consistants quelque soit le nombre

d’amers et la qualité de localisation s’accroit avec le nombre d’amers.
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Figure 5.20: Couloirs d’incertitudes incluant la post localisation pour lenvironnement 2 en fonction du
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Figure 5.21: Volume de la boite de localisation et post localisation pour l’environnement 2 en fonction du
nombre d’amers

5.9.2 Influence d’un biais

Contrairement a la théorie probabiliste, I'utilisation de la théorie ensembliste permet
d’étre insensible aux biais sur les données capteurs ou sur les constantes du modéle de
déplacement. On étudie le comportement de 'algorithme avec un biais sur le rayon de
la roue et sur 'entraxe. On fixe r—0.04-0.00025 et e=0.2-0.0005.

La figure 5.22 représente les couloirs d’incertitude des algorithmes biaisés ou non



5.9 Validation du CPSLAM par Simulation 179

biaisés. On remarque que 'algorithme n’est absolument pas affecté par la présence du
biais. En effet, les couloirs sont encore consistants : la valeur 0 est incluse dans chaque
couloir. De plus, la figure 5.23 montre que l'algorithme tire parti du biais et que le

volume de la boite de localisation est plus petit dans le cas de données biaisées.
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Figure 5.22: Couloir d’incertitude en incluant un biais sur les paramétres du modéle de déplacement
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Figure 5.23: Volume de la boite de localisation en incluant un biais sur les paramétres du modéle de déplace-
ment
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5.9.3 Utilisation d’une fenétre pour la propagation de contraintes

La propagation de contraintes utilise I’ensemble des contraintes de l'instant 0 a
Iinstant actuel. Plus le nombre d’étape augmente, plus le nombre de contraintes est
important. Il est possible d'utiliser uniquement les ”[” derniéres contraintes, principa-
lement pour limiter le temps de calcul. La figure 5.24 représente les volumes des boites
de localisation pour une taille de fenétre 0, 100, 200, 1100. La fenétre 1100 correspond
au cas sans fenétre, il inclut I’ensemble des étapes de la simulation. On remarque tout
d’abord que la localisation en temps réel lors du premier tour est approximativement
la méme quel que soit la fenétre de propagation, les différents tracés sont confondus.
Cependant, on remarque un gain concernant la post localisation pour 'algorithme réa-
lisant une propagation compléte. Pour le second tour, plus la fenétre est grande, plus la
localisation est précise. Il n’est cependant pas nécessaire d’utiliser une taille supérieure
a 200 car les résultats sont identiques a 1'utilisation d’une fenétre compléte.
L’utilisation d’une fenétre de propagation peut poser des problémes lors d'une ferme-
ture de boucle. En effet en n’utilisant pas de fenétre, I'algorithme peut tirer profit de
la fermeture de boucle qui permet une amélioration significative de la carte de 'envi-
ronnement mais aussi de sa localisation antérieure. Lors de I'utilisation d’une fenétre le
gain obtenu ne sera propablement pas repropagé jusqu’a I’étape correspondant a la fer-
meture de boucle. Les fermetures de boucles sont détectables, il est donc envisageable
de réaliser une propagation de contraintes compléte uniquement lors de la fermeture
de boucle et des N étapes suivantes. Dans notre cas, le [ optimal en terme de précision

de localisation se situe autour de 250 étapes.
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Fen 200
s Fen 1100

volume boite localisation (m*m*rad)
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Figure 5.24: Comparaison entre le volume de la boite de localisation en utilisant différente taille de fenétre
de propagation
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5.10 Validation Expérimentale du CPSLAM

Précédemment, nous avons évalué les performances de notre algorithme en simu-
lation. On utilise maintenant notre jeu de données réalisé avec notre plateforme pour
évaluer les résultats expérimentaux de notre algorithme. L’expérimentation consiste
en trois tours de salle. Au cours de I’expérimentation, le robot a suivi des points de
passage permettant de quantifier la qualité des résultats de localisation.

Expérimentalement, nous avons défini un seuil de mise en correspondance élevé. La
définition de ce seuil permet de limiter les erreurs de mises en correspondance. De plus,
I’appariement est réalisé en projetant I'incertitude de localisation sur I'image puis en
sélectionnant 1’observation.

Les figures 5.25 représentent les résultats expérimentaux. Durant le premier tour
(Figure 5.25a), on remarque que le trajet défini par les boites de localisation suit
correctement le trajet défini par les points de référence. De plus, on remarque que ’en-
semble des points de référence sont inclus dans une boite de localisation. Contrairement
a 'EKF-SLAM ou au FastSLAM, le filtre est consistant, I'incertitude de localisation
inclut la position de référence. Enfin, on remarque que la post localisation bénéficie de
la fermeture de boucle réalisée a la fin de la trajectoire. En effet, a la fin du premier
tour, la boite de post localisation a une taille inférieur a celle de la localisation temps
réel. Ce gain est da a la fermeture de boucle du premier tour.

Les figures 5.25b et 5.25¢ représentent les résultats du second et troisiéme tour. Ces
deux tours apportent des résultats similaires. Tout d’abord, la localisation du robot est
correcte : les boites de localisation suivent le parcours tracé par les points de référence.
De plus, la consistance des résultats est vérifiée, les points de référence sont inclus dans
des boites. La figure 5.25e confirme la consistance des résultats en temps réel et en post
localisation. La valeur zéro est incluse dans le couloir d’incertitude.

La principale différence de résultats entre le premier et les deux autres tours est la
précision des résultats. En effet, les boites de localisation sont plus grandes lors des deux
derniers tours. La figure 5.25d confirme que le volume de la boite de localisation est
supérieur lors des deux derniers tours. Cependant, la courbe du volume montre le fait
que 'algorithme tire profit de la fermeture de boucle. Le volume de la boite de localisa-
tion est fortement diminué lors de réobservation d’amers précédemment cartographiés.
De plus, on remarque que la post localisation profite fortement de ces fermetures de
boucles.

Notre expérimentation nous a permis de confirmer les résultats issus des simulations.
La consistance des résultats a été montrée, cependant il est nécessaire d’utiliser un seuil
d’appariement élevé pour éviter les problémes de mises en correspondance. L utilisation
d’un algorithme de gestion des données aberrantes devrait permettre d’abaisser ce seuil
et ainsi d’améliorer la précision des résultats. En effet, la seconde conclusion est le

manque de précision de la méthode. Malgré plusieurs optimisations, I'incertitude de
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localisation du robot reste relativement élevée. Nosu allons donc proposer plusieurs

pistes d’optimisation afin d’améliorer la précision de la localisation.

5.11 Utilisation de capteurs supplémentaires

Les résultats de notre systéme sont consistants mais relativement pessimistes, la
zone de localisation du mobile mais aussi des amers est relativement grande. Plusieurs
améliorations peuvent étre utilisées pour essayer d’optimiser les résultats de 'algo-
rithme.

Dans cette section, nous avons choisi d’étudier 'influence de capteurs supplémentaires
sur les résultats de localisation. En effet, la propagation de contraintes utilise la re-
dondance des données pour contracter les intervalles, 'utilisation de capteurs supplé-
mentaires doit permettre d’améliorer les résultats. On propose I’étude en simulation de

deux types de capteurs : une caméra 3D et un magnétometre.

5.11.1 Cameéra 3D

La commercialisation par Microsoft de la Kinect a révolutionné le domaine de la
robotique. En particulier, de nombreux algorithmes de SLAM utilisant des données 3D
sont en cours de développement dans le monde entier. Cette caméra fournit une image
RGB de scéne mais aussi une image de la profondeur. Chaque pixel est associé a une
profondeur.

On modélise une caméra 3D fournissant la profondeur avec une précision dépendant de
la profondeur de 2%. Plus 'objet est loin de I'objectif, plus la composante de profondeur
est bruitée.

Les figures 5.26 et 5.27 représentent les résultats pour 'environement 2. L’utilisation
d’une caméra 3D apporte de trés bons résultats, la localisation est toujours consistante
et l'incertitude est fortement réduite. Il est remarquable que la localisation en temps

réel ait fortement améliorée grace a ce capteur supplémentaire.
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Figure 5.26: Couloir d’incertitude en utilisant un caméra 3D
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Figure 5.27: Volume de la boite de localisation en utilisant un caméra 3D

5.11.2 Magnétométre

Notre systéme utilise les odométres pour réaliser I'étape de prédiction. Ces odo-

meétres sont des capteurs de déplacement relatif, ils fournissent le déplacement entre

deux points. Nous proposons de modéliser I'utilisation d’'un magnétomeétre qui fournit

Iorientation absolue du mobile. En plus des données odométriques, on fournit a I’al-

gorithmique 'orientation du robot 0,,4gnet0. On ajoute un bruit blanc gaussien, borné

dans un intervalle d’erreur de [—2.5%2.5°].
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Les figures 5.28 et 5.29 représentent les résultats de I’algorithme incluant 'utilisation

du magnétomeétre. Les résultats sont consistants et de trés bonne qualité. La localisa-

tion du cap de maniére absolue permet de limiter considérablement 1'augmentation du

volume de la boite de localisation en particulier lors de la localisation en temps réel.
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Figure 5.28: Couloir d’incertitude en utilisant un magnétométre
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Figure 5.29: Volume de la boite de localisation en utilisant un magnétométre

5.11.3 Utilisation conjointe des capteurs

On se propose d’étudier 1'utilisation conjointe des capteurs :

odométres, magnéto-

métre et caméra 3D. La figure 5.30 représente les couloirs d’incertitudes en fonction
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de l'utilisation des capteurs. L’algorithme tire fortement profit de la redondance des
données issues des capteurs. Les résultats de localisation sont beaucoup plus précis en
utilisant I’ensemble des capteurs. Ces résultats sont confirmés par la figure 5.31 qui
représente le volume de la boite de localisation. L’utilisation conjointe des capteurs
crée un systéeme de propagation de contraintes avec de nombreuses redondances qui

permet d’améliorer la localisation.
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5.12 Stratégie d’implantation 187

5.12 Stratégie d’implantation

Contrairement au chapitre 3 et 4, I'algorithme défini dans ce chapitre a été opti-
misé au niveau des résultats de localisation et de cartographie. Expérimentalement, en
utilisant 10 angles de rotations, le temps de traitement pour une étape d’estimation
est en moyenne de 4 secondes pour une expérimentation de 6500 étapes sur le proces-
seur OMAP4430. De plus, le temps de traitement dépend trés fortement du nombre
d’étape. En effet, nous avons remarqué qu’il était quasiment obligatoire de propager
les nouvelles observations sur I’ensemble du systéme de contraintes.

Le temps de traitement de I'algorithme est trés important. Il est principalement d
au fait que pour réaliser des opérations sur des intervalles, il est nécessaire de calculer
la borne inférieure de I'intervalle résultat en réalisant un arrondi par défaut. Alors que
pour la borne supérieure, I’arrondi doit étre réalisé par excés. Sur un processeur clas-
sique, le changement de mode d’arrondi réduit considérablement I'intérét des pipelines.
L’utilisation d’une architecture matérielle, dans ce cas particulier, peut avoir un effet
trés intéressant et améliorer considérablement le temps de traitement.

[’implantation de cet algorithme sur un systéme embarqué temps réel nécessitera
I'utilisation d’une fenétre de propagation. En effet, il est impossible de pouvoir propa-
ger 'ensemble des nouvelles observations sur l'intégralité du systéme de contraintes.
Cependant, il est envisageable d’utiliser une méthode de détection de fermeture de
boucle pour optimiser au mieux le gain de localisation obtenu a ce moment.

Enfin, une architecture matérielle pourrait étre fortement bénéfique lors de 'utilisa-
tion de plusieurs angles de rotations. L’architecture pourra réaliser indépendamment la
propagation pour chaque angle et ensuite sélectionner le meilleur. Cette parrallélisation

pourra accélérer le temps de traitement.

5.13 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons défini, évalué et optimisé un algorithme de SLAM basé
sur l'analyse par intervalles et la propagation de contraintes. L’utilisation de ’analyse
par intervalles a déja prouvé sa grande efficacité a produire des résultats consistants,
a condition que les hypothéses de bruits bornés soient respectées.

Nous avons amélioré le modéle d’intégration des données odométriques. En effet, le
modéle existant était trés pessimiste par rapport a une intégration réelle. L'utilisation
d’un modéle de déplacement amélioré nous a permis de réduire considérablement 1’in-
certitude de localisation due a l'intégration des données odométriques.

Pour l'étape d’estimation, nous avons proposé une paramétrisation ensembliste des
amers a 'aide de 5 paramétres. Cette paramétrisation réduit I'incertitude par rapport
a l'utilisation d’une boite a trois dimensions. De plus, elle permet d’insérer directe-

ment les amers dans le systéme de contraintes et donc d’utiliser chaque observation
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sans aucun délai. L’étude des systémes existants nous a permis d’utiliser la méthode
de rotation des repéres pour améliorer les performances de localisation de I'algorithme.
En effet, le mobile étant représenté par une boite, I'apport d’une observation dépendait
de son angle de vision. Grace a la rotation des repéres, cette dépendance disparait.
Apreés avoir évalué les résultats de 'algorithme, nous avons constaté ces bonnes perfor-
mances en terme de consistance mais cependant, les résultats sont assez pessimistes.
La propagation de contraintes utilise la redondance des données pour réduire les in-
certitudes. Or, notre systéme était uniquement redondant dans le temps. Nous avons
proposé d’utiliser des capteurs supplémentaires tels que une caméra 3D ou/et un ma-
gnétomeétre. En simulation, leur utilisation a montré la grande efficacité de notre ap-
proche lors de la fusion de plusieurs capteurs redondants.

L’approche incluant de nombreux capteurs permet d’obtenir de meilleurs résultats.
Malgré cela, elle met en avant la nécessité de gérer les valeurs de capteurs erronées. En
effet, 'hypothése principale de notre filtre est que les bruits des capteurs sont bornés. Si
une donnée ne respecte pas cette hypothése, les résultats seront inconsistants. Il serait
intéressant d’inclure dans notre approche une gestion des données erronées pour en
améliorer la robustesse. Cette gestion fait I'objet de multiples recherches Sliwka et al.

[63, 116] qui pourraient étre adaptées dans notre contexte.
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Chapitre 6

Conclusion générale et perspectives
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6.1 Conclusion et résumé des contributions

L’objectif principal de cette thése consistait & définir des architectures pour des sys-
témes embarqués dédiés aux applications SLAM. L’étude des principaux algorithmes
développés et des systémes concus ces derniéres années nous a amené a proposer deux
types de contributions. La premiére contribution a consisté a la conception de systémes
dans une approche “Adéquation Algorithme Architecture”. La deuxiéme contribution

a consisté au développement d’un algorithme de SLAM garantissant les résultats.

Dans 'optique de I’embarquabilité, nous avons congu et évalué un systéme basé sur
un algorithme probabiliste et une architecture multiprocesseur grand public. En effet,
les nombreux systémes de SLAM actuellement développés sont principalement basés
sur l'utilisation de capteurs de trés haut de gamme et de calculateurs trés puissants.
Notre objectif était de montrer la possibilité de concevoir un systéme utilisant une ap-
proche d’adéquation algorithme architecture. Le systéme concgu utilise des composants
a bas cofit, une architecture adaptée et une optimisation poussée de I'implantation de
I’algorithme défini.

Nous avons donc suivi une démarche consistant & définir un systéme allant du cap-
teur au calculateur. Pour cela, nous avons étudié les différents algorithmes ainsi
que les différents capteurs a bas cotits utilisés dans la recherche mais aussi dans les
produits grand public. Le choix de l'architecture a été réalisé en fonction des be-
soins de l'algorithme (EKF-SLAM) mais aussi des possibilités d’adaptation de son
implantation. L’algorithme a été décomposé en blocs fonctionnels évalués indépen-
demment pour définir leurs besoins en terme de puissance de calcul ainsi que les pos-
sibilités d’implantations optimisées. [’évaluation temporelle sur des architectures em-
barquées multiprocesseurs nous a amené a proposer plusieures optimisations au niveau
de I'implantation de I'algorithme, basées sur les capacités spécifiques des calculateurs
que nous avons choisis. En particulier, la parallélisation et la répartition sur les dif-
férents processeurs de l'exécution des blocs fonctionnels a permis un gain de temps
considérable. De plus, I'optimisation du calcul matriciel et du calcul de corrélation en
utilisant des architectures vectorielles a permis d’avoir des temps de calculs répondant

aux contraintes du temps réel.

Le premier systéme a mis en avant les possibilités offertes aujourd’hui par les nou-
velles technologies des architectures bas-cotit, en particulier pour la parallélisation mul-
ticoeurs et le calcul vectoriel. Cependant, ce systéme présente un inconvénient, celui
de la reconstruction d’environnements de grandes tailles. Une des solutions consiste
a utiliser un systéme de cartographie globale reconstruite a partir de plusieurs cartes
locales.

Nous avons défini une architecture reconfigurable permettant 'implantation d’un al-
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gorithme parallélisable (FastSLAM). Cet algorithme a été étudié en suivant la méme
méthodologie que I"algorithme précédent. Il a été décomposé en blocs fonctionnels pour
identifier les principaux blocs consommateurs de ressources matérielles et de calculs.
L’étude du FastSLAM et sa décomposition en blocs fonctionnels ont permis de définir
une architecture reconfigurable parallélisée. L’architecture définie a été validée a I'aide
d’une méthologie “Hardware In the Loop” qui valide des systémes matériels en les in-
cluant directement dans la chaine de traitement logiciel. Enfin, cette architecture a été
comparée a deux architectures basées sur des proceseurs type RISC : ARM CortexA8
et ARM Cortex A9. A fréquence égale, les résultats montrent un gain conséquent, pour

I’architecture reconfigurable.

La conception des deux systémes précédents nous a confirmé la possibilité de con-
cevoir un systéme de SLAM bas cout embarqué. Cependant, la consistance des méth-
odes de SLAM probabiliste a souvent été remise en question. Nous avons donc développé
un algorithme de SLAM basé sur 'analyse par intervalles et la propagation de con-
traintes. L’utilisation de ’analyse par intervalles a montré de bons résultats en terme
de consistance dans des applications de localisation, en particulier pour la localisa-
tion de mobile en environnement intérieur ou extérieur. Nous avons donc développé
un algorithme basé sur cette théorie en utilisant les mémes capteurs (odométres et
caméra). Nous avons proposé un algorithme qui fournit un résultat de localisation et
de cartographie garanties. Une amélioration a été apportée pour utiliser au mieux les
données odométriques et ainsi réduire le pessimisme di a leur intégration. De plus,
nous avons proposé une nouvelle paramétrisation et un systéme de post-localisation.
Cet algorithme a été évalué a 'aide de notre simulateur pour mettre en évidence ses
capacités a fournir des résultats consistants. L’analyse des résultats a confirmé la forte
consistance de la localisation mais avec un certain degré de pessimisme. La propaga-
tion de contraintes étant basée sur ['utilisation de la redondance des données provenant
de plusieurs capteurs, nous avons donc étudié, en simulation, I'influence de ’ajout de
capteurs sur les résultats de localisation. L’utilisation d’'une caméra 3D et d’'un mag-
nétomeétre a montré la possibilité d’améliorer considérablement les résultats en termes

de précision .

En résumé, ce travail de thése a porté sur 'adéquation algorithme architecture dans
le domaine du SLAM. En effet, des contributions ont été apportées sur I'implantation
d’un algorithme sur une architecture cible mais aussi sur la conception d’une architec-
ture dédiée. Des contributions ont aussi été apportées sur des concepts algorithmiques
pour pallier a des problémes récurrents des algorithmes de SLAM telle que la consis-

tence des résultats.



6.2 Perspectives 193

6.2 Perspectives

[’adéquation algorithme architecture est un domaine en plein essort. Cependant,
dans le cas du SLAM, cette problématique est encore rarement étudiée. Malgré tout,
des optimisations sont fréquemment proposées pour améliorer les algorithmes mais
aussi les architectures des systémes dédiés. A l'issu de cette thése, nous envisageons

les perspectives suivantes :

Conception d’une architecture matérielle intégrant des briques pour le traite-

ment d’images

Notre approche a mis en avant la possibilité d’obtenir des performances satisfaisantes
dans le cadre du SLAM. Ces performances pourront étre accrues en utilisant une nou-
velle méthode de paramétrisation des amers ou encore une méthode plus élaborée de
mise en correspondance par recherche active. Ces différentes améliorations algorith-
miques ont montré aujourd’hui leurs intéréts au niveau des résultats de localisation.
Cependant, leur intégration sur des systémes embarqués doit prendre en considération
la problématique d’adéquation algorithme architecture.

Parallélement & I'amélioration des résultats de localisation, I’étude d’architectures
matérielles dédiées aux traitements d'images devrait permettre de concevoir une ar-
chitecture matérielle incluant le systéme de SLAM mais aussi 'ensemble des briques

detraitement d’images.

Développement d’un systéme de SLAM distribué

Généralement, le systéme de SLAM est centralisé sur un robot. On pourra en-
treprendre des recherches dans le domaine du SLAM distribué afin de concevoir une
architecture matérielle distribuée sur plusieurs robots. Chaque robot pourra commu-
niquer sa carte d’environnement mais aussi bénéficier de la cartographie des autres
robots (cas de tremblement de terre). Le SLAM distribué reste encore aujourd’hui peu

étudié.

Vers une architecture dédiée au CPSLAM

L’algorithme de SLAM ensembliste développé a la capacité de pouvoir bénéficier
de nouveaux capteurs. Il est nécessaire de valider une approche multi-capteurs. Cette
étude devrait montrer la nécessité de gérer les données aberrantes émises par les cap-
teurs. De plus, l'utilisation de pavage pour représenter la localisation du mobile et/ou
celle des amers semble étre une méthode intéressante pour réduire le pessimisme di
a l'intégration des données capteurs. Cependant cette adaptation nécessitera de pro-
fondes modifications algorithmiques. Enfin, la conception d’une architecture matérielle

devrait permettre d’obtenir des performances compatibles avec le temps-réel.
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SLAM en environnement extérieur

A moyen terme, I'ensemble des systémes con¢us pourront étre adaptés a un véhicule
évoluant dans un environnement extérieur. Cette intégration nécessitera de repenser
en partie la conception de I'algorithme et de 'architecture. L’utilisation de capteurs
adaptés tel qu'un GPS sera indispensable. De profondes modifications algorithmiques
pour pouvoir gérer les objets mobiles devraient permettre d’obtenir un systéme temps
réel dans une approche d’adéquation algorithme architecture. Des recherches sont
actuellement menées sur le SLAM dans un environnement incluant des objets mobiles.

Ces perspectives pourront étre étudiées et améliorées.

Conception de robots autonomes

L’objectif & plus long terme est d’asurer un certain degré d’autonomie des robots.
Les résultats d’un algorithme de SLAM permettent a un robot de se localiser dans un
environnement inconnu. Cependant, 'objectif est de fournir au robot la capacité de
réaliser un maximum d’actions de maniére totalement autonome.

L’utilisation conjointe d’un algorithme de SLAM, de planification de trajectoire et

d’une intelligence artificielle devrait permettre d’accroitre les capacités des robots.
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Annexes

6.3 Résultats expérimentaux de TEKF-SLAM

Dans le chapitre 3, nous avons évalué les performances de 'EKF-SLAM en simula-
tion. Trois environnements ont été définis afin d’évaluer le comportement de I’algorithme
en fonction de la taille de I’environnement. Les résultats correspondants a I’environnement

1 ont été inclus dans le chapitre 3.4.

6.3.1 Environnement 2

L’environnement 2 est un environnement de taille moyenne (15x15 m) incluant
un mur. Le mur est destiné a générer des occultations. Le robot n’est pas capable
d’observer les amers a n’importe quel endoit de I'environnement.

Les résultats de localisation sont relativement précis. La figure 6.1b confirme que
Ierreur euclidienne entre la position estimée et la référence est faible. Pour 30 amers,
I’erreur commise est d’environ 15 cm alors que pour 100 amers ’erreur moyenne diminue
a seulement 7.5 cm. On remarque que les résultats d’erreurs sont reproductibles,
I'incertitude sur I'erreur euclidienne est relativement faible.

Nous avons vu que la précision de I'algorithme est bonne, cependant il est nécessaire
de vérifier la consistance des résultats. En effet, 'incertitude de localisation du robot
doit inclure la localisation de référence. Les figures 6.1a et 6.1c permettent d’estimer la
consistance de la localisation. La consistance des résultats est relativement mauvaise,
les couloirs d’incertitudes n’incluent pas la valeur zéro a chaque instant. Ces inconsis-
tances sont confirmées par la figure 6.1c, le NEES n’est pas inclu dans les bornes de
consistance. Enfin la consistance des amers (Figure 6.1e) refléte la consistance de la

localisation.
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FI1GURE 6.1: Résultats de '’EKF-SLAM pour I'environnement 2

6.3.2 Environnement 3

[’environnement 3 est un environnement de plus grande taille (20 x20m) incluant
de nombreux murs. Cet environnement est le plus compliqué des trois environnements
de test.

Nous avons remarqué précédemment que notre ’algorithme n’était pas adapté au
grand environnement. Cette simulation le confirme, I'erreur euclidienne sur la position
du robot (Figure 6.2b) est importante et surtout instable. Ces problémes se retrouvent

aussi pour les couloirs d’incertitude (Figure 6.2a). Notre algorithme n’est pas adapté
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a ce type d’environnement complexe.
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FI1GURE 6.2: Résultats de ’EKF-SLAM pour l'environnement 8

6.4 Résultats expérimentaux du FastSLAM

Dans le chapitre 4, nous avons étudié le FastSLAM. L’algorithme a été évalué en
simulation et les résultats de I'environnement 2 ont été étudiés au paragraphe 4.3.1.

On étudie maintenant les résultats des environnements 1 et 3.
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6.4.1 Environnement 1

L’environnement 1 est une petite salle sans aucun mur. Les résultats du FastSLAM
sont de bonne qualité, quelque soit le nombre d’amers présents dans la salle.
L’erreur euclidienne commise sur la localisation du robot est trés faible (Figure 6.3c et
6.3d). Elle se situe autour de 2cm et reste stable durant 'ensemble de 'expérimentation.

Concernant la consistance des résultats, I'algorithme souffre de probléme de consis-
tance comme 'EKF-SLAM. Cependant, on peut observer a la figure 6.3a et 6.3a que
la premiére fermeture de boucle est correctement réalisée (étape 200). L’incertitude de
localisation diminue fortement & cette étape. Cependant, apreés la fermeture de boucle,
le filtre devient fortement inconsistant. Cette conclusion est confirmée par I’étude du
NEES (Figure 6.3¢ et 6.3¢). Le NEES augmente de maniére trés importante autour de

I’étape 200. L’algorithme devient trop optimiste a partir de la fermeture de boucle.
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FIGURE 6.3: Résultats du FastSLAM pour l'environnement 1



6.4 Résultats expérimentaux du FastSLAM 200

6.4.2 Environnement 3

L’environnement 3 est un environnement complexe ayant une taille de 20 x20m.
L’EKF-SLAM n’était pas capable d’apporter de bons résultats pour cet environnement.

Les figures 6.4c et 6.4d montrent que, contrairement a 'EKF-SLAM, le FastSLAM
a de bons résultats pour cet environnement. L’erreur euclidienne est bornée et diminue
en fonction de la hausse du nombre d’amers. Cependant, les problémes de consistances
évoqueés précédemment se confirment (Figure 6.4a et 6.4b). Le NEES a une valeur trés
élevé pour la position du robot (Figure 6.4e et 6.4f) mais aussi pour les amers (Figure
6.4g et 6.4h).

]

(a) Couloir d’incertitude sur la position z, y, 0(b) Couloir d’incertitude sur la position x, y, 6
pour Uenvironnement 3 rempli de 100 amers pour environnement 3 rempli de 500 amers

——oopan
—op

 euciclnne moyenne (m)

200

(¢) Erreur euclidienne de la position z, y, 0(d) Erreur euclidienne de la position z, y, 6
pour l’environnement 3 rempli de 100 amers pour ’environnement 3 rempli de 100 amers

o' —oopan o' —— o
— e e par

Wl Wl
R R
W'l 0l

o E) ) 50 200 2500 o E) 000 ) 200 20
numero etace rumero eaoe.

(e) NEES de la position z, y, 0 pour environ-(f) NEES de la position z, y, 0 pour ’environ-

nement 3 rempli de 100 amers nement 3 rempli de 500 amers
' 10°
2
§o Ww 8.
0 10°
By 0 = % 0 % w 0 w w B 03 5 £ ED % E3 w )

(8) NEES pour la position des amers pour l'en-(h) NEES pour la position des amers pour l’en-
vironnement 3 rempli de 100 amers vironnement 3 rempli de 500 amers
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6.5 Probléme de satisfaction de contraintes

Dans le Chapitre 5, nous avons défini et resolu un exemple numérique d’un probléme

de satisfaction de contraintes. On se propose de détailler I’ensemble des étapes de

calculs.
Le CSP est :
[2] = [z] + Ing([y])
{ 4] = 2P o

avec z € [1;3.91], y € [3;50], z € [2.09;5]. On obtient alors la propagation suivante:

[yl € [yl )[z]* € [3:50]()[2.09;5)* € [4.36;25]

2] € [eJ()([=] + Ing([y]) € [2.09; 5] ()[1;3.91] + In([4.36; 25]) € [2.47;5] (6.2)
] € [l 2] € [4.36;25] ()[2:47; 5] € [6.10; 25]

2] € [2]( (=] + Ing([y])) € [2.47;5]()[1;3.53] + Ing([6.10;25]) € [2.80; 5]
2] €[] )([z] = Ing([y])) € [1:3.53]()[2.80; 5] — Iny([6.10; 25]) € [1;3.20]
[yl € [yl )[z]* € [6.10;25]()[2.80;5]* € [7.84; 25]

2] € [2][)([2] + In([y])) € [2.80;5]([1;3.20] + In([7.84; 25)) € [3.05; 5]
] € [2]()([2] = In([y]) € [1;3.20]()[3.05; 5] — In([7.84; 25]) € [1;2.95]
[yl € [yl )lz]* € [7.84;25]()[3.05;5]* € [9.30; 25]

2] € [e]( (2] + In([y])) € [3.05;5] (")[1;2.95] + In([9.30; 25)) € [3.23; 5]
2] € [2][ (2] = In(ly])) € [1;2.95]()[3-23; 5] — n([9.30;25]) € [1;2.95]
ly] € [y]ﬂWe[9.30;25](][3.23;5}2 [10.43; 25

2] € [2](([z] + In([y])) € [3-23;5]()[1;2.95] + In([10.43; 25]) € [3.34; 5]
2] € [2]( (2] — In(ly)) € [1;2.95]()[3-34; 5] — In([10.43;25]) € [1;2.59]
[y € [l l2)* € [10.43;25] ()[3.41;5)" € [11.62;25]

2] € [ (] +In([y]) € [3.41;5]()[152.59] + In([11.62;25)) € [3.44; 5]
2] € [z](([2] = In(ly)) € [1;2.59]()[3-44; 5] — In([11.62;25]) € [1;2.55]
] € [y 2> € [11.62;25]()[3.44; 5]* € [11.90; 25]

2] € [eJ( (2] + In([y])) € [3.44;5](|[1:2.55] + In([11.90; 25]) € [3.47; 5]
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2] € [z]( (2] — In([y]) € [1;2.55] ()[3.47; 5] — In([11.90;25]) € [1;2.53] (6.3)
[yl € [yl [z € [11.90; 25] ﬂ[3 47:5)% € [12.04; 25] (6.4)
2] € [z (] + in([y])) € [3.47;5]()[1;2.53] + In([12.04; 25]) € [3.48;5] (6.5)
2] € [2]( (2] - ln([y [1;2.53] ()[3.48; 5] — In([12.04; 25)) € [1;2.52] (6.6)
vl € [ )= € [12.04; 25]ﬂ[3 48:5]% € [12.11; 25] (6.7)
2] € (2 (] + in([y])) € [3.48;5]()[1;2.52] + In([12.11;25]) € [3.49;5] (6.8)
2] € [2]( (= ]—ln([y [1;2.52]()[3:49; 5] — In([12.11;25]) € [1;2.51] (6.9)
Wl € [ =) € [12.11; 25]ﬂ[3 49;5)? € [12.18; 25] (6.10)
2] € [l \([2] + In([y])) € [3.49;5](|[1;2.51] + In([12.18;25]) € [3.49; 5] (6.11)

Finalement, on obtient les intervalles [z] € [1;2.51], [y] € [12.18;25] et [2] € [3.49; 5].

6.6 Résultats expérimentaux du SLAM ensembliste

Dans le chapitre 5, nous avons défini et évalué un algorithme de SLAM ensembliste.
Au paragraphe 5.9, nous avons évalué cet algorithme en utilisant I’environnement 2.

On étudie maintenant les résultats obtenus dans les deux autres environnements.

6.6.1 Environnement 1

Pour I'environnement 1, la figure 6.5a représente les couloirs d’incertitude obtenus.
La figure 6.5 représente le volume de la boite de localisation.

La premiére constatation est la consistance des résultats. En effet, contrairement a
I’EKF-SLAM et au FastSLAM, les couloirs d’incertitude incluent la valeur zéro quelque
soit le nombre d’amers présents dans ’environnement. De plus, on remarque 'effet de
la fermeture de boucle sur la précision de la localisation. Le volume de la boite de
localisation diminue fortement lors des fermetures de boucles successives.

Enfin, on remarque que I'algorithme ne tire pas entiérement profit des fermetures
de boucles. En effet, la localisation lors du second, troisiéme et quatriéme tours est

légérement moins précise que lors du premier tour.
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Figure 6.5: Résultats expérimentaur du SLAM ensembliste pour l'environnement 1

6.6.2 Environnement 3

Pour I'environnement 3, il s’agit d’un grand environnement composé de nombreux
murs. La figure 6.6a représente les couloirs d’incertitudes. Comme pour I’environnement
1, on remarque que les résultats sont consistants et que ’algorithme parvient a ce re-
localiser. Cependant, on remarque aussi le manque de précision de 'algorithme. Les
couloirs d’incertitudes deviennent relativement large, en particulier autour de I'étape
1800. Ce phénomeéne est visible quelque soit le nombre d’amers présents. Enfin, ce

manque de précision est confirmé par I'étude du volume (Figure 6.6b).
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Figure 6.6: Résultats expérimentaur du SLAM ensembliste pour l'environnement 3
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