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Chapitre 1IntrodutionLe terme robot est entré depuis longtemps dans le langage ourant. Il est, ependant,employé pour désigner des hoses parfois très di�érentes. En informatique, un robot estune omposante d'un moteur de reherhe qui parourt internet, a�n d'alimenter endonnées son index. Un robot inlut plus fréquemment une struture méanique. Il peut,par exemple, servir à mixer ou pétrir des aliments (voir Fig. 1.1 (a)) ou à nettoyer lesol tandis que d'autres robots sont dédiés au divertissement omme le grand Éléphantde Nantes (voir Fig. 1.1 (b)). Dans les laboratoires de reherhe, on peut égalementrenontrer des robots bio-mimétiques à la forme de salamandre, de poisson ou d'insete(voir Fig. 1.1 (), (d), (e)). Le terme animat (pour �Animal arti�iel�) est alors employé.Dans les ÷uvres littéraires et inématographiques de siene �tion, les robots et lesmahines 1 sont parfois dotés d'une intelligene hors norme. Dans Transformers etdans Matrix (Fig. 1.1 (f), (g)), les mahines sont au pouvoir. Bender, du dessin animéFuturama, est un robot tordeur qui boit de l'alool, fume des igares et qui peut êtreégoïste, pervers et vulgaire. C-3PO de Star Wars est un robot d'apparene humaine�maîtrisant plus de six millions de formes de ommuniation�. Dans le �lm I, Robot,se déroulant en 2035, les robots assistent les êtres humains avant de se rebeller. Ceomportement est bien sûr en désaord ave les trois élèbres lois régissant l'éthiqued'un robot 2 :Loi I : Un robot ne peut porter atteinte à un être humain ni, restant passif, laisseret être humain exposé au danger.Loi II : Un robot doit obéir aux ordres donnés par les êtres humains, sauf si de telsordres sont en ontradition ave la Première Loi.Loi III : Un robot doit protéger son existene dans la mesure où ette protetion n'entrepas en ontradition ave la Première ou la Deuxième Loi.1On di�érenie alors les mahines des robots : �un robot est une mahine fabriquée pour imiter deson mieux l'être humain� (Isaa Asimov).2Ces lois ont été dérites par l'auteur de siene-�tion I. Asimov dans la nouvelle �Menteur� publiéeen mai 1941. 5
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(a) Robot ménager (b) Éléphant de Nantes () Robot Sala-mandre (EPFL) (d) Robot Carpe (universitéde l'Essex)
(e) Robot Mouhe (universitéd'Harvard) (f) Une mahinede Transformers (g) Une mahine de Matrix (h) C-3PO et R2-D2 de Star Wars

(i) Bender de Futurama (j) Un robot deI, RobotFig. 1.1 � Des robots ?



Navigation des robots mobiles 7À l'heure atuelle, nous sommes enore loin de la robotique de siene-�tion arl'autonomie des robots est relativement limitée. A�n de lari�er nos propos, nous utili-serons la dé�nition suivante pour un robot :Un robot est un dispositif méanique équipé d'ationneurs et de apteurs,apable d'e�etuer des tâhes de façon automatique.Les premiers robots ont été développés au milieu du XXème sièle a�n de répondreà des besoins industriels. Le r�le de es robots dits manipulateurs est d'aomplir desopérations d'usinage, d'assemblage, de déplaement . . . La base de es robots est �xepar rapport à l'environnement (voir Fig. 1.2). Ils e�etuent des tâhes répétitives etsont don réduits à l'état d'automates. De plus, ils agissent dans un environnement étu-dié spéi�quement pour haque robot et haque appliation. Contrairement aux robotsmanipulateurs, les robots mobiles, apparus un peu plus tard, e�etuent de grands dé-plaements dans des environnements a priori inonnus. Les appliations prinipales sontl'exéution de tâhes dans des zones di�iles d'aès (espae, exploration planétaire),des zones dangereuses (zones ontaminées) ou des zones à petites éhelles (robotiquehirurgiale) ainsi que l'exéution de tâhes di�iles à réaliser (déplaement de hargeslourdes par exemple). Jusqu'aux années 2000, les reherhes ont porté prinipalementsur les robots à roues, robots simples du point de vue méanique et se déplaçant dansun espae limité à deux dimensions. Pour ette raison, le terme robotique mobile estsouvent employé pour désigner uniquement les robots à roues. De notre �té, il serautilisé pour désigner tous les robots à base mobile dont les robots aériens, sous-marins,marheurs ou bipèdes (voir Fig. 1.3).Ave les progrès dans le domaine de l'informatique, l'autonomie des robots a aug-menté. Les progrès informatiques ouplés à la maturité des reherhes sur les robots àroues ont permis d'envisager des appliations de plus en plus omplexes. En l'absened'intervention humaine dans le proessus de déision, es robots sont alors quali�ésd'autonomes. Trois types d'autonomie sont ii impliqués : l'autonomie de puissane (lerobot possède ses propres réserves énergétiques a�n de se déplaer), l'autonomie senso-rielle (le robot possède ses propres apaités de pereption) et l'autonomie déisionnelle(le robot déide des ations qu'il doit réaliser). Une grande partie des e�orts dans ledomaine de la robotique ont don porté et portent toujours sur l'amélioration de l'au-tonomie et des apaités d'adaptation des systèmes robotiques.Dans la suite de e hapitre, nous disuterons tout d'abord la navigation des robotsmobiles. Nous nous intéresserons ensuite aux méanismes impliqués dans la navigationhez les êtres humains (Setion 1.2). En�n, nous présenterons le adre de nos travauxde thèse dans la Setion 1.3.1.1 Navigation des robots mobilesLa navigation, terme emprunté au domaine de la marine, onsiste à diriger de ma-nière sûre le robot vers une destination. L'objetif de nombreux travaux de reherhe en
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(a) RX 200 (Staübli) (b) H4 (LIRMM)Fig. 1.2 � Des robots manipulateurs à struture (a) sérielle, (b) parallèle.
(a) RobuCab(Robosoft) (b) Pekee (WanyRobotis) () Pioneer 3-AT(AtivMedia) (d) Trilobit (Eletrolux)

(e) MiniQuad (HuazhongUniversity) (f) HRP2 (AIST) (g) Ut1 Ultra Trenher (SoilMahine Dynamis)
(h) X4-Flyer (CEA-List) (i) MER (NASA) (j) SAM (CEA-List)Fig. 1.3 � Des robots mobiles.



Navigation des robots mobiles 9robotique est de rendre ette navigation la plus autonome possible. Plusieurs domainesd'appliations sont onernés par ette problématique : systèmes de transport intelli-gent, servies, assistane, surveillane. . ..Dans le domaine des transports, des propositions de véhiules urbains en libre ser-vie voient le jour a�n, entre autres, de désengorger les entres-villes mais égalementa�n de diminuer la pollution atmosphérique. Ce type de transport, situé entre les trans-ports en ommun, les véhiules lassiques et les déplaements pédestres apporte uneomplémentarité par rapport aux servies atuels. Un par de voitures életriques enlibre servie, Lisele 3, est ainsi proposé dans l'agglomération de La Rohelle depuisune dizaine d'années. De même, la mairie de Paris envisage de mettre en plae un sys-tème équivalent au Vélib' mais ave des véhiules életriques (Autolib'). Une solutionplus ambitieuse onsiste à munir es véhiules d'une intelligene embarquée a�n de lesrendre totalement autonomes. On parle alors de yberar [Fraihard 05℄. Le yberarpermettrait d'optimiser les déplaements, d'augmenter le onfort des utilisateurs maiségalement d'aroître le nombre de gares. Bien entendu, une telle approhe pose denombreux problèmes du point de vue tehnologique. Parmi es problèmes, le déplae-ment des véhiules doit être totalement sûr et autonome et la �otte des véhiules doitêtre gérée de manière e�ae.Une appliation des robots mobiles relativement di�érente est la téléprésene etla télésurveillane dans les maisons ommuniantes. Ces maisons sont munies d'outilsadaptés a�n de failiter la réalisation des di�érentes tâhes et de rendre les habitationsplus onviviales. Entre autres, elles sont onnetées à l'extérieur, équipées d'objets om-muniants et ont un omportement autonome. Elles peuvent être également équipéesd'aspirateurs automatiques, de nettoyeurs de pisines et de robots mobiles omme lerobot Pekee développé par Wany Robotis. Le projet exploratoire Waif a onsisté àréaliser e type de démonstrateur a�n d'étudier la faisabilité et l'utilité d'objets mobilesommuniants au sein d'une telle maison.La navigation autonome des robots mobiles peut également intervenir dans le ontextede l'aide aux personnes à mobilité réduite via la mise au point de fauteuils roulants au-tonomes failitant les déplaements (omme dans [Nuttin 01℄ par exemple) ou la saisied'objets (omme le robot SAM, développé au CEA-List dans le adre du projet ANSO4).De nouvelles appliations pour les robots mobiles sont apparues ave les engins aé-riens autonomes. Dans [Sarris 01℄, huit domaines d'appliation ivils sont proposés :surveillane des frontières, reherhe et seours en as d'aident ou de désastres, dé-tetion des feux de forêts, relais de ommuniation, appliation des lois, gestion desdésastres et des urgenes (surveillane), plateforme pour la reherhe sienti�que (étudede l'environnement, de l'atmosphère) et appliations industrielles (surveillane de pipe-lines, surveillane de entrales nuléaires) et agrioles (traitement de ultures). À etteliste, on peut ajouter la reonstrution 3D de sites arhéologiques ou de villes. Ces ap-pliations néessitent le développement de stratégies de navigation adaptées qui fontl'objet de nombreux travaux aux États-Unis et en Europe. Ainsi, le projet européen3Lisele : http://www.lisele.fr/4ANSO : http://www.approhe-asso.om/page.php?pagegroup=25\&pageontenu=77
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Fig. 1.4 � Éléments d'un système de navigation.muFly 5 a pour ambition de développer un petit hélioptère autonome de taille et depoids omparables à eux d'un oiseau. Le projet européen µDrones6 a pour objetif dedévelopper de nouveaux onepts a�n de rendre les robots volants autonomes. Le projetAVCAAF 7 mené à l'université de Floride en ollaboration ave d'autres instituts amé-riains étudie plusieurs sénarios : la détetion et la artographie de zones ontaminées,la surveillane et le suivi ainsi que l'évaluation de dégâts suite à un on�it.Ces appliations montrent la diversité et la omplexité assoiées à une tâhe de navi-gation de robots mobiles. Cette tâhe néessite que le robot dispose à la fois de moyensde pereption et d'un modèle de l'environnement a�n que sa loalisation puisse être ef-fetuée et que ses déplaements puissent être plani�és et exéutés. Le système ompletimpliqué et ses éléments sont représentés Fig. 1.4. Ce système, inspiré de l'arhite-ture LAAS [Alami 98℄, omporte trois niveaux. Le premier niveau (niveau déisionnel)inlue un superviseur gérant les modules du niveau fontionnel. Ces modules peuventêtre regroupés en plusieurs éléments prinipaux : artographie, loalisation, pereption,plani�ation et ommande. Chaque module intègre un ensemble de fontions reliées auniveau matériel. Ce dernier niveau ontient les apteurs ainsi que les ationneurs. Nousdétaillons dans la suite de ette setion les di�érents éléments du niveau fontionnel, lesniveaux déisionnel et matériel n'ayant pas été traités dans nos travaux.5muFly : http://mufly.ethz.h/6µDrones : http://www.ist-mirodrones.org7AVCAAF : Ative Vision for Control of Agile, Autonomous Flight



Navigation des robots mobiles 111.1.1 PereptionA�n de réaliser une tâhe de navigation, le robot doit perevoir son déplaementainsi que l'environnement qui l'entoure. Pour ela, il peut être équipé de deux types deapteurs : les apteurs proprioeptifs (ou idiothétiques) et les apteurs extéroeptifs (ouallothétiques). Les apteurs du premier type donnent une information sur l'état internedu robot tandis que eux du seond type permettent de mesurer l'état du robot parrapport à son environnement.Capteurs proprioeptifs Le déplaement e�etué par le robot dans son environne-ment peut être estimé à partir de l'intégration des données sur l'état interne fourniespar es apteurs (vitesse, aélération ou rotations des roues par exemple). Le prinipalinonvénient des apteurs proprioeptifs provient de l'aumulation des erreurs lors dees intégrations suessives qui se traduit par une dérive de l'estimation du déplae-ment. Ces erreurs peuvent être lassées en deux atégories : les erreurs systématiquesproviennent des erreurs de modélisation et de mesure tandis que les erreurs non systé-matiques sont aléatoires. Les erreurs systématiques peuvent être modélisées a�n d'êtreprises en ompte e qui est di�ilement possible pour les erreurs de la seonde atégorie.Les apteurs proprioeptifs les plus utilisés dans le domaine de la navigation derobots mobiles sont les odomètres pour les véhiules à roues et les entrales inertiellesdans le as des engins aériens ou sous-marins.Les odomètres mesurent les vitesses de rotation des roues du véhiule. Le déplae-ment peut alors être estimé à partir de elles-i et du modèle de déplaement du robot.Cette estimation subit des dérives importantes en raison des inévitables erreurs de mo-dèle (erreurs sur le diamètre des roues, sur leur alignement, sur la longueur de l'entraxe. . .), de mesure (résolution des enodeurs, fréquene d'aquisition inexate . . .) et auxhypothèses souvent simpli�atries sur la dynamique (glissement des roues sur le solpar exemple). Pour ette raison, l'odométrie est généralement utilisée uniquement pourestimer loalement le déplaement.Une entrale inertielle est omposée de trois aéléromètres et de trois gyromètres.Les aéléromètres mesurent les aélérations en translation tandis que les gyromètresfournissent les vitesses en rotation. Il est néessaire de �ltrer les données fournies pares apteurs ar elles sont très bruitées. Di�érents outils sont utilisés à ette �n ommeles �ltres de Kalman, les �ltres à partiule ou le �ltre omplémentaire non-linéaire[Hamel 06b℄. En pratique, l'orientation peut être estimée de façon orrete tandis quela vitesse de translation diverge rapidement e qui rend l'estimation de la position in-utilisable.Capteurs extéroeptifs A�n de limiter la dérive des données aquises par les ap-teurs proprioeptifs, une solution onsiste à realer es informations à partir d'autresdonnées omme elles fournies par les apteurs extéroeptifs. En e�et, les données a-quises par les apteurs extéroeptifs ou images sont, elles, traitées sans intégration a�nd'obtenir l'état du robot par rapport à son environnement. Ces apteurs fournissent don



12 INTRODUCTIONdes observations ave une qualité onstante dans le temps. Cependant, ils sou�rent duproblème d'ambiguïté pereptuelle (pour deux lieux di�érents de l'environnement, leontenu des images aquises par le apteur peut être similaire). Il est alors impossibled'estimer la loalisation du robot sans avoir reours à des informations omplémentaires.En outre, omme une image est une représentation de l'environnement tel qu'il est perçupar le apteur à un instant donné pour une prise de vue donnée, une image est sujetteà la variabilité pereptuelle due aux variations de l'environnement au ours du temps.Ces variations proviennent des hangements d'apparene (hangement d'illuminationpar exemple) et des hangements de ontenu (déplaement, apparition ou disparitiond'éléments).
Les apteurs extéroeptifs les plus usités en robotique mobile sont les apteurs depositionnement par satellites (en milieu extérieur), les télémètres laser et les améras.Les systèmes de positionnement par satellites omme le GPS (Global PositionningSystem) ou Galileo sont très intéressants ar ils permettent d'obtenir par un proessusde triangulation un positionnement géo-référené. Une préision de quelques entimètrespeut être atteinte à l'aide d'un GPS Di�érentiel inématique temps réel (RTK-DGPSpour Real Time Kinemati Di�erential GPS ) tandis que des GPS à bas oûts ont unepréision de l'ordre de 10 mètres. Il est à noter que l'utilisation des GPS requière unebonne ouverture satellitaire. Cette ondition dépend entre autres du type d'environ-nement et n'est pas remplie dans les environnements d'intérieur et dans les anyonsurbains (routes enadrées de hauts bâtiments). De plus, en attendant l'arrivée de Ga-lileo, le système GPS, propriété de l'armée amériaine, n'est pas assuré et peut êtreinterrompu à tout moment.Un apteur largement utilisé dans le adre de la navigation de robots mobiles à rouesnavigant dans des environnements struturés est le télémètre laser. La arte de profon-deur obtenue par le télémètre peut être utilisée dans les approhes de loalisation etartographie simultanées ainsi que pour la détetion d'obstales. Les apteurs employéssont généralement des télémètres laser 2D, situés dans le plan horizontal mais on trouveégalement des télémètres multi-ouhes qui permettent d'aquérir des données sur plu-sieurs plans 2D. Les télémètres 3D apparaissent dans des appliations spéi�ques tellesque les systèmes de artographie mobile mais néessitent de gros moyens de stokage etde traitement des données.Les améras sont également largement utilisées. Un état de l'art sur les stratégies denavigation de robots mobiles basées sur un apteur de vision jusqu'en 2002 est proposédans [DeSouza 02℄. De nombreux ateliers (omme, par exemple, [Wor 08℄) ainsi que denombreux numéros spéiaux dans des revues (omme, par exemple, [TRO 08℄) traitentde e sujet. Ave l'augmentation des apaités de aluls des ordinateurs, le traitementdes images est devenu su�samment rapide et leur utilisation pour la navigation des ro-bots a don ru. Nos travaux exploitant largement e type de apteur, nous reviendronsplus en détails sur eux-i dans la suite de e manusrit.



Navigation des robots mobiles 131.1.2 CartographieLa arte est un support de navigation pouvant ontenir des informations de typestrès di�érents. Les prinipaux types de artes se retrouvent dans l'approhe de hiérar-hie sémantique spatiale8 développée dans [Kuipers 00℄ : la arte sensorielle, la arteommande, la arte ausale, la arte topologique et la arte métrique.Une arte sensorielle ontient des informations prohes des données aquises par lesapteurs. Il peut s'agir, par exemple, des images visuelles ou de grilles d'oupationloales onstruites à partir des distanes mesurées par les télémètres 2D. Étant donnéque e type de arte ontient un ensemble d'images, on parle également de mémoireen référene aux approhes biologiques (voir Setion 1.2.1). Une arte ommande dé-rit l'environnement ave des segments. Ces segments assoient aux données apteursles ations envoyées aux ationneurs. Une arte ausale est un modèle abstrait disretontenant des shémas d'ation. Un shéma est un triplet < I, A, I ′ > qui dé�nit lepassage de l'image I à l'image I ′ via l'ation A. Une arte topologique permet de dé�nirles lieux, hemins et régions de l'environnement ainsi que leur onnetivité. En�n, unearte métrique permet de dé�nir la géométrie globale de l'environnement dans un repèrede référene.Les représentations de l'environnement utilisées dans la littérature exploitent une ouplusieurs de es artes. La plus simple onsiste à assoier une arte sensorielle ontenantun élément unique (un objet visible [Braitenberg 84℄ ou la on�guration spatiale d'amers9 [Cartwright 83, Gourihon 04℄) à une arte ommande ontenant la ommande à uti-liser pour atteindre et élément (voir Figure 1.5 (a)). Cette représentation est loale ausens où elle ne peut être utilisée que si l'objet à atteindre ou les amers sont visibles.Les artes sensorielle et ommande peuvent également être exploitées onjointementa�n de rejoindre un objetif lointain. Pour ela, une séquene d'informations extraites dela arte sensorielle assoiées aux ations extraites de la arte ommande, appelée routedans la littérature, peut être utilisée omme proposé dans [Matsumoto 96, Gaussier 97,Giovannangeli 06℄ (voir Fig. 1.5 ()). Ces stratégies permettent une autonomie plus im-portante mais sont limitées à un objetif unique. A�n de dé�nir un nouvel objetif, unenouvelle route doit être apprise. A�n de surmonter ette di�ulté, les artes métriqueet topologique ontiennent des réseaux de routes. Cette dernière approhe est très in-téressante ar les possibilités d'adaptation et d'optimisation fae aux hangements del'environnement sont importantes. Ces deux types de artes permettent de modéliserdes environnements de grande taille ainsi que de plani�er des trajets vers un objetiflointain mais ils sont, en ontrepartie, plus omplexes à mettre en ÷uvre.Dans les artes métriques, la struture de l'environnement est dérite dans un repère8Spatial Semanti Hierarhy (SSH)9Un amer est un point distant remarquable (�xe), naturel ou arti�iel, permettant de se repérer. Ceterme est emprunté au domaine maritime.
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Carte ommande
Carte sensorielle(a)
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Carte ausale

(b) Carte sensorielle

Carte ommande (noeud �nal)

()Fig. 1.5 � Représentation sous la forme (a) d'une arte simple, (b) d'une route expliiteet () d'une route impliite. Dans le premier as, l'objetif est de rejoindre l'image enutilisant la loi de ommande. Un autre objetif onsiste à suivre une route, 'est-à-dire à se déplaer d'une image à une autre. Cette méthode emploie alors, en plus dela arte sensorielle, une arte ommande ou une arte ausale. Dans le premier as, lareprésentation assure que l'image I ′ est obtenue si on était à I et que l'ation A este�etuée, e qui n'est pas le as de la seonde représentation.
Bureau 4008Grand ouloirCouloir 2 Couloir 3Couloir 1

Rez-de-haussée Bureau 4009(a) Environnement réel d'intérieur
Y

X (b) Carte métrique 2D B BC C C C C() Carte topologiqueFig. 1.6 � Représentation de l'environnement réel sous la forme d'un modèle géomé-trique (b) en 2D ave des points et () sous la forme d'une arte topologique ave deslieux aratéristiques.



Navigation des robots mobiles 15absolu [Chatila 85℄. Une première approhe onsiste à représenter l'environnement parun ensemble de primitives géométriques auxquelles sont assoiées une position et uneorientation dé�nies dans e repère (voir Fig. 1.6 (b)). Une approhe alternative onsisteà représenter l'espae libre et non les primitives géométriques. L'approhe la plus uti-lisée dans e ontexte est basée sur la notion de grille d'oupation. L'environnementest alors disrétisé en ellules auxquelles sont assoiées une probabilité d'oupation[Elfes 89℄. En pratique, ette dernière représentation se heurte aux volumes importantsde données à mémoriser, e qui rend son utilisation plus adaptée en 2D et très di�iledans des environnements de grande taille.Les artes topologiques permettent une représentation disrète de l'environnementsous la forme d'un graphe [Kuipers 91, Choset 01, Thrun 02℄ (voir Fig. 1.6 ()). Lesn÷uds de e graphe représentent généralement les positions atteignables par le robottandis que les arêtes traduisent la navigabilité d'un lieu à un autre. Une autre possibi-lité onsiste à dé�nir un n÷ud omme une transition entre deux lieux [Kortenkamp 94℄.Dans e ontexte, les n÷uds d'un environnement d'intérieur orrespondent à des portesou à des intersetions de ouloirs par exemple. De façon générique, un n÷ud peutêtre étiqueté parmi un ensemble de possibilités. Un n÷ud peut également ontenirdes informations prohes des données apteurs brutes (arte sensorielle) omme lessignatures télémétriques [Kuipers 91, Matari¢ 92℄, les images visuelles [Kortenkamp 94,Santos-Vitor 99℄ ou les grilles d'oupation loales [Yamauhi 97℄. Quant aux arêtes,elles peuvent aussi ontenir des informations métriques omme la longueur à parourirentre deux lieux.Diverses fontionnalités sont néessaires a�n de mener à bien une tâhe de navigation(loalisation, plani�ation, ommande pour ne iter que elles que nous dérivons danse doument). Il est de notre point de vue souhaitable d'utiliser onjointement plusieurstypes de artes a�n de supporter l'ensemble de es fontionnalités. Ces artes peuventêtre hétérogènes. Un exemple typique est la ombinaison des artes topologiques etmétriques [Tomatis 01℄. Une telle représentation orrespond, par exemple, à une artetopologique dont les n÷uds sont des artes métriques loales [Simhon 98, Bushka 04℄(voir Fig. 1.7). Depuis quelques années, les Systèmes d'Information Géographique (SIG)font leur apparition. Il s'agit d'outils informatiques permettant d'organiser et de repré-senter des données référenées spatialement (artes métriques). Un SIG peut être em-ployé pour la navigation en milieu urbain omme il est proposé dans [Bonnifait 08℄. Ilpeut être omposé de artes ontenant les supports de navigation, les amers, des images,la traversabilité et un modèle numérique de terrain (représentation proposée au LAAS).Il est également envisageable de déomposer une arte hiérarhiquement en plusieursniveaux de détails.Comme on le voit ave l'étiquetage des n÷uds des artes topologiques, il est in-téressant d'ajouter aux artes spatiales des onepts abstraits permettant de donnerun sens aux éléments onstituant la arte. Dans [Galindo 05℄, une hiérarhie spatialeest dé�nie ave une arte sensorielle et une arte topologique à deux niveaux. À ette
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Carte métriqueCarte métriqueFig. 1.7 � Représentation de l'environnement réel sous la forme d'une arte hybridemétrique-topologique où des artes métriques loales sont assoiées aux n÷uds d'unearte topologique.représentation spatiale est ajoutée une seonde représentation hiérarhique modélisantles onnaissanes sémantiques sur l'environnement et utilisant une ontologie 'est-à-direun modèle de données représentatif d'un ensemble de onepts et des relations les liant(voir Fig. 1.8). Les éléments des hiérarhies spatiale et sémantique sont ensuite reliéspar des anrages entre les omposantes de haque hiérarhie. La hiérarhie sémantiquepermet d'avoir une représentation de haut niveau et de réaliser l'interfae entre le ro-bot et les utilisateurs. Elle peut également être utilisée a�n de déteter des erreursde loalisation en raisonnant à partir de la reonnaissane de lieux ou d'objets. Dans[Rottmann 05℄, une approhe supervisée permet, par exemple, de lasser les di�érentespièes d'un environnement d'intérieur (laboratoire, ouloir, porte, uisine ou bureau) àpartir de données visuelles et télémétriques.Constrution de la arte La onstrution des artes métriques se base sur l'appa-riement des données ourantes aux données déjà présentes dans la arte. Cette onstru-tion dépend don fortement de la préision des apteurs utilisés. Dans le ontexte desapteurs visuels, la tehnique de reonstrution 3D à partir d'une améra en mouve-ment (désignée en anglais par �Sfm� pour Struture from motion) onsiste à estimerla struture 3D en analysant le mouvement de l'objet. Il est ensuite possible de mini-miser l'erreur de reprojetion des points sur les images en faisant varier la struturede la sène 'est-à-dire les poses des améras depuis lesquelles les images ont été a-quises. Cette phase, appelée ajustement de faiseaux, a été exploitée entre autres dans[Nistér 06, Royer 07, Tardif 08℄. Dans les approhes par �ltrage ou les approhes bayé-siennes (dont le SLAM10), la struture et la loalisation sont estimées simultanément en10SLAM : Simultaneous Loalization And Mapping, loalisation et artographie simultanée
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Fig. 1.8 � Carte sémantique et arte spatiale topologique.tenant ompte d'un modèle de déplaement. Le leteur pourra se référer aux tutoriauxde Bailey et Durrant-Whyte [Durrant-Whyte 06, Bailey 06℄ pour les méthodes les pluslassiques de SLAM. La plupart des travaux sur le SLAM utilisent un télémètre lasertandis que les premiers résultats dans le domaine du SLAM visuel ont été présentésdans [Davison 03℄. Dans e ontexte, les travaux exploitent une améra unique et desprimitives de type points d'intérêts ([Davison 03, Solà i Ortega 05℄), des systèmes destéréovision ([Lemaire 07℄) ou des approhes d'appariement dense ([Silveira 08℄).Lorsque la artographie porte sur des environnements de grande éhelle, il est sou-haitable d'intégrer à elle-i des informations onernant les éventuels retours du robotà une situation déjà renontrée. La détetion et l'intégration de es événements auproessus de artographie est un problème important et est largement abordé dans lalittérature sous le terme de fermeture de boule. Celle-i peut permettre de orriger leserreurs d'estimation aumulées omme dans [Vitorino 05℄. Le leteur pourra se référerentre autres à [Beevers 05, Angeli 08a℄ pour plus d'informations sur ette problématique.1.1.3 LoalisationL'étape de loalisation onsiste à déterminer la situation du robot dans sa arte. Lesapprohes de loalisation peuvent être divisées en deux atégories [Filliat 01, Filliat 03℄ :� l'inférene direte de position : seules les données proprioeptives ourantes sontdans e as utilisées pour loaliser le robot. Dans ette approhe, on fait les hy-pothèses que l'environnement n'est pas onfronté à des problèmes d'ambiguïtépereptuelle et que les algorithmes utilisés sont robustes aux bruits de mesure etaux hangements de ontenu.� le suivi de plusieurs hypothèses de position : les données proprioeptives et exté-roeptives présentes et passées sont dans e as utilisées pour alimenter le proes-sus de loalisation. Plusieurs alternatives peuvent être onservées en mémoire etonfrontées en utilisant :



18 INTRODUCTION� des hypothèses expliites [Arleo 00℄,� une distribution de probabilités de présene sur l'ensemble des positions.Cette distribution permet de prendre en ompte les informations proprioep-tives (déplaement des probabilités) ainsi que les informations extéroeptives(modulation des probabilités). A. Angeli utilise e proédé dans [Angeli 08a℄a�n de traiter du problème de fermeture de boule.1.1.4 Plani�ationDans le as d'une arte topologique, la phase de plani�ation onsiste à dé�nirune séquene de n÷uds amenant le système robotique dans une situation souhaitée àpartir de la situation initiale tandis que dans le as d'une arte métrique, elle onsisteà dé�nir une séquene disrète ou ontinue de situations dé�nies dans le repère absolu.On pourra se référer à l'ouvrage [Latombe 91℄ pour les tehniques de plani�ation dansune arte métrique. Dans e ontexte, l'approhe la plus lassique onsiste tout d'abordà disrétiser l'espae libre : l'environnement est déomposé en ellules ou en heminssimples. Parmi les méthodes de onstrution de hemins, on peut iter le diagramme deVoronoï [Choset 95℄, l'extration de silhouettes, le graphe de visibilité [Latombe 91℄. Laplani�ation s'apparente alors, omme dans le as des artes topologiques, à la reherhedans un graphe. Les algorithmes utilisés peuvent être les algorithmes de Bellman�Fordou de Dijkstra (voir, par exemple, [Cherkassky 96℄).1.1.5 CommandeLes objetifs de la ommande peuvent être divers : suivre un hemin, éviter lesobstales, garder un objet dans le hamp de vue du apteur . . . Plusieurs arhiteturesde ommande sont possibles pour réaliser es objetifs.Parmi elles-i, on peut iter les arhitetures délibératives qui onsistent en undéoupage modulaire des fontionnalités néessaires à la navigation. Les modules sontagenés vertialement et reliés en série (voir Figure 1.9 (a)). On parle alors également deshéma pereption-plani�ation-ation11 . Dans e shéma, la ouhe ave la hiérarhie laplus haute est en ontat diret ave les apteurs et met en forme les grandeurs physiquesmesurées pour les rendre utilisables par la ouhe de modélisation. Ces informations sonttransformées et permettent de mettre à jour une arte interne de l'environnement. Àpartir de ette arte, la ouhe de plani�ation met en plae les ations et la dernièreouhe est responsable de leur exéution. Une telle approhe est notamment proposéedans [Novales 94℄.Un inonvénient des arhitetures délibératives est qu'elles ne prennent pas enompte les hangements dynamiques de l'environnement dans la arte. A�n de résoudree problème, des arhitetures dites réatives emploient diretement les informations11Sense-plan-at, littéralement �déteter, plani�er, agir�
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(b)Fig. 1.9 � Arhiteture de ommande (a) délibérative, (b) à subsomption.aquises par les apteurs sans passer par une utilisation ou mise à jour de la arte. Dansl'arhiteture réative à subsomption, proposée dans [Brooks 86℄, les fontions sont dis-tribuées sur plusieurs niveaux travaillant en parallèle (voir Fig. 1.9 (b)). Ce déoupagehorizontal de type pereption-ation s'oppose ainsi au déoupage vertial vu préédem-ment. Chaque niveau utilise les données issues des apteurs, et ationne diretement lese�eteurs. Ces niveaux sont gérés automatiquement par priorité, un module inférieurprenant la priorité sur un module supérieur s'il est ativé.D'un �té, les arhitetures délibératives permettent de onstruire une représenta-tion de l'environnement mais elles débouhent souvent sur une imbriation forte entreles di�érentes fontionnalités. De e fait, l'identi�ation des interonnexions à mettreen plae peut s'avérer problématique. D'un autre �té, les di�érents niveaux d'une ar-hiteture réative sont simples à dé�nir et sont relativement indépendants mais ellesrendent di�ile l'utilisation des modèles dé�nis dans un niveau di�érent. Il est de plusnéessaire de dé�nir les priorités entre les niveaux. D'autres arhitetures ont été dé-veloppées omme le méanisme de oordination d'ations [Pirjanian 99℄, la séletiond'ations par réseau d'ativation [Maes 90℄ ou l'arhiteture orientée shéma [Arbib 81℄.Les lois de ommande implémentées dans es arhitetures peuvent utiliser di�é-rents onepts. Les lois de ommande peuvent lassiquement être dé�nies dans l'espaedes on�gurations. L'état du robot est alors estimé à partir de sa loalisation dans unmodèle global de l'environnement (voir Fig. 1.10 (a)). A�n d'éliminer la phase de loa-lisation globale, il est possible d'exploiter les onepts relatifs à la ommande référenéeapteur. Dans e as, les tâhes à réaliser sont exprimées non plus dans l'espae deson�gurations mais diretement dans l'espae du apteur (voir Fig. 1.10 (b)). De efait, ette atégorie de ommande est réputée plus robuste vis-à-vis des bruits de me-sure et des erreurs de modélisation que les ommandes appartenant à la atégorie pré-édente. Lorsque le apteur est une améra, on parle alors d'asservissement visuel (voir,par exemple, les tutoriaux [Huthinson 96, Cervera 04, Chaumette 06, Chaumette 07℄).
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(b) Commande référenée apteursFig. 1.10 � Commande lassique et ommande référenée apteurs. r représente la si-tuation dans l'espae des on�gurations et s le veteur de données apteurs.Depuis de nombreuses années, ette approhe est appliquée ave suès notamment surles robots manipulateurs.1.2 Approhe ognitiveDans la majorité des as, l'homme a façonné l'environnement dans lequel navigueun robot. Il se loalise, plani�e ses déplaements et se déplae dans es environnementsen mettant en orrespondane sa pereption ourante de la sène réelle observée aveun modèle interne onstitué au fur et à mesure de ses expérienes de navigation. Pourela, il dispose d'un système omplet de traitement et de mémorisation des données.Dans ette Setion, nous nous intéressons à e système souvent soure d'inspiration desdéveloppements en robotique.Nous présentons tout d'abord la représentation de l'espae employée par l'hommeainsi que ses omportements lors des déplaements (voir Setion 1.2.1). Cette représen-tation est ontenue dans la mémoire (terme dé�ni en psyhologie omme la faulté del'esprit de stoker, onserver et rappeler des informations et des expérienes passées)qui peut être déomposée en fontion du type d'information mémorisé et de leur duréede rétention (voir Setion 1.2.2).1.2.1 Carte ognitive et navigationD'après [Tolman 48℄, un individu possède une représentation mentale de l'espaedans lequel il se trouve appelée arte ognitive. Cette arte représente di�érents espaesdérits relativement à soi [Tversky 01℄ : l'espae du orps, l'espae autour du orps, l'es-pae de navigation et l'espae abstrait. L'espae du orps ontient les données relatives à



Approhe ognitive 21l'état interne (données idiothétiques) obtenues via un modèle orporel. L'espae autourdu orps ontient les éléments de l'environnement qui peuvent être vus et rejoints depuisla position ourante. L'espae de navigation est l'espae dans lequel l'homme peut sedéplaer. Il en possède une onstrution mentale représentée sous la forme d'un shémasimpli�é. En�n, l'espae abstrait ou espae des graphiques ontient des représentationsgraphiques telles que des artes, des shémas, des dessins et des diagrammes.L'organisation de l'espae de navigation nous intéresse ii plus partiulièrement.D'après [Golledge 01℄, et espae est organisé sous la forme d'une base de données in-dexée. Il n'est pas sûr que ette représentation soit enregistrée omme une arte spatialemais l'analyse des ellules de lieux suggère que les lieux di�érents sont mémorisés dansdi�érentes parties du erveau [O'Keefe 78℄. Des expérimentations sur des rats ont mon-tré qu'un système d'intégration du mouvement n'est pas néessaire pour se loaliserdans l'espae de navigation [Redish 99℄. En outre, l'estimation de la position métriqueet de l'orientation n'a qu'un r�le de support dans e proessus d'après [Kuipers 91℄.Cette représentation de l'espae de navigation est employée pour réaliser des dé-plaements. Chez les hommes, trois omportements spatiaux ressortent des études : lespersonnes peuvent avoir une onnaissane des amers, des routes ou des on�gurations[Golledge 01℄. Dans le premier as, elles sont apables de reonnaître un lieu mais nepeuvent plani�er un hemin entre deux n÷uds. Elles doivent alors faire appel à d'autressoures d'informations pour la plani�ation (demander à d'autres personnes, reherhersur une arte extérieure . . .). Dans le deuxième as, les personnes mémorisent les lieuxmais également les hemins pour aller d'un lieu au suivant. Elles sont don apables desuivre une route apprise. Par ontre, elles ne sont pas apables de hanger de route unefois que elle-i a été plani�ée, ni de prendre des raouris. En�n, les personnes de ladernière atégorie peuvent développer de nouvelles routes à partir de la onnaissanede la nature du réseau de routes. Cette dernière approhe est ertainement la plus in-téressante ar les possibilités d'adaptation et d'optimisation fae aux hangements del'environnement sont très importantes.On s'aperçoit que l'homme n'utilise pas uniquement une représentation spatiale del'environnement pour se déplaer. Il emploie également des shémas généraux et desgabarits de lieux aquis lors d'expérienes passées. Même dans un lieu où il n'est jamaisvenu, un homme est apable de retrouver des repères. Il peut ainsi se repérer failementdans un magasin ou dans un réseau de transport ar il a déjà fait fae à e genre de situa-tion auparavant. D'autre part, le omportement de l'homme est également in�uené parles habitudes. Deux personnes peuvent ainsi prendre des hemins totalement di�érentspour se déplaer entre deux mêmes lieux.1.2.2 Organisation de la mémoireLa représentation de l'espae de navigation est obtenue à partir de phases d'ap-prentissage où les éléments utiles sont mémorisés. D'après le modèle formulé dans
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globalControlleurCommandesFig. 1.11 � Représentation shématique du modèle de la mémoire.[Atkinson 68℄, la mémoire peut être déomposée en fontion du type d'information mé-morisé et de la durée de rétention. Dans e modèle qui a émergé dans la psyhologieognitive de la �n des années 1960, le système de mémorisation peut être déomposéen trois modules : le registre sensoriel, la mémoire à ourt terme (MCT) - mémoire detravail et la mémoire à long terme (voir Figure 1.11). Conernant la navigation, la mé-moire à long terme (MLT) ontiendrait entre autres la arte ognitive, les expérienespassées ainsi que les habitudes.Registre sensoriel Le registre sensoriel réalise un pré-traitement des informationsreçues par les apteurs (ou stimuli) et les ode. L'information du stimulus sensoriel estonservée pendant une durée dépassant sa durée de présentation. Les stimuli les plusimportants onernent les informations visuelles (onservées durant environ 300 millise-ondes) et les informations auditives (onservées pendant une à deux seondes). Lorsquel'être humain exéute une ation, il foalise son attention sur ertains éléments, e quiin�uene les pré-traitements réalisés par le registre sensoriel.Mémoire à ourt terme et mémoire de travail La mémoire à ourt terme estaratérisée par une apaité limitée de 5 à 7 items (unités d'information pouvant êtreretenues dans l'empan mnésique) [Miller 56℄ et par une durée de onservation de esinformations relativement ourte (de l'ordre d'une dizaine de seondes). C'est dans lamémoire de travail que les informations stokées dans la MCT en prévision d'une ationsont manipulées. Dans la suite, nous inlurons la mémoire de travail dans la MCT.
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Boulephonologique Bu�erépisodique Calepinvisuo-spatial

Administrateurentral

- Stokage phono-logique-Réapitulationartiulatoire - Stokage visuel- RéapitulationspatialeFig. 1.12 � Composantes de la mémoire de travail.Plusieurs représentations de la mémoire de travail ont été proposées dans la littéra-ture omme, par exemple, le modèle des proessus emboîtés [Cowan 99℄ et le modèle àomposantes multiples [Baddeley 74℄. Nous nous foaliserons ii sur le modèle à ompo-santes multiples, ommunément employé. Dans ette représentation, la MCT est om-posée d'un administrateur entral et de deux systèmes eslaves : la boule phonologiqueet le alepin visuo-spatial [Baddeley 74℄ (voir Fig. 1.12). La boule phonologique est des-tinée au stokage temporaire de l'information verbale. Le méanisme de réapitulationartiulatoire permet de rafraîhir ette information et de transférer l'information ver-bale présentée visuellement. Le système responsable des informations visuo-spatiales estimpliqué dans la génération et la manipulation des images mentales. En�n, l'administra-teur entral ou entre exéutif est responsable du maintien temporaire des informationset utilise pour ela les deux systèmes eslaves. Dans le modèle de Luria [Luria 85℄, lesfontions d'exéution prinipales de l'administrateur sont l'identi�ation et le maintiend'un objetif, la plani�ation, l'exéution du programme plani�é et la véri�ation du ré-sultat. Le bu�er épisodique peut être assoié à es trois modules. Il est dédié au stokagetemporaire d'informations multimodales et à l'intégration des informations provenantdes autres systèmes eslaves et de la mémoire à long terme.Mémoire à long terme Le proessus de transfert des données de la mémoire detravail vers la MLT passe par une phase de odage des informations. Seules les infor-mations les plus pertinentes et les plus signi�atives sont onservées et organisées. Cesinformations peuvent ensuite être restituées lorsqu'il est néessaire. Cette mémoire aune apaité a priori in�nie et son ontenu varie peu ave le temps.La MLT peut être déomposée en quatre atégories : les mémoires épisodique, sé-mantique, inonsiente et proédurale [Tulving 85℄ (voir Tab. 1.1). Les deux premièresatégories sont expliites et permettent de garder les événements liés à l'apprentis-sage (�savoir que�) tandis que les deux autres atégories sont impliites et permettentd'apprendre sans retenir le souvenir de l'apprentissage (�savoir omment�). La mémoire



24 INTRODUCTIONMémoires
ւցEXPLICITE IMPLICITEExpérienes person-nelles Épisodique Inonsiente Mesures indiretesd'expérienes passéesFaits et onnais-sanes générales Sémantique Proédurale Habiletés motries etsavoir-faireTab. 1.1 � Déomposition de la mémoire à long terme.épisodique ontient les souvenirs d'événements véus (expérienes personnelles). Elledépend don du ontexte dans lequel les informations ont été mémorisées. La repré-sentation mentale de l'espae (la arte ognitive) est ontenue dans ette mémoire. Lamémoire sémantique porte sur les faits et les onnaissanes générales. Elle fontionne pardes onepts objetifs, e qui la rend plus �able et plus sûre que la mémoire épisodique.La mémoire inonsiente ontient des mesures indiretes de la rétention d'expérienespassées. En�n, la mémoire proédurale porte sur les habiletés motries, les savoir-faireet les gestes habituels. Elle permet ainsi de mémoriser l'exéution d'une séquene degestes a�n de réaliser une tâhe donnée.1.3 Cadre de travailDans le adre de ette thèse, nous nous sommes intéressés à l'amélioration de l'au-tonomie et des apaités d'adaptation des systèmes robotiques et plus partiulièrementaux stratégies de navigation référenée apteurs de robots mobiles dans des environne-ments a priori inonnus. La navigation adresse des problématiques omplexes qu'il estdi�ile de déoupler pour bâtir un système autonome omplet. Nous nous sommes donfoalisés sur la dé�nition d'une approhe omplète allant de l'apprentissage de site à laommande automatique du robot.1.3.1 MotivationsCette thèse a été proposée onjointement par le LAboratoire des Sienes et Maté-riaux pour l'Életronique et d'Automatique (LASMEA) et par le Laboratoire de Télé-opération et Cobotique (LTC) du Commissariat à l'Énergie Atomique, Laboratoire d'Intégration des Systèmes et des Tehnologies (CEA-LIST) et a été réalisée pour moi-tié dans haque laboratoire. Elle a été o�nanée par la Région Auvergne et le CEA.Les deux laboratoires travaillent depuis de nombreuses années sur la problématique dela navigation autonome des robots, l'objetif étant d'augmenter l'autonomie du robot.Leurs ibles appliatives peuvent être lassées en trois atégories :� les robots à roues dans les maisons ommuniantes.Les deux laboratoires ont, par exemple, partiipé au projet exploratoire Waif où



Cadre de travail 25ils ont étudié et développé un assistant robotique à roues réalisant des tâhes detéléprésene et de surveillane dans un environnement d'intérieur.� les véhiules urbains autonomes.Dans e ontexte, le LASMEA a partiipé à de nombreux projets dont MobiVIP12.Le LASMEA travaille atuellement sur la mise à disposition d'une �otte de véhi-ules totalement autonomes dans le adre du projet VIPA (Véhiules IntelligentsPublis Automatiques).� les robots aériens.Lors du projet français RobVolInt (Robot Volant d'Intérieur) [Hamel 06a℄, le CEAa développé un drone quadrirotor. A�n de rendre la ommande d'un tel drone plusabordable aux personnes novies, N. Guénard a réalisé lors de sa thèse des algo-rithmes de ommande permettant une téléopération simple de e type d'appareil[Guénard 06℄. Les travaux atuels, dont eux e�etués dans le projet européen
µDrones, portent sur la navigation autonome de es engins.1.3.2 Approhe proposéeNotre objetif est de bâtir une approhe de navigation omplète mais également suf-�samment souple et légère d'un point de vue algorithmique pour être intégrée sur uneéletronique dédiée destinée à équiper un robot autonome. La omplexité des tâhes denavigation résulte en partiulier de l'étendue spatiale de l'environnement de travail durobot et de la nature dynamique de et environnement. Cependant, et espae ontientgénéralement des éléments �xes permettant de le aratériser et dont l'observation peuts'avérer très utile à la loalisation.Dans les appliations envisagées, les robots se déplaent dans des espaes urbains oudomestiques façonnés par l'homme. Comme nous l'avons vu dans le paragraphe 1.2.1,l'homme en onnaît un modèle interne issu de proessus omplexes de mémorisation dedonnées allothétiques et idiothétiques aquises au fur et à mesure de es expérienesde navigation. Il se loalise et plani�e ses déplaements en mettant en orrespondaneles modèles issus de ses expérienes passées et sa pereption de la sène réelle observée.De la même manière, le développement d'une stratégie de navigation pour les robotsmobiles néessite l'utilisation d'une représentation de l'environnement. Assez logique-ment, ette représentation peut s'inspirer de la représentation de l'espae de navigationque l'on retrouve hez l'homme. Cette représentation doit, bien entendu, permettre aurobot d'alimenter tous les proessus néessaires à sa navigation (voir Setion 1.1) maispeut également être vue omme un moyen de ommuniation entre l'utilisateur et lerobot. L'utilisateur peut notamment spéi�er un objetif de navigation au robot en dé-signant diretement une situation à atteindre dans la représentation. Le robot est alorsà même de proposer une visualisation de sa loalisation dans ette même représentation.Le suès des approhes référenées apteurs pour le ontr�le des mouvements desrobots manipulateurs, s'a�ranhissant d'une loalisation géométrique absolue du robot,12MobiVIP : http://www-sop.inria.fr/visa/mobivip/



26 INTRODUCTIONenourage la transription des méthodes formalisées dans e adre à la navigation desrobots mobiles. Comme nous l'avons vu dans la Setion 1.1.5, les approhes référen-ées apteurs onsistent à spéi�er la tâhe robotique dans l'espae d'observation dusystème de pereption. Les informations sensorielles aquises ontinuellement par lerobot alimentent diretement une loi de ommande destinée à stabiliser es informa-tions sensorielles sur une onsigne de même nature. Les approhes référenées apteursdoivent leur popularité à leur robustesse intrinsèque. Spéi�ée à l'aide d'informationssensorielles, la tâhe robotique ne néessite pas de modèle omplexe de la sène ni deproessus d'estimation d'une pose absolue du robot, oûteuse et inertaine, pour être a-omplie. Cependant, l'utilisation d'approhes référenées apteurs en robotique mobilese heurte à deux problèmes majeurs :� D'une part, le robot est sujet à de grands déplaements, e qui induit que lesinformations sensorielles de onsigne ne peuvent pas forément être mises en or-respondane ave les informations sensorielles ourantes.� D'autre part, les robots mobiles se aratérisent en grande majorité par desontraintes de déplaement fortes (non-holonomie, sous ationnement, . . . ). Lanature non linéaire de es ontraintes impose alors une remise en ause des ap-prohes de ommande ommunément utilisées en robotique manipulatrie.Les solutions au premier de es deux problèmes reposent sur la oneption d'une re-présentation de l'environnement adéquate pour la navigation, de manière à e que lerobot puisse disposer d'une desription de la tâhe à aomplir sous forme d'un ensembled'objetifs à atteindre onséutivement, spéi�és dans l'espae d'observation de son sys-tème de pereption extéroeptif. Le deuxième problème est bien souvent ontourné. Parexemple, en dotant le apteur extéroeptif embarqué de degrés de liberté par rapportà une base mobile non-holonome, la inématique non-holonome de elle-i est intégréedans une modélisation onférant au apteur une inématique holonome. La tâhe deontr�le des déplaements du robot onsistant à réguler les informations apteurs surune référene, la non-holonomie de la base mobile n'a�ete alors pas la tâhe. En re-vanhe, la pose de la base mobile n'est pas expliitement ontr�lée dans ette approhe.Il est à noter que ette solution se traduit souvent par une augmentation du poids duapteur ainsi que de son enombrement, e qui peut être problématique dans ertainesappliations (pour les robots aériens par exemple).L'approhe de navigation que nous suggérons a pour objetif de proposer une solu-tion viable en réponse aux problématiques énumérées préédemment. Elle repose sur unereprésentation topologique originale de l'environnement appelée mémoire sensorielle.Cette arte ontient les informations extéroeptives issues des apteurs embarqués surle robot mobile et aquises lors d'une phase de mémorisation téléopérée. La mémoiresensorielle permet alors de dé�nir une stratégie globale de navigation basée sur les in-formations des apteurs. Cette stratégie, représentée Fig. 1.13, peut être divisée en troisétapes :1) Constrution de la mémoire sensorielle (hors ligne) : lors d'un déplaement téléopéré,une séquene d'images est aquise par le apteur extéroeptif embarqué sur le robot.
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(a) (b) ()Fig. 1.14 � Trois types de robots utilisés lors de nos expérimentations : (a) un robotPioneer, (b) un véhiule urbain életrique de type RobuCab et () un drone quadrirotor.A�n de réduire la omplexité de ette séquene, des images lés sont séletionnées,organisées et ajoutées à la arte. L'ensemble de es images forme alors la mémoiresensorielle du robot.2) Loalisation initiale (en ligne) : avant le déplaement autonome, le système robotiqueest loalisé. Cette étape onsiste à déterminer l'image de la mémoire sensorielle laplus ressemblante à l'image ourante aquise par le apteur extéroeptif.3) Navigation autonome (en ligne, en temps réel) : étant donnée une image ible onte-nue dans la mémoire sensorielle, la mission de navigation est dé�nie omme unesuession d'images intermédiaires appelée hemin sensoriel, amenant le robot de sasituation ourante à la situation ible. Le robot est ensuite ommandé le long de ehemin en utilisant les onepts de la ommande référenée apteur.Tout omme la représentation spatiale de l'environnement s'intègre dans un shémaglobal de traitement des stimuli et de mémorisation hez les êtres humains, la mémoiresensorielle doit s'insérer dans un shéma de traitement des informations apteurs. Ceshéma peut, par exemple, s'inspirer du modèle de la mémoire dérit Setion 1.2.1.1.3.3 Organisation du manusritOutre ette introdution, e mémoire de thèse omporte inq hapitres qui portentrespetivement sur les points suivants :� Le Chapitre 2 a pour objetif de présenter le onept de mémoire sensorielle. Nousexposons tout d'abord la représentation de l'environnement (appelée mémoiresensorielle) exploitée dans notre stratégie de navigation. Le système global denavigation basé sur e modèle et inspiré des approhes ognitives est ensuite dérit.� Dans le Chapitre 3, nous présentons des stratégies de ommande pour le suivid'un hemin sensoriel pour deux types de robots : les robots mobiles à roues non-holonomes de type har ou biylette et les robots aériens de type quadrirotor.Pour haun d'entre eux, nous préisons tout d'abord l'objetif de ommande



Cadre de travail 29puis nous proposons des shémas de ommande permettant de les atteindre. Dessimulations permettent �nalement de valider les approhes proposées ainsi qued'analyser leurs limites.� Dans le Chapitre 4, nous étudions le as des apteurs visuels grand-angle. Nousdérivons alors les éléments mis en plae pour haque étape de notre stratégie denavigation ave e type de apteur.� Le Chapitre 5 est dédié à la mise en ÷uvre omplète de notre système de navigationet à sa validation expérimentale. À ette �n, trois robots seront utilisés : un robotPioneer 3-AT, un RobuCab et un X4-�yer (voir Fig. 1.14). Nous analysons lesrésultats obtenus dans di�érents ontextes.� Finalement, le sixième hapitre dresse un bilan de nos ontributions et présenteles perspetives qui en déoulent.
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Chapitre 2Navigation à l'aide d'une mémoiresensorielleLa navigation onsiste à déplaer le robot de manière sûre vers une destinationdonnée. Nous supposons que le robot dispose pour ela d'une représentation de l'envi-ronnement. Les besoins auxquels doit répondre ette représentation sont divers ommenous l'avons évoqué dans l'introdution. Tout d'abord, la arte doit permettre la spéi�-ation de l'objetif de navigation du robot. Elle doit également supporter sa loalisationet la plani�ation de ses déplaements. En outre, a�n que ses déplaements soient réa-lisés de manière sûre, la arte peut intégrer les notions de navigabilité (le robot peutse déplaer sans entrer en ollision ave des obstales) mais également de ommanda-bilité (il existe une ommande, appliquée sur un intervalle de temps �ni, qui permet derejoindre la situation ible en partant de la situation initiale). Le robot étant sujet àde grands déplaements, ette représentation peut fournir une desription de la tâheà aomplir sous forme d'un ensemble d'objetifs à atteindre onséutivement. En�n,pour améliorer les possibilités d'adaptation et d'optimisation fae aux hangements del'environnement, la arte doit ontenir des réseaux de routes.La représentation par arte sensorielle permet de répondre à es besoins. En e�et,une telle arte est diretement dé�nie dans l'espae d'observation du système de per-eption. De e fait, e type de représentation est aisément interprétable et permet dedésigner un objetif diretement dans et espae. De plus, les déplaements du robotpeuvent être diretement générés en utilisant les onepts de la ommande référenéeapteurs qui est réputée plus robuste vis-à-vis des bruits de mesure et des erreurs demodélisation que les ommandes lassiques. Dans le but de répondre aux autres besoinsque nous avons dé�nis, il est néessaire d'assoier à ette représentation d'autres artes.Comme nous l'avons évoqué dans l'introdution, plusieurs solutions sont possiblespour rejoindre un objetif lointain. La première solution onsiste à exploiter onjoin-tement les artes sensorielle et ommande. Une image sensorielle est alors assoiée ex-pliitement à une ation omme proposé dans [Matsumoto 96℄ ou impliitement via31
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Lieu 1 Lieu 2 Lieu 3 Lieu 4 Lieu 5 Lieu 6 Lieu 7Lieu 8 Lieu 9Ehelle topologique

Ehelle sensorielle (a) Ehelle sensorielle

Ehelle topologique

(b)Fig. 2.1 � Cartes sensorielle et topologique : représentation (a) par lieu, (b) par image.un réseau de neurones omme dans [Gaussier 97, Giovannangeli 06℄. Une seonde so-lution onsiste à assoier une arte topologique à la arte sensorielle. Un n÷ud de laarte topologique peut alors représenter un lieu ('est-à-dire un ensemble d'images,omme dans [Ulrih 00℄) (Fig. 2.1 (a)) ou une image unique (Fig. 2.1 (b)). Une arêtede la arte topologique dé�nit généralement la navigabilité entre deux n÷uds. Dans[Valgren 06, Zivkovi 06, Briggs 06℄, les arêtes relient les images ontenant su�sammentd'amers ommuns. Dans [Booij 07, Remazeilles 04℄, le oût entre deux n÷uds est dé�niomme la possibilité de réaliser la tâhe de navigation entre es n÷uds. Dans [Booij 07℄,il dépend de la possibilité de reonstruire la géométrie loale entre les deux n÷uds de fa-çon robuste tandis que dans [Remazeilles 04℄, il est dé�ni de façon empirique à partir deonsidérations sur les déplaements du robot. Dans [Gaspar 00, Argyros 05, Blan 05℄,la dé�nition de l'arête prend en ompte la navigabilité et la ommandabilité entredeux noeuds. Dans [Santos-Vitor 99, Vassallo 00℄, les arêtes de la arte topologiqueontiennent également une notion omportementale (suivi de mur, entrage au milieudu ouloir, suivi de la séquene d'images . . .).Pour obtenir une représentation de plus haut niveau, plusieurs approhes ont étéproposées dans la littérature. Une première approhe onsiste à regrouper les noeudspar lieux (voir Fig. 2.2 (a)) manuellement omme dans [Zhou 03℄ ou automatiquementomme dans [Zivkovi 06, Booij 07℄. Les noeuds peuvent également être regroupés enhemins simples (voir Fig. 2.2 (b)) omme proposé dans [Gaspar 00, Blan 05℄ . Ceshemins peuvent, par exemple, représenter une route (en environnement extérieur) ouun ouloir (en environnement d'intérieur).Nous détaillons la représentation que nous avons adoptée dans la Setion 2.1. Dansla Setion 2.2, nous dérivons le système omplet de navigation, inspiré de l'organisationde la mémoire hez l'homme, dans lequel s'intègre la mémoire sensorielle.2.1 Représentation globale de l'environnement par une mé-moire sensorielleA�n de répondre aux besoins énonés préédemment, nous proposons de représenterl'environnement par un modèle appelé mémoire sensorielle (MS) omposé de trois
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(b)Fig. 2.2 � Regroupement des éléments de la arte topologique (a) par lieux, (b) enhemins simples.artes (MS = {CS ,CT1 , CT0}) : une arte sensorielle (CS) et une arte topologiqueà deux niveaux (CT1 et CT0). Ces trois artes CS, CT1 et CT0 sont formalisées enutilisant la théorie des graphes et seront dérites en détail dans la suite de ette setion.
2.1.1 Quelques dé�nitionsNous rappelons tout d'abord quelques dé�nitions de base de la théorie des graphespermettant de formaliser la notion de mémoire sensorielle.Un graphe G = (N,A) est un ensemble �ni non vide de n÷uds (ou sommets)
N = {N1, N2, . . . , Nnn} assoié à un ensemble (possiblement vide) d'arêtes (ou ars)
A = {a1, a2, . . . , ana} où haque arête peut être dé�nie par deux sommets ar = as,t =
{Ns, Nt}.La taille d'un graphe est le nombre na de ses arêtes.

G est un graphe orienté ou digraphe si tous les éléments de A sont des arêtes orien-tées (as,t 6= at,s).Un pseudo-graphe est un graphe dans lequel au moins deux n÷uds sont liés par aumoins deux arêtes. Un graphe simple est un graphe sans boule dans lequel deux n÷udssont liés par au plus une arête.Une haîne Γ d'un graphe G est une suite de sommets adjaents. Un hemin d'ungraphe orienté G est une suite ordonnée de sommets reliés par des arêtes (identique àune haîne dans un graphe orienté).Un graphe onnexe est un graphe dans lequel toute paire de sommets distints estreliée par une haîne.Un graphe pondéré est un graphe G suppléé d'une fontion qui assoie un poids auxarêtes (γ : A → ℜ+) ou aux noeuds (γ : N → ℜ+).



34 MÉMOIRE SENSORIELLE2.1.2 Dé�nitions des artesLa arte sensorielle est dé�nie par le graphe CS = (NCS,ACS) ave :
{

ACS un ensemble vide,
NCS =

{
I ij | j ∈ {1, 2, . . . , nΓi} | i ∈ {1, 2, . . . , nΓ}

}où I ij est la jème image lé du ième hemin, nΓ représente le nombre de hemins simplesonsidérés dans l'environnement et nΓi est le nombre d'images du ième hemin.Le premier niveau de la arte topologique est dé�ni par le graphe : CT1 = (NCT1,ACT1).Chaque n÷ud de CT1 orrespond à un lieu de l'environnement dé�ni par une imageunique de la arte sensorielle. Les noeuds de la arte CT1 sont alors dé�nis omme suit :
NCT1 =

{{
N i
j | j ∈ {1, 2, . . . , nΓi}

}
| i ∈ {1, 2, . . . , nΓ}

}où le n÷ud N i
j orrespond au lieu d'aquisition de l'image I ij et où les noeuds N i

j et
N i
j+1 sont liés par une arête. Les propriétés des arêtes ACT1 de e graphe seront dé-taillées dans la suite. Pour des raisons pratiques, il est néessaire que e graphe CT1soit onnexe. Cela garantit qu'il est possible d'atteindre n'importe quel n÷ud du graphedepuis n'importe quel autre n÷ud.Les hemins simples de l'environnement sont représentés dans la arte topologique

CT0 dé�nie par le graphe CT0 = (NCT0,CCT0). Dans la suite, nous nommerons es he-mins des séquenes a�n de les di�érenier des hemins tels que dé�nis dans la théorie desgraphes. Les nΓ séquenes de CT0 sont des hemins simples obtenus par onaténationdes arêtes de CT1 joignant deux noeuds de CT0. Ce regroupement a plusieurs avan-tages. Tout d'abord, une séquene peut représenter un ouloir ou une route, lieu le longduquel se déplae le robot tandis qu'un arrefour entre deux séquenes orrespond à unlieu où le robot peut bifurquer. De plus, le robot mémorisant des séquenes d'imageslors de la phase d'apprentissage, la phase de onstrution de la arte est simpli�ée. Lesnoeuds de la arte sont alors dé�nis omme suit :
NCT0 = {Γ1,Γ2, . . . ,ΓnΓ}où Γi représente la ième séquene :

Γi =
{
N i
j | j ∈ {1, 2, . . . , nΓi}

}Une arête c = ci,j appartenant à CCT0 relie le n÷ud �nal N i
nΓi

de la séquene Γi et len÷ud initial N j
1 de la séquene Γj . Elle est dé�nie de la même manière que les arêtesdu graphe CT1 (voir Setion 2.1.3).



Représentation globale de l'environnement par une mémoire sensorielle 35A�n de dé�nir les ritères d'optimalité exploités lors de la phase de plani�ation dehemin, il est possible d'assoier une pondération aux artes topologiques. Le graphe
CT1 est alors muni d'une fontion de pondération γ :

{
ACT1 7→ ℜ+

ai,j → γ(ai,j)
(2.1)Plusieurs hoix de pondération sont possibles. Les notions de navigabilité et de om-mandabilité étant impliitement ontenues dans ACT1 (omme nous le verrons dans leparagraphe suivant), il n'est pas néessaire de les introduire via la fontion de pondéra-tion. On peut alors envisager une pondération unitaire ou des fontions de pondération :� dépendant des données apteurs (par exemple de la qualité des appariements entreles images Ii et Ij),� dépendant de la ommande (par exemple de la qualité de l'estimation des entréesde ommande à partir des données ontenues dans Ni et Nj).La fontion de pondération de CT0 est, quant à elle, obtenue diretement à partirde elle de CT1 : 




NCT0 7→ ℜ+

Γi → γ(Γi) =
n

Γi−1∑
j=1

γ(aN i
j ,N

i
j+1

)
(2.2)Un exemple de mémoire sensorielle est représenté Figure 2.3 dans le adre de lanavigation d'un véhiule urbain à roues muni d'une améra grand-angle. Sur ette �gure,uniquement les images orrespondant aux noeuds extrêmes des séquenes de CT1 sontreprésentées. Cette représentation ontient à la fois des observations de l'environnementfailement interprétables par l'utilisateur (les images) et un modèle de haut niveaupermettant de omprendre le réseau des routes.2.1.3 Propriétés des arêtes des artes topologiquesComme nous l'avons évoqué au début de e hapitre, la navigabilité entre les noeudsest une information qui nous parait indispensable dans une stratégie de navigation. Cettenotion est diretement intégrée aux arêtes du graphe CT1 onstruites sous l'hypothèsesuivante :Hypothèse 1 Soient les repères de ommande Fi et Fj assoiés respetivement au robotpour les noeuds Ni et Nj liés par une arête orientée a = (Ni, Nj). Alors, il existe unhemin admissible (Υ) allant de Fi à Fj pour le robot dont on onnaît les ontraintesde déplaement.La représentation de l'environnement MS permet la desription de la tâhe de navi-gation sous la forme d'une séquene d'objetifs intermédiaires. La ommande doit alorsêtre estimée à partir des informations apteurs ourantes et de onsigne tout au long
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Fig. 2.3 � Mémoire visuelle d'un robot urbain à roues obtenue ave une améra grandangle.



Système omplet de navigation à l'aide d'une mémoire 37du hemin à parourir. De manière impliite, nous faisons don la seonde hypothèsesuivante :Hypothèse 2 Les images Ii et Ij orrespondant aux noeuds Ni et Nj, liés par une arêteorientée a = (Ni, Nj), sont telles qu'il est possible d'estimer les entrées de ommandetout au long du hemin (Υ) parouru entre Fi et Fj .On note que l'hypothèse 2 assure la ommandabilité du robot entre deux situationssuessives. Elle ne signi�e pas que l'état omplet du robot doit être à estimer dans unrepère absolu omme nous le verrons plus préisément dans les hapitres 3 et 4.2.2 Système omplet de navigation à l'aide d'une mémoireNous venons de dé�nir l'organisation de la mémoire sensorielle. Cette mémoire peuts'insérer, omme évoqué dans le ontexte de la psyhologie ognitive, dans un shémaglobal de navigation allant du traitement du stimulus jusqu'au déplaement autonome.Nous proposons un système global de navigation inspiré de l'organisation de la mémoirehez l'homme présentée dans la Setion 1.2.2. Ce système peut être déomposé en troismodules : le registre sensoriel, la mémoire de travail et la mémoire à long terme (voirFigure 2.4). Le registre sensoriel �ltre les données aquises par les apteurs en fontionde la tâhe à e�etuer. La mémoire à long terme ontient la représentation spatiale del'environnement, ii, la mémoire sensorielle (MS) ainsi que les informations omplémen-taires utiles à la réalisation de la tâhe de navigation (modèle du robot et modèle duapteur par exemple). En�n, les di�érents proessus impliqués dans la tâhe de naviga-tion sont e�etués au niveau de la mémoire de travail à partir d'informations provenantà la fois de la mémoire à long terme et du registre sensoriel. Comme nous l'avons évoquédans l'introdution et omme illustré Fig. 1.13, es proessus sont la onstrution de laarte que nous dérivons Setion 2.2.1, la loalisation initiale, détaillée Setion 2.2.2 etla ommande le long d'un hemin sensoriel, présentée Setion 2.2.3.2.2.1 Constrution de la mémoire sensorielleL'étape de onstrution de MS se déroule hors ligne. Lors d'une phase d'appren-tissage, le robot est téléopéré dans son environnement de travail a�n d'aquérir uneséquene d'images S = {I[i] | i ∈ {1, 2, . . . , nS}} (un exemple de trajets suivis est re-présenté Figure 2.5).Les trois artes de la mémoire sensorielle sont alors onstruites simultanément entrois étapes :Étape 1 : les images lés {I[k] | k ⊂ {1, 2, . . . , nS}} sont séletionnées au niveau de lamémoire de travail et transférées vers la mémoire à long terme (voir Figure2.6) en respetant les hypothèses (1) et (2).Étape 2 : pour haque image lé I[k] :� I[k] est ajoutée à la arte sensorielle CS,
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Fig. 2.4 � Système omplet de navigation par mémoire sensorielle.

Fig. 2.5 � Exemple de hemins parourus lors de la phase d'apprentissage.� un n÷ud Nk orrespondant est ajouté à la arte topologique CT1,� si ette image n'est pas la première ajoutée, une arête liant Nk au n÷ud
Nk−1 est réée dans CT1.L'ensemble de es noeuds et arêtes permet de dé�nir une nouvelle séquenedans CT0. Cette étape est représentée Figure 2.7.Étape 3 : des noeuds de séquenes di�érentes sont reliés manuellement par des arêtes(lorsque ela est possible) a�n de ompléter le graphe CT0 (voir Fig. 2.8).
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Fig. 2.6 � Étape 1 de la onstrution de la mémoire : séletion des images lés dans lamémoire de travail.
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() Création de la séquene dans
CT0Fig. 2.7 � Étape 2 de la onstrution de la mémoire : ajouts des images lés dans CS,des noeuds orrespondants dans CT1 (ave les arêtes) puis de la séquene dans CT0.
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Fig. 2.9 � Système omplet de navigation par mémoire sensorielle : loalisation initiale.2.2.2 Loalisation initialeLa première tâhe à réaliser en ligne lors de la navigation autonome onsiste enla loalisation initiale du robot dans sa mémoire sensorielle MS. Nous avons hoisid'employer une loalisation par inférene direte ar elle-i permet la loalisation sansdéplaement du robot (voir Setion 1.1.3). Cette tâhe peut être onduite en omparantl'image ourante Ic aux images de la arte sensorielle CS (voir Figure 2.9). Cela supposequ'il existe une fontion d permettant de mesurer la distane (ou similarité) entre deuximages. La loalisation est alors l'image Ij0i0 de CS telle que :
Ij0i0 = arg min

Ij
i ∈NCS

d(Ic,Iji )A�n de réduire le oût alulatoire de ette étape, la dimension de l'espae de re-herhe peut être diminuée en exploitant des données fournies par des apteurs omplé-mentaires ou bien par l'utilisateur. On a alors :
Ij0i0 = arg min

Ij
i ∈N′

CS

d(Ic,Iji )où N′
CS ⊂ N est un sous-ensemble d'images de CS. N′

CS peut, par exemple, être ob-tenu onnaissant la séquene Γi de CT0 sur laquelle est situé initialement le robot :
N′
CS = {I ij | j ∈ {1, 2, . . . , nΓi}}.Nous détaillerons ette étape de loalisation initiale lorsque les images sont aquisespar une améra grand-angle dans la Setion 4.2.2.2.3 Navigation autonomeOn suppose maintenant que la loalisation initiale I1 = Ij0i0 et l'objetif de navigation

In = Ijfif sont onnus dans CS. La navigation autonome de robot est alors onduite endeux étapes. La première étape onsiste à extraire de MS un hemin sensoriel Ψ liant
I1 à In :

Ψ = {Ii | i ∈ {1, 2, . . . , n}}
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Mémoire sensorielleMémoire àlong terme

Mémoire de travail

CHEMIN Réupération
TransfertLoalisationdésirée Loalisationinitiale

Extrationde hemin

SENSORIELFig. 2.10 � Système omplet de navigation par mémoire sensorielle : plani�ation deheminLa seonde étape onsiste alors au suivi de Ψ.Extration du hemin sensoriel L'extration de Ψ emploie les artes topologiques
CT1 ou CT0. Cette étape, e�etuée en ligne, est représentée Fig. 2.10. De manièresynthétique, onnaissant Ij0i0 et Ijfif , il est possible et aisé de retrouver les n÷uds orres-pondants N j0

i0
et N jf

if
dans CT1 ainsi que les haînes Γj0 et Γjf orrespondantes dans

CT0. La onstrution de Ψ peut alors être onduite via des algorithmes de reherhedu plus ourt hemin bien onnus en théorie des graphes tels que les algorithmes deDijkstra ou de Bellman�Ford (voir, par exemple, [Cherkassky 96℄).A�n de réduire le oût alulatoire de ette étape, il est préférable d'utiliser la arte
CT0 plut�t que la arte CT1 ar e oût roît ave la taille du graphe de reherhe.On note Γj1 , Γj2 . . . Γjf−1 la suession de séquenes du graphe CT0 permettant de lier
Γj0 à Γjf (via le plus ourt hemin). Alors les images du hemin sensoriel dé�nissant
Ψ orrespondent aux noeuds obtenus par onaténation des di�érents séquenes Γj

′
0 à

Γj
′
f :

Γ = Γj
′
0 ⊕ Γj1 ⊕ Γj2 ⊕ . . .Γjf−1 ⊕ Γj

′
fave : {

Γj
′
0 = {N j0

i | i ∈ {i0, i0 + 1, i0 + 2, . . . , nΓj0}}
Γj

′
f = {N jf

i | i ∈ {1, 2, . . . jf − 2, jf − 1, jf}}et où l'opérateur de onaténation est dé�ni omme suit :
Γp1 ⊕ Γp2 = {Np1|2

i |i ∈ {1, 2, . . . , np1, np1 + 1, . . . np1 + np2}}ave Np1|2
i =

{
Np1
i si i < np1

Np2
i−np1

si np1 < i ≤ np1 + np2
.Un exemple de hemin sensoriel est représenté Fig. 2.11. Dans et exemple, le he-min sensoriel Ψ joignant l'image initiale Ij0i0 à l'image ible Ijfif est obtenu à partir duhemin Γ dé�ni dans CT1 : Γ = Γ4′⊕Γ5⊕Γ6⊕Γ7 où Γ4′ = {N4

i |i ∈ {i0, i0+1, . . . , nΓ4}}.
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Fig. 2.12 � Système omplet de navigation par mémoire sensorielle : suivi de hemin.Suivi de hemin Comme nous l'avons évoqué préédemment, le hemin sensoriel Ψest dé�ni par une suession d'images apteurs. A�n d'en assurer le suivi, il est alorspossible de s'a�ranhir d'une loalisation géométrique absolue du robot (et ainsi a-roître la robustesse vis-à-vis des erreurs de modélisation et des bruits de mesure) enexploitant les onepts de la ommande référenée apteurs. Le registre sensoriel fournitles données apteurs ourantes tandis que les données apteurs de onsigne suessivessont extraites de la mémoire sensorielle MS (voir Fig. 2.12). Lorsque l'image désirée Iia été atteinte, la loalisation du robot est mise à jour (approhe de suivi d'hypothèseexpliite). La tâhe de navigation autonome se termine lorsque l'image �nale du heminsensoriel a été atteinte.Nous proposerons dans le Chapitre suivant des lois de ommande adaptées au suivid'un hemin sensoriel dans le as de robots mobiles à roues non-holonomes de type harou biylette ainsi que dans le as de robots aériens de type quadrirotor.2.3 ConlusionDans e hapitre, nous avons détaillé la représentation de l'environnement exploitéepar notre stratégie de navigation. Nous avons vu que elle-i permet d'alimenter tousles proessus néessaires à la navigation autonome référenée apteur d'un robot mobile(loalisation, plani�ation et ommande). De manière assez remarquable, elle intègre enoutre impliitement les notions de navigabilité et de ommandabilité. Constituée parun réseau d'observations apteurs organisées, elle donne également une vue globale del'environnement aisément exploitable pour la plani�ation de hemins vers des objetifslointains via la théorie des graphes.



Conlusion 45Lors du développement de la représentation de l'environnement par mémoire senso-rielle, deux hypothèses ont été faites. L'hypothèse 1 est indispensable a�n d'assurer lanavigabilité de l'environnement de déplaement du robot. A�n d'en assurer la validité,il serait souhaitable (même si nous ne l'avons pas traité dans ette thèse) d'intégrer lanotion d'espae libre à la représentation par mémoire sensorielle. Cette notion, dont lesproblématiques de pereption sous-jaentes sont très omplexes, devrait s'intégrer assezaisément à la mémoire sensorielle, par exemple, via l'ajout des informations pertinentesau niveau des noeuds de CT1.La seonde hypothèse suppose que les entrées de ommande puissent être estiméesle long de toute arête reliant deux noeuds de CT1. Notons tout d'abord que ela nesuppose pas que la pose (position et orientation) du robot soit onnue dans un repèreabsolu. Plusieurs situations répondant à ette hypothèse peuvent être renontrées :� le apteur fournit la loalisation absolue du robot (et par onséquent elle entredeux noeuds). Dans e as, la loalisation doit être onnue de manière exate etnon bruitée a�n de réaliser un déplaement préis sur une distane importante.Ces hypothèses restant di�ilement aeptables en pratique, nous ne nous inté-resserons pas à ette situation.� le apteur fournit une loalisation préise entre deux noeuds. Cela peut, parexemple, être le as ave un système stéréosopique ou enore ave un sanner3D. Dans e as, omme nous le verrons dans le hapitre 3, l'hypothèse 2 estvéri�ée.� le apteur fournit partiellement la loalisation entre deux noeuds. C'est notam-ment le as d'une améra embarquée sur le robot, la position étant alors onnue àune onstante multipliative près (fateur d'éhelle). Cette situation onstitueranotre as d'étude. Nous verrons alors qu'il est possible de onstruire des lois deommande pour les robots mobiles à roues et les drones quadrirotors permettantde suivre un hemin sensoriel a�n d'assurer la validité de l'hypothèse 2.Nous n'avons traité ii que des solutions ave un apteur unique. Cependant, il estégalement possible de oupler plusieurs apteurs a�n de répondre à l'hypothèse 2. Lesystème pereptuel obtenu doit alors fournir une loalisation préise ou partielle entredeux noeuds. Les données provenant de plusieurs apteurs s'intègrent assez aisément àla mémoire sensorielle via leur ajout dans CS et la mise en orrespondane des imagesave les noeuds de CT1.
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Chapitre 3Commande de robots le long d'unhemin sensorielLa troisième étape de notre stratégie de navigation onsiste tout d'abord à extrairede la mémoire un hemin sensoriel Ψ puis ensuite à ommander le robot le long de Ψ.Dans e hapitre, nous nous foalisons sur ette seonde phase (voir Fig. 3.1) pour deuxtypes de robots : les robots mobiles à roues non-holonomes1 (sujets de nos appliationsau LASMEA) et les robots aériens de type quadrirotor (sujets d'appliations au CEA-LIST). Nous présentons dans la Setion 3.1 un bref état de l'art sur la ommande dees robots et sur le suivi de hemin sensoriel. Nous traitons du suivi de hemin sensorielpour les robots mobiles à roues non-holonomes dans les Setions 3.2 et 3.3 et pour lesquadrirotors dans les Setions 3.4 et 3.5.3.1 Commande des robots mobilesPour les robots à roues et volants, di�érents types de tâhes ont été étudiés dansla littérature. Nous présentons ii les prinipales tâhes assignées à es robots ave unintérêt partiulier pour elles de suivi de hemin sensoriel.3.1.1 Commande des robots mobiles à rouesTrois types de tâhes peuvent être distingués pour les robots mobiles à roues : lastabilisation, la poursuite de trajetoire et le suivi de hemin. La stabilisation a pourobjetif d'asservir le robot sur une pose (position et orientation) �xe. La résolution dee problème pour un robot non-holonome est di�ile ar elle ne peut pas être réali-sée au moyen d'une loi de ommande par retour d'état ontinu (théorème de Brokett1Un système est dit non-holonome lorsque les ontraintes de déplaement sont sous la forme d'équa-tions di�érentielles non omplètement intégrables 'est-à-dire que ertaines diretions d'évolution nesont pas instantanément possibles. Par exemple, pour les robots à roues de e type, l'évolution latéralen'est pas réalisable de façon instantanée. 47
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Fig. 3.1 � Suivi du hemin sensoriel.[Brokett 83℄). Pour le seond type de tâhe, il s'agit de réaliser le suivi d'une traje-toire ne omportant pas de points d'arrêt, selon une loi horaire donnée. En�n, pour ledernier type de tâhe, la trajetoire à suivre n'est pas assoiée à une loi horaire. Pour ré-soudre les problèmes de suivi et de poursuite dans le as non-holonome, plusieurs pistesont été explorées dans la littérature. La première piste onsiste à onstruire des lois deommande non linéaires via des fontions de Lyapunov omme dans [Zhang 02℄. La prin-ipale di�ulté est alors de dé�nir une fontion de Lyapunov satisfaisante. Une seondesolution onsiste à linéariser exatement les modèles non linéaires assoiés aux robotsnon-holonomes a�n d'exploiter les onepts de l'automatique linéaire. Cependant, lesmodèles inématiques ne sont généralement pas omplètement linéarisables au moyende retours d'état statique. En partant du onstat que dans de nombreuses appliations,la plage de fontionnement des véhiules reste dans le voisinage d'une on�gurationdonnée, la synthèse des lois de ommande peut être simpli�ée en linéarisant le modèledu véhiule autour de elle-i omme dans [Broggi 99℄. Toutefois, le modèle linéarisén'est pas valable en dehors du voisinage de ette on�guration, e qui se traduit par desdi�ultés lorsque le hemin présente des variations géométriques importantes. A�n deommander le robot en tenant ompte de sa non-holonomie et sur toute sa plage de fon-tionnement, des retours d'état disontinu [Astol� 96℄ ou dynamique [De Lua 00℄ ontété proposés. Une autre approhe possible onsiste à onvertir les modèles non-linéairessous une forme dite haînée. Il est ensuite possible d'obtenir une expression linéaire del'éart par rapport à la trajetoire de référene [Samson 95℄. Nous reviendrons plus endétails sur ette méthodologie que nous avons adoptée dans la Setion 3.2.3.Le problème de suivi de hemin sensoriel, qui nous intéresse plus partiulièrementdans le adre de nos travaux, a également été abordé sous divers angles dans la littéra-ture. Il peut tout d'abord être vu omme un problème de stabilisation en une suessionde poses orrespondant aux prises de vue des images du hemin sensoriel de référene.Pour les robots holonomes, e problème est largement simpli�é et peut, par exemple,être traité via les stratégies de retour au nid (homing en anglais). La thèse de S. Gouri-hon [Gourihon 04℄ donne un état de l'art omplet de ette stratégie introduite par les



Commande des robots mobiles 49biologistes Cartwright et Collett dans [Cartwright 83℄. Celle-i, inspirée par les systèmesde navigation des abeilles et des fourmis, onsiste à déduire un veteur de mouvementpointant vers la situation ible à partir des observations apteurs ourantes et désirées.Dans sa forme de base, le retour au nid est une stratégie loale. Cette approhe a étéétendue au suivi d'une séquene d'images dans [Argyros 01, Argyros 05℄ puis a été re-prise dans [Goedemé 05, Kirigin 05℄. Les stratégies de retour au nid ne sont, ependant,pas adaptées au as des robots mobiles à roues non-holonomes ar les stabilisationssuessives ne peuvent pas être réalisées au moyen d'une loi de ommande par retourd'état ontinu ave un apteur rigidement lié au robot. Cette di�ulté peut, epen-dant, être ontournée en dotant le apteur de degrés de liberté supplémentaires a�nde lui onférer une inématique holonome. Cette méthodologie a été introduite dans[Pissard-Gibollet 91, Pissard-Gibollet 95℄ ave une améra montée sur un bras manipu-lateur puis reprise dans [Cadenat 99, Folio 07℄. L'objetif de ommande est alors formuléomme une tâhe de positionnement de la améra et est réalisé par asservissement vi-suel.Le parours automatique d'un hemin sensoriel peut également être traité ommeune tâhe de suivi de hemin. Pour ela, on peut se ontenter de ommander uniquementla vitesse angulaire du robot et ainsi laisser libre la vitesse longitudinale� par exemple,�xée par l'utilisateur. Plusieurs stratégies ont été proposées dans la littérature en utili-sant des informations extraites d'images visuelles. Dans [Rivlin 03, �egvi¢ 07, Diosi 07℄,la vitesse angulaire est hoisie proportionnelle à une erreur dépendant des positions despoints dans les images ourante et désirée. Dans [Cherubini 09℄, plusieurs approhesd'asservissement visuel sont proposées. Les lois de ommande dérites permettent unedéroissane de l'erreur dans l'image de façon exponentielle mais le omportement 3Ddu robot n'est pas maîtrisé. Dans [Beerra 08℄, la vitesse angulaire permet de réguler laposition de l'épipole par rapport à l'image désirée. Une loi de ommande par modes glis-sants est employée dans e but. Dans [Blan 05℄, le hemin de référene pour atteindrel'image intermédiaire à rejoindre est dé�ni omme la droite passant par le entre deommande et dans la diretion du robot lors de la prise de vue. Une loi de ommandebasée sur la théorie des systèmes haînés permet alors de suivre e hemin.
En e qui nous onerne, nous n'avons pas souhaité équiper le apteur d'un systèmeméanique omplémentaire. Nous nous foalisons don sur des approhes adéquatespour un apteur �xé sur la base du robot mobile et non-ationné. Les ontraintes demouvement de la améra sont alors identiques à elles du robot. A�n d'assurer le meilleuronfort pour les passagers ainsi que pour le matériel, nous souhaitons que le robot sedéplae ave une vitesse longitudinale donnée (onstante ou variable). En outre, il estimportant de maîtriser le plus possible la trajetoire 3D parourue a�n d'assurer undéplaement sûr du véhiule. Nous verrons dans la suite omment atteindre es di�érentsobjetifs (se référer à la Setion 3.2). Dans la Setion 3.3, nous étudierons en simulationsles performanes de l'approhe proposée.



50 SUIVI DE CHEMIN3.1.2 Commande des quadrirotorsLe suivi d'un hemin sensoriel par les robots aériens autonomes de petites dimensionsomme le quadrirotor du CEA a fait l'objet de peu de travaux. En e�et, les reherhessur e type d'engins n'ont pris un réel essor que depuis une dizaine d'années. Des travauxont porté sur la oneption de l'engin (struture méanique, énergie, életronique embar-quée, apteurs . . .) omme dans [Pounds 02, Bouabdallah 04b℄. L'estimation de l'étatdu drone (orientation, position, vitesse) est également un axe de reherhe important.L'orientation peut être estimée en �ltrant les données fournies par la entrale iner-tielle [Hamel 06b℄ ou à partir de la position de l'horizon dans l'image [Demoneaux 06℄.L'orientation et la position d'un drone peuvent également être obtenus par une fusiondes informations provenant des di�érents apteurs embarqués (GPS, entrale inertielle,améra) omme dans [Wu 05℄.Plusieurs types de tâhes peuvent être distingués pour la ommande de es engins.La première tâhe est la stabilisation en assiette du drone (problème non linéaire).Dans [Bouabdallah 04a, Lozano 05℄ par exemple, le modèle de l'engin est linéarisé àl'équilibre et une ommande PID (Proportionnelle, Intégrale, Dérivée), dissoiée surhaque axe de rotation, permet de stabiliser l'assiette. Des ommandes non-linéaires,basées sur les angles d'Euler ont également été proposées et permettent la onvergeneexponentielle de l'orientation (voir [Benallegue 07℄ par exemple). Toutefois, l'utilisa-tion des angles d'Euler pour la ommande introduit des singularités supplémentaires. Ilest don préférable d'utiliser une représentation plus omplète omme les quaternions.Dans [Guénard 04℄, la loi de ommande pour la stabilisation de l'orientation est baséesur ette représentation et emploie une tehnique de bakstepping.Les autres types de tâhes sont la stabilisation en vitesse, la stabilisation en une posi-tion �xe et le suivi de trajetoire. La stabilisation en vitesse onsiste à dé�nir une orien-tation désirée à un régulateur d'orientation et à s'assurer que les onditions de vol en ré-gime quasi-stationnaire sont respetées. Dans [Guénard 08℄, la ommande en vitesse estbasée sur une tehnique de bakstepping. Cette ommande peut être alimentée par uneonsigne d'asservissement visuel omme il est proposé dans [Hamel 02a, Guénard 07℄.La onsigne de la ommande en position peut alimenter la ommande en vitesse. Lesdi�érentes ommandes (position, vitesse, orientation) sont alors organisées en plusieursboules imbriquées omme dans [Bourquardez 09℄ où la onsigne en position provientd'un shéma d'asservissement visuel.Le suivi de trajetoire peut être basé sur des tehniques de bakstepping [Mahony 02℄,des modèles préditifs de ommande [Kim 03℄ ou des lois de ommande par retour d'étatnon linéaire [Hua ℄. Ces tehniques reposent sur l'hypothèse que l'état omplet du dronepeut être estimé. En pratique, ertaines omposantes du veteur d'état ne sont pas dis-ponibles omme la vitesse de translation par exemple. A�n de résoudre e problème,une première solution onsiste à dé�nir un observateur a�n d'estimer les omposantesmanquantes. Une autre solution est proposée dans [Bertrand 07℄ et onsiste à onstruireune loi de ommande par retour d'état partiel lorsque la vitesse de translation n'est pasdisponible.



Cas des robots à roues non-holonomes 51Le suivi de hemin visuel a été abordé pour les drones quadrirotors dans [Chitrakaran 06,Ne� 07℄. Dans es travaux, la améra embarquée est munie de deux degrés de libertésupplémentaires (améra pan-tilt) a�n de la rendre totalement ationnée. L'objetif deommande est une nouvelle fois formulé omme une tâhe de positionnement de la a-méra et est réalisée par asservissement visuel.Nous dé�nirons l'objetif de ommande pour e type de robot dans la Setion 3.4.Des résultats de simulations permettront d'étudier les performanes de l'approhe pro-posée (Setion 3.5).3.2 Cas des robots à roues non-holonomesSoit Ψ = {I1, I2, . . . In−1, In} un hemin sensoriel extrait de la mémoire MSomme dé�ni dans le Chapitre 2. Nous nous intéressons ii au suivi de Ψ par un robotmobile à roues non-holonome. Dans un premier temps, nous préisons l'objetif deommande. Nous proposons ensuite un shéma de ommande permettant de l'atteindre.3.2.1 Objetif de ommandeLe repère ourant assoié au véhiule est noté Fc = (Oc,Xc,Yc,Zc) où Oc est leentre de ommande, Xc est dirigé dans la diretion d'avane du véhiule, Zc est di-rigé perpendiulairement au sol et Yc omplète le trièdre diret. Soient Ii et Ii+1 deuximages onséutives du hemin sensoriel Ψ et Ic l'image ourante (le apteur se situantentre les prises de vue Ii et Ii+1). Nous supposons que les paramètres extrinsèquesdu apteur ('est-à-dire la position et l'orientation du repère lié au apteur expriméesdans le repère de ommande du robot) sont onnus. On notera Fi = (Oi,Xi,Yi,Zi),
Fi+1 = (Oi+1,Xi+1,Yi+1,Zi+1) et Fc les repères assoiés au véhiule lors des prises devue Ii, Ii+1 et Ic.L'objetif de ommande est d'amener suessivement le apteur, rigidement �xé auorps du robot, aux positions et aux orientations orrespondant aux prises de vue dé�-nissant le hemin sensoriel Ψ.À ette �n, nous utiliserons deux stratégies di�érentes. La première stratégie onsisteà guider Ic vers Ii+1 en régulant asymptotiquement l'axe Xc sur la droite (Υ) =
(Oi+1,Xi+1) (voir Fig. 3.2). L'objetif de ommande est alors atteint si l'axe d'avaneourant Xc est régulé sur (Υ) avant que l'origine de Fc atteigne l'origine de Fi+1. Nousverrons dans la Setion 3.2.3.2 que ette stratégie a l'avantage d'être d'une mise en÷uvre simple. Cependant, la trajetoire de référene est dans e as disontinue lors deshangements d'image lé.La seonde stratégie onsiste à dé�nir une trajetoire de référene (Υ) ontinue.A�n d'atteindre l'objetif de ommande, (Υ) doit passer par les origines de Fi et Fi+1.
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(b) Shéma blo de la ommandeFig. 3.3 � Réalisation de l'objetif de ommande par la Stratégie 2.De plus, les droites (Oi,Xi) et (Oi+1,Xi+1) doivent être tangentes à (Υ) en Oi et Oi+1(voir Fig. 3.3). L'objetif de ommande se ramène alors à la régulation de Xc le long deette trajetoire avant que l'origine de Fc atteigne l'origine de Fi+1. Par onstrution,les disontinuités dans la trajetoire de référene disparaissent au prix d'une omplexitéde mise en ÷uvre arue omme nous le verrons dans le paragraphe 3.2.3.2. De manièreassez lassique, nous utiliserons des splines ubiques de Hermite pour onstruire (Υ).On note que nous ne herhons ii qu'à éliminer les problèmes de disontinuité dans latrajetoire de référene.Assez lairement, es deux stratégies (Stratégies 1 et 2) se ramènent à des tâhesde suivi du hemin de référene (Υ). Pour résoudre e problème, nous avons hoisi deonevoir des lois de ommande basées sur le formalisme des systèmes haînés. Commenous le verrons dans la suite, e hoix permet de répondre à l'ensemble de nos objetifs :� le apteur peut avoir les mêmes ontraintes de déplaement que le robot,� le robot se déplae à une vitesse longitudinale donnée,



54 SUIVI DE CHEMIN� la trajetoire parourue est maîtrisée.La dé�nition de la loi de ommande est réalisée en deux étapes. Tout d'abord, lemodèle d'état du robot est onverti en un système haîné e qui permet d'obtenir uneexpression linéaire. Les onepts de l'automatique linéaire peuvent ensuite être exploitéspour onstruire une loi de ommande ave des performanes garanties (voir Setion3.2.3).3.2.2 Modélisation des robots à rouesNous supposons que les véhiules à roues sont des orps rigides, symétriques, se dé-plaçant sur des sols plans horizontaux et à vitesse réduite. Il est ainsi possible de négligerles omposantes dynamiques (suspensions. . .) et la déformation des pneumatiques. Enoutre, le ontat entre la roue et le sol est supposé sans glissement. Compte tenu dees hypothèses, les lois de ommande utilisées pour les véhiules à roues se baserontsur un modèle inématique. Parmi les types de robots mobiles à roues, on renontreprinipalement eux onstitués de deux roues arrières non orientables, ationnées indé-pendamment l'une de l'autre, et d'une roue folle plaée à l'avant et eux onstitué dedeux roues arrières non orientables et de deux roues avant orientables.Les modèles inématiques de es deux types de robots mobiles (har et biylette)sont présentés dans la suite.Modèle har L'état du véhiule peut être dé�ni dans le repère de Frenet relatif à latrajetoire de référene (Υ) à suivre. On introduit les notations suivantes (se référer àla Figure 3.4) :� Oc est le entre de l'essieu arrière (point de ontr�le).� M est le point appartenant à (Υ) le plus prohe de Oc. Ce point est supposéunique, e qui est réaliste en pratique si la trajetoire est su�samment ontinueet si le véhiule reste prohe de elle-i.� s est l'absisse urviligne du point M le long de (Υ) et c(s) dé�nit la ourbure de
(Υ) en e point.� y et θ sont respetivement les erreurs latérale et angulaire du véhiule par rapportau hemin (Υ).� φ̇G et φ̇D sont les vitesses angulaires des roues gauhe et droite.� V est la vitesse longitudinale (vitesse de Oc le long de l'axe Xc du repère Fc).� ω est la vitesse angulaire autour de l'axe Zc du repère Fc.La on�guration du véhiule peut être dérite sans ambiguïté par le veteur d'état

e = [s y θ]⊤ : les deux premières omposantes représentent la position du entre durobot tandis que la troisième omposante dérit sa diretion. Le veteur de ommanded'un tel robot est [φ̇D φ̇G]⊤. Par une relation inversible, il est possible de passer duveteur de ommande au veteur de ommande virtuel [V ω]⊤ :
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Fig. 3.4 � Modèle har pour le suivi de hemin.ave R le rayon des roues et 2L la largeur de l'essieu arrière.Le modèle inématique d'un tel robot est obtenu en érivant que les veteurs vitessesau point Oc et aux milieux des roues arrières sont dirigés dans le plan des roues et que lemouvement du véhiule est, à haque instant, une rotation autour du entre instantanéde rotation. Ce modèle s'érit alors :




ṡ =
V cos θ

1 − yc(s)

ẏ = V sin θ

θ̇ = ω − V c(s) cos θ

1 − yc(s)

(3.1)
Le modèle (3.1) est lairement singulier si y =

1

c(s)
'est-à-dire quand le point Oc estsuperposé ave le entre de ourbure d'absisse s. Cependant, ette on�guration n'estjamais renontrée en pratique ar, d'une part, la ourbure de la trajetoire de référene

(Υ) est généralement assez faible et, d'autre part, le véhiule est supposé prohe de (Υ).Modèle biylette Ce type de véhiule peut se ramener à une roue arrière motrie età une roue avant diretrie. On introduit les notations supplémentaires suivantes (voirFig. 3.5) :� δ est l'angle de braquage virtuel des roues avant (moyenne des angles de braquagedroit et gauhe).� l est l'empattement (la distane entre les entres des essieux arrière et avant).
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Fig. 3.5 � Modèle biylette pour le suivi de hemin.Le veteur de ommande virtuel de e modèle est [V δ]⊤. Lorsqu'on suppose quela vitesse longitudinale est non nulle (V 6= 0), le modèle biylette est équivalent aumodèle har et la vitesse angulaire ω est liée à l'angle de braquage par la relation :
ω =

V tan δ

l
(3.2)L'équation d'état du modèle biylette (également appelée modèle d'Akermann)peut alors être obtenu à partir de (3.1) et (3.2) :





ṡ =
V cos θ

1 − yc(s)

ẏ = V sin θ

θ̇ =
V tan δ

l
− V c(s) cos θ

1 − yc(s)

(3.3)On notera que les singularités du modèle (3.3) sont identiques à elles du modèle har.3.2.3 CommandeSans perte de généralité, nous utilisons le modèle har dérit par l'équation (3.1). Il aété prouvé dans [Samson 95℄ qu'un système non linéaire omme (3.1) peut être onvertipar des hangements de variable en un système dit haîné, beauoup plus simple àmanipuler du point de vue de la ommande. Dans le paragraphe 3.2.3.1, l'équation(3.1) est onvertie en un système haîné. La loi de ommande est ensuite onstruite àpartir de e système en exploitant des outils lassiques d'automatique linéaire. Nousverrons alors que les trajetoires spatiales peuvent être ommandées quelle que soit lavitesse longitudinale [Thuilot 04℄.



Cas des robots à roues non-holonomes 573.2.3.1 Chaînage du systèmeSoient la transformation d'état donnée par (3.4) et la transformation de ommandedonnée par (3.5) :
Φ(
[
s y θ

]
) =

[
a1 a2 a3

]

∆
=
[
s y (1 − yc(s)) tan θ

] (3.4)
(m1,m2) = Ξ(V, δ) (3.5)ave :

m1
∆
= V

cos θ

1 − yc(s)
(3.6)

m2
∆
=

d

dt
((1 − yc(s)) tan θ) (3.7)Les transformations Φ et Ξ sont inversibles sous les onditions y 6= 1

c(s)
et V 6= 0 etsous la ondition θ 6= π

2 [π]. Cette on�guration orrespond à une diretion du véhiuleperpendiulaire à la trajetoire. Dans la pratique, on onsidérera que l'éart angulairerestera dans l'intervalle ] − π
2 ; π2 [.En substituant (3.4), (3.6) et (3.7) dans (3.1), le système non linéaire (3.1) peut êtreréérit sans approximation sous la forme haînée suivante :





ȧ1 = m1

ȧ2 = a3 m1

ȧ3 = m2

(3.8)Le modèle (3.8) onstitue un système haîné, dépendant de deux variables de om-mande : m1 qui est homogène à la vitesse d'avane (ṡ) du véhiule le long de (Υ) et
m2 dépendant de la vitesse de rotation ω (la dépendane de m2 à ω intervient parl'intermédiaire de θ̇ dans (3.1)).A�n de onstruire une loi de ommande ave des performanes indépendantes de lavitesse d'avane V , il est judiieux de réérire le système haîné (3.8) en dérivant parrapport à l'absisse urviligne plut�t que par rapport au temps. En notant : ái = dai

da1
,la forme haînée (3.8) s'érit alors :





á1 = 1
á2 = a3

á3 = m2
m1

= m3

(3.9)3.2.3.2 Loi de ommandeEn utilisant le système linéarisé exat (3.9), une loi de ommande dédiée au suividu hemin (Υ) peut être onstruite de la façon suivante. L'objetif du suivi de heminest d'asservir à zéro les erreurs latérale et angulaire par rapport à (Υ). D'après (3.4),



58 SUIVI DE CHEMINet objetif se traduit par la onvergene des variables a2 et a3 vers zéro. Au vu de lastruture du système (3.9) (équivalent à un double intégrateur), ela peut être obtenuepar le hoix d'un régulateur proportionnel dérivé pour la variable m3 omme suit :
m3 = −Kda3 −Kpa2 (Kp, Kd) ∈ R+∗ ×R+∗ (3.10)où Kd et Kp sont deux réels dé�nis positifs �xant la réponse du système. Ce régulateurpermet, en e�et, d'aboutir à l'équation di�érentielle suivante :

dá2

da1
+Kdá2 +Kpa2 = 0. (3.11)Les gains Kd et Kp sont don homogènes à des gains proportionnel et dérivé d'unorreteur lassique. De plus, omme a2 = y, les gains Kd et Kp imposent une distaned'établissement. Par onséquent, pour une erreur latérale initiale donnée, la trajetoiredu véhiule est identique quelle que soit la valeur de V , même si ette vitesse, non nulle,varie ave le temps [Thuilot 04℄. Par inversion de la transformation haînée, l'expressionnon linéaire de la loi de ommande s'érit :

ω(y, θ) = V
[

cos3 θ
(1−c(s)y)2

(
dc(s)
ds

y tan θ

−Kd(1 − c(s)y) tan θ

−Kpy + c(s)(1 − c(s)y) tan2 θ
)

+ c(s) cos θ
1−c(s)y

] (3.12)sous les trois onditions évoquées préédemment (V 6= 0, y 6= 1
c(s) et θ 6= π

2 [π]).La loi de ommande (3.12), valable pour les robots de type har peut être ombi-née ave l'équation (3.2) a�n d'obtenir la loi de ommande pour les systèmes de typebiylette :
δ(y, θ) = arctan

(
l
[

cos3 θ
(1−c(s)y)2

(
dc(s)
ds

y tan θ

−Kd(1 − c(s)y) tan θ

−Kpy + c(s)(1 − c(s)y) tan2 θ
)

+ c(s) cos θ
1−c(s)y

]) (3.13)Comme pour la loi de ommande (3.12), la loi (3.13) suppose que la vitesse longitudinaleest non nulle (V 6= 0) et que les hypothèses y 6= 1
c(s) et θ 6= π

2 [π] sont véri�ées.Réglage des gains Nous nous intéressons maintenant au réglage des gains de om-mande Kp et Kd. La relation (3.11) dé�nit un système du seond ordre. On peut alorsposer : Kp = ω2
n et Kd = 2ζωn où ωn représente la pulsation propre du système et ζ lefateur d'amortissement. A�n d'éviter toute osillation de l'éart latéral autour de zéroet garantir la onvergene la plus rapide possible, le système doit être amené en régimeritique. Cette ondition est réalisée si ζ = 1. La solution à (3.11) est donnée dans eas par :
y(s) = y(s0)

(
1 + ωn(s − s0) + y′(s0)(s− s0)

)
e−ωn(s−s0)



Cas des robots à roues non-holonomes 59où s0 désigne l'absisse urviligne initiale et y(s0) (respetivement y′(s0)) l'éart latéralentre le hemin de référene et la position initiale du véhiule (respetivement sa dérivéeen fontion de s). On onsidère que les objetifs de la régulation sont atteints dès quel'erreur latérale est inférieure à 5% de l'erreur initiale y(s0). La distane d'établissement
dm peut don être dé�nie par la relation :

0.05 =
(
1 + ωndm + y′(s0)dm

)
e−ωndm (3.14)On suppose que lors du démarrage, l'évolution de l'erreur latérale est nulle (y′(s0) = 0).On établit alors à l'aide d'un solveur numérique l'expression :

dm ≃ 4.75

ωn
(3.15)Les valeurs des gains sont alors les suivantes :

Kp ≃
22.5

d2
m

(3.16)
Kd ≃

9.5

dm
(3.17)Ces gains assurent que l'éart latéral aura diminué de 95% lorsque le véhiule auraparouru une distane dm le long de la trajetoire de référene.Réalisation de nos objetifs Dans le as général, il est néessaire d'estimer le ve-teur d'état du robot e = [s y θ]⊤ a�n de aluler les ommandes (3.12) et (3.13),l'absisse urviligne s permettant d'estimer la ourbure et sa dérivée au point M de

(Υ). Nous verrons dans le Chapitre 4 omment une améra peut permettre d'estimeres paramètres.Comme nous l'avons évoqué préédemment, la Stratégie 1 onsiste à suivre le hemin
(Υ) = (Oi+1,Xi+1). Ce hemin ayant une ourbure nulle (c(s) = 0, ∀s), les lois deommandes (3.12) et (3.13) se réérivent sous les formes :

ω(y, θ) = V cos3 θ (−Kd tan θ −Kpy) (3.18)et
δ(y, θ) = arctan

(
l cos3 θ [−Kd tan θ −Kpy]

) (3.19)Dans e as, on peut se ontenter de la mesure de l'état partiel ep = [y θ]⊤ a�n dealuler les ommandes (3.18) et (3.19).Jusque là, nous avons supposé que les variables d'état étaient parfaitement estiméesà partir des données apteurs. Nous verrons dans le Chapitre 4 que, dans le as d'uneaméra, l'erreur angulaire est parfaitement estimée tandis que les erreurs de translationsont déterminées ave un fateur d'éhelle s ∈ ℜ+∗. Pour la Stratégie 1, la distaned'établissement réelle vaut alors dm

s
. On obtient à partir de (3.15) la relation suivante :
dmωn ≃ 4.75s



60 SUIVI DE CHEMIND'après ette équation et (3.14), l'erreur latérale sera inférieure à 95% de l'erreur initiale
y(s0) au bout d'une distane dm si le fateur d'éhelle est surestimé. Pour la Stratégie 2,nous n'avons pas démontré que le suivi sera réalisé de façon onvenable ave un fateurd'éhelle di�érent de 1. Nous verrons, ependant, lors des simulations (Setion 3.3.2.1)que les résultats de la tâhe de navigation sont satisfaisants lorsque s est supérieur à 1.3.3 Résultats de simulationLes simulations sont réalisées sous Matlab en onsidérant un robot d'intérieur non-holonome de type har muni d'une améra �xe. Le repère améra et le repère robot sontsupposés onfondus (l'axe optique de la améra est dirigée vers le plafond). Le veteurde translation pour passer du repère améra au repère robot est don nul : rtc = 03×1et la matrie de rotation vaut l'identité : rRc = I3×3 (paramètres extrinsèques).Rappelons que notre approhe de navigation peut se déomposer en trois étapes :(1) onstrution de la mémoire sensorielle, (2) loalisation initiale et (3) navigationautonome. Nous onsidérerons ii que la mémoire se résume à une séquene uniqued'images. La loalisation initiale sera la première image de la séquene et l'objetifonsiste (sauf exeption) à rejoindre la dernière image de la séquene.Le hemin suivi lors de la phase d'apprentissage est représenté Fig. 3.6 dans le repèremonde Fw. Tout d'abord, le robot avane de la position [2 8 0]⊤ à la position [7 8 0]⊤(l'orientation est nulle), il suit ensuite un ar de erle de rayon 1 mètre dans le senstrigonométrique, de façon à arriver à la position [8 7 0]⊤ ave un angle de −π

2 radians.Le robot avane de 1 mètre (position [8 6 0]⊤ ). Le robot e�etue ensuite un quart deerle de 2 mètres de rayon, une translation de 4 mètres puis un demi-erle de rayon 2mètres a�n de revenir à la position initiale. Le hemin total mesure 21 mètres.Les positions du robot orrespondant aux aquisitions des images de référene sontsituées tous les 1 mètre au début du déplaement, puis tous les 0.5 mètre lors du derniervirage. La mémoire visuelle est alors formée de 27 images de référene. Le apteur simuléest une améra qui aquiert des images de taille 640×480 pixels ave un objetif �sheyedont les paramètres intrinsèques sont eux d'une améra réelle : fu = 864.7, fv = 831.8,
u0 = 305.1 pixels, v0 = 266.9 pixels et ξ = 2.875 (nous reviendrons sur e modèlede améra dans le Chapitre 4). La fréquene d'aquisition des images est �xée à 10Hz. Nous onsidérons 200 points 3D oplanaires situés sur un plan horizontal situéà une hauteur de 3 mètres par rapport à l'origine du repère robot. Ces points sontprojetés sur le plan image. L'appariement des points entre deux images est réalisé ensimulation et permet d'estimer la matrie d'homographie en utilisant l'équation (4.14)dé�nie p. 130. Les entrées de ommande sont estimées à partir de la déomposition deette matrie omme nous le verrons dans le Chapitre 4. On obtient ensuite aisémentl'erreur angulaire θ et l'erreur latérale y (à un fateur d'éhelle près). Pour la stratégie 2,l'absisse urviligne est également néessaire. Dans nos expérimentations, nous utilisonsune spline de Hermite. Celle-i est dé�nie par l'équation paramétrée par le réel t ∈ [0, 1] :

M(t) = h00(t)M0 + h10(t)T0 + h01(t)M1 + h11(t)T1 (3.20)



Résultats de simulation 61ave M0 = M(0) et M1 = M(1) les positions initiale et �nale et T0 = T(0) et T1 = T(1)les tangentes en es points. Les oe�ients du polyn�me (3.20) sont donnés par :




h00(t) = 2t3 − 3t2 + 1
h10(t) = t3 − 2t2 + t
h01(t) = −2t3 + 3t2

h11(t) = t3 − t2

(3.21)Les variables d'état néessite de aluler l'estimation de la tangente et de la normale àla spline ainsi que de la ourbure en un point M de la spline. Les oordonnées de epoint M sont M(t) =

(
x(t)
y(t)

). La tangente et la normale sont respetivement :
T(t) =

1

x
′2(t) + y

′2(t)

(
x

′2(t)

y
′2(t)

)et
N(t) =

1

x′2(t) + y′2(t)

(
−y′2(t)

x
′2(t)

)ave x′
(t) et y′

(t) les dérivées de x(t) et y(t) par rapport à t. La ourbure en e pointest dé�nie en absisse urviligne par :
c(s(t)) =

x
′
(t)y

′′
(t) − x

′′
(t)y

′
(t)

(x′2(t) + y′2(t))
3
2Les paramètres de la spline ubique de Hermite utilisée dans e as sont obtenus à partirde l'erreur angulaire, de l'erreur latérale et de l'absisse urviligne alulées pour l'imagelé préédente.Nous dé�nissons l'erreur dans l'image ErrImage omme la moyenne des distanesentre les positions des points appareillés.Dans un premier temps, nous supposons que les paramètres extrinsèques et intrin-sèques de la améra sont parfaitement onnus, que les données apteur sont non bruitéeset que le fateur d'éhelle est onnu de manière exate. Nous analysons alors l'in�uenedes paramètres intervenant dans la ommande (ritère de hangement d'image lé, am-plitude des erreurs initiales, stratégie de suivi et distane d'établissement). Nous analy-sons ensuite l'in�uene d'erreurs sur les paramètres relatifs à l'estimation des variablesd'état (fateur d'éhelle et paramètres extrinsèques du apteur). Nous proposons en�nd'analyser la robustesse de l'approhe vis-à-vis d'erreurs sur les paramètres intrinsèquesdu apteur visuel et en présene de bruits de mesure.3.3.1 In�uene des paramètres intervenant dans la ommandeDans ette partie, nous étudions l'in�uene des ritères de hangement d'image lé,des erreurs initiales, des stratégies de ommande employées et de la distane d'établis-sement sur le suivi du hemin sensoriel.
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Fig. 3.6 � Environnement de simulation utilisé pour la navigation des robots à roues.Les oordonnées sont exprimées en mètres. Les points 3D permettant d'estimer l'étatsont représentés par des roix.3.3.1.1 In�uene du hoix du ritère de hangement d'image léDeux ritères de hangement d'image lé sont étudiés ii :Critère 1 : e ritère est dé�ni dans l'espae apteur : une image lé est atteinte lorsquel'erreur dans l'image ErrImage est inférieure à un seuil.Critère 2 : e ritère est dé�ni dans l'espae artésien : une image lé est atteintelorsque l'absisse urviligne du point M de (Υ) le plus prohe du entre durobot est supérieure à l'absisse urviligne de Oi+1.Nous utilisons la Stratégie 2 et analysons l'in�uene du ritère de hangementd'image sur la réalisation de l'objetif de suivi. La distane d'établissement dm est�xée à 1 mètre (distane raisonnable au vue des dimensions de l'environnement) et lavitesse d'avane V à 0.2 m/s. La position initiale du robot est [2 8.1 0]⊤ (y(s0) =0.1 m) et l'orientation est nulle2 (don θ(s0) = 0). L'erreur initiale dans l'image estde 40 pixels. Nous onsidérons le Critère 1 ave un seuil �xé à 3 pixels. Les résultatssont représentés Figure 3.7 où les di�érentes grandeurs (ommande, éarts, erreur dansl'image) sont données en fontion du temps (exprimé en seondes) et les roix marquentun hangement d'image lé.On observe sur la Fig. 3.7 (a) que les résultats du suivi de hemin sont satisfaisants.La moyenne de l'éart latéral réel par rapport au hemin parouru lors de l'appren-tissage est nulle et l'éart type est de 1 entimètre 3. Les erreurs angulaire et latéraleonvergent vers zéro (voir Fig. 3.7 ()) tandis que l'erreur dans l'image déroît vers le2Si ela n'est pas préisé, ela sera toujours le as lors des simulations suivantes.3Nous onsidérons que les éarts par rapport au hemin appris sont mesurés une fois que l'imageMem2 a été rejoint a�n de ne pas prendre en ompte la phase initiale pour rejoindre le hemin appris.
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(d)Fig. 3.7 � Critère 1 (ErrImage < 3 pixels) ave une position initiale prohe du heminappris (y(s0)= 0.1 m). (a) hemin parouru (oordonnées exprimées en mètres) et (b)erreur dans l'image (en pixels), () erreur latérale y exprimée en mètre et erreur angulaire
θ exprimée en radians et (d) ommande ω (exprimée en rad/s) en fontion du temps(en seondes).



64 SUIVI DE CHEMIN

2 2.2 2.4 2.6 2.8 3 3.2 3.4 3.6 3.8
7.6

7.8

8

8.2

8.4

8.6

Mem 1

Mem 2

Chemin

(a) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0

20

40

60

80

100

120

140

160
ErrImage

(b)Fig. 3.8 � Critère 1 (ErrImage < 3 pixels) ave une position initiale éloignée du heminappris (y(s0) = 0.5 m). (a) hemin parouru (oordonnées exprimées en mètres) et (b)erreur dans l'image (en pixels) en fontion du temps (en seondes).seuil �xé pour haque image du hemin sensoriel (voir Fig. 3.7 (b)).Nous positionnons maintenant le robot en [2 8.5 0]⊤ (l'erreur latérale initiale vautalors 0.5 mètre). Les résultats de la navigation autonome sont représentés Figure 3.8. Lerobot se rapprohe du hemin appris ave les aratéristiques voulues (y(s) ≤ 0.05y(s0)après avoir parouru une distane dm). Cependant, ela ne permet pas d'atteindre leseuil dé�ni dans l'espae apteur (ErrImage < 3 pixels ; voir Fig. 3.8 (b)). La tâhe desuivi éhoue don.A�n de surmonter ette di�ulté, il est possible d'augmenter le seuil assoié auCritère 1. Le robot étant initialement positionné omme préédemment ([2 8.5 0]⊤),nous �xons le seuil du Critère 1 à 13 pixels. Les résultats sont représentés Fig. 3.9. Onobserve que l'erreur entre le hemin appris et le hemin parouru n'est plus régulée defaçon onvenable dans l'espae artésien : l'erreur moyenne est de 5 entimètres ave unéart type de 6 entimètres. Le plus souvent, e omportement résulte du hangementd'image qui se produit bien avant que la position orrespondant à la prise de vue del'image de référene ne soit atteinte.Nous utilisons maintenant le Critère 2. Les résultats sont représentés Fig. 3.10. Leomportement de l'erreur dans l'image et le hemin parouru dans l'espae artésien(éart latéral moyen nul ave un éart type inférieur à 1 entimètre) sont satisfaisantsbien que l'erreur latérale initiale soit importante. Dans e as, le Critère 2 semble donplus adapté que le Critère 1.Au vu de es résultats, plusieurs hoix sont envisageables. Un bon omportementpeut être obtenu ave le Critère 2, même en présene d'erreurs initiales importantes.Cependant, dans le adre de la Stratégie 1, ette solution néessite d'estimer l'absisse
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(b)Fig. 3.9 � Critère 1 (ErrImage < 13 pixels) ave une position initiale éloignée du heminappris (y(s0) = 0.5 m). (a) hemin parouru (oordonnées exprimées en mètres) et (b)erreur dans l'image (en pixels) en fontion du temps (en seondes).urviligne en plus des variables d'état. Si les erreurs initiales sont faibles, le Critère 1peut être employé. Dans le adre de la Stratégie 1, ela impose un éhantillonnage plus�n dans les virages serrés a�n d'assurer que les erreurs soient faibles lors des hangementsd'image lé. Une autre possibilité, que nous n'avons pas approfondie dans ette thèse,est de dé�nir un ritère dans l'image fontion de l'erreur initiale. Cela permettrait detraiter de manière indi�érente les deux stratégies, même en présene d'erreurs initialesimportantes.3.3.1.2 In�uene des erreurs initialesNous proposons ii d'étudier la robustesse de notre approhe vis-à-vis d'erreursinitiales importantes (erreur latérale tout d'abord puis erreur angulaire ensuite).Erreur latérale Nous véri�ons que la ommande par suivi de hemin et le ritère dehangement d'image lé permettent de réaliser l'objetif de ommande par la Stratégie1 pour inq positions initiales situées entre [2 7 0]⊤ et [2 9 0]⊤. L'orientation initiale estidentique à elle du hemin appris au niveau de l'image désirée (θ(s0) = 0). Les he-mins parourus sont représentés Fig. 3.11 (a). La distane d'établissement étant plusimportante que la distane pour rejoindre l'image Mem2, l'éart latéral diminue maisn'est pas régulé à zéro avant d'atteindre ette image lé.Nous véri�ons maintenant que les performanes attendues en terme de onvergenesont atteintes : la valeur d'éart latéral y = 0.05y(s0) est atteinte pour une distaneinférieure à 1 mètre (distane d'établissement) sur le hemin à suivre (0.97 mètre pour
|y(s0)| = 1 mètre et 0.96 mètre pour |y(s0)| = 0.5 mètre).Les di�érentes grandeurs (ommande, erreurs latérale et angulaire, erreur dansl'image) sont représentées Fig. 3.11 (b), () et (d) pour une position initiale situéeà 1 mètre du hemin appris.
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(d)Fig. 3.10 � Critère 2 ave une position initiale éloignée du hemin appris. (a) heminparouru (oordonnées exprimées en mètres) et (b) erreur dans l'image (en pixels), ()erreur latérale y exprimée en mètre et erreur angulaire θ exprimée en radians et (d)ommande ω (exprimée en rad/s) en fontion du temps (en seondes).
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(d)Fig. 3.11 � Robustesse par rapport à l'éart latéral initial y(s0). (a) hemins parouruspour des valeurs initiales de y(s0) valant -1 mètre, -0.5 mètre, 0 mètre, 0.5 mètre et1 mètre (représentés en oordonnées métriques) et (b) erreur dans l'image (en pixels),() erreur latérale y exprimée en mètre et erreur angulaire θ exprimée en radians et (d)ommande ω (exprimée en rad/s) en fontion du temps (en seondes) pour un éartlatéral initial y(s0) = -1 mètre.
Erreur angulaire Nous analysons maintenant les performanes de notre approheen présene d'une erreur angulaire initiale qui peut être importante. Le robot est posi-tionné en [2 8.5 0]⊤ et l'orientation par rapport à la diretion initiale du hemin appris(et don l'éart angulaire initial θ(s0)) varie entre -20 degrés et 20 degrés. Les di�érentshemins parourus sont représentés Fig. 3.12. Pour les di�érentes erreurs d'orientationinitiales, la réalisation de la tâhe de navigation est satisfaisante. Une fois enore, lesrésultats montrent qu'un éart latéral inférieur à 5% de l'éart initial est obtenu pourune distane inférieure ou égale à la distane d'établissement.
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[y θ].Comme nous l'avons évoqué dans la Setion 3.2.3.2, la Stratégie 1 a l'avantage d'êtred'une mise en ÷uvre simple. Cependant, la trajetoire de référene est disontinue equi se traduit, omme nous venons de le voir, par des disontinuités dans la ommande.Les disontinuités dans la trajetoire de référene disparaissent dans la Stratégie 2 auprix d'une omplexité de mise en ÷uvre arue.3.3.1.4 In�uene de la distane d'établissementDans e paragraphe, on onsidère di�érentes valeurs de la distane d'établissement :0.5 mètre, 1 mètre, 2 mètres et 5 mètres. On rappelle que les premières images lésdu hemin sensoriel (Mem1 à Mem15) ont été aquises tous les 1 mètre puis les der-
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Fig. 3.13 � Chemins (représentés en oordonnées métriques) parourus ave les Straté-gies 1 et 2.nières images (Mem16 à Mem26) tous les 0.5 mètre. L'in�uene de dm sur la tâhe denavigation est analysée dans la suite.Stratégie 1 Les hemins parourus en utilisant les di�érentes distanes d'établisse-ment sont représentés Fig. 3.15. Tant que ette distane d'établissement est inférieureou égale à 2 mètres, le hemin appris est suivi ave un éart de moyenne inférieure à 1entimètre et d'éart type inférieur à 2 entimètres. Ave une distane dm = 5 mètres,on observe que le hemin parouru se situe à l'extérieur des virages du hemin appris(l'éart moyen est alors de 17 entimètres et atteint 45 entimètres). Après environ 2.5mètres parourus en ligne droite, l'éart entre le hemin parouru et le hemin apprisdiminue jusqu'à devenir nul.Les évolutions de [y θ], de l'erreur dans l'image et de la ommande ave des distanesd'établissement de 0.5 mètre et 5 mètres sont représentés Figure 3.16. On observe surette �gure qu'ave une distane dm = 0.5 mètre, les vitesses atteignent des valeursplus élevées (2 rad/s ontre 0.18 rad/s en valeur absolue) et les sauts de vitesse sontbeauoup plus importants qu'ave une distane de 5 mètres. Une valeur importantede la distane d'établissement permet don de s'éloigner des limites des ationneurs etd'améliorer le onfort du matériel et/ou des passagers.Stratégie 2 Les hemins parourus sont représentés Fig. 3.17. Le hemin appris estbien suivi : l'éart moyen entre e hemin et le hemin suivi est inférieur à 1 entimètre
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Fig. 3.14 � Erreur dans l'image (en pixels), erreur latérale y exprimée en mètre eterreur angulaire θ exprimée en radians et ommande ω (exprimée en rad/s) en fontiondu temps (en seondes) ave la Stratégie 1 (olonne de gauhe) et ave la Stratégie 2(olonne de droite).
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Fig. 3.15 � Chemins (représentés en oordonnées métriques) parourus ave la Stratégie1 et di�érentes distanes d'établissement.pour dm ≤ 2 mètres et vaut 4 entimètres pour dm = 5 mètres. Contrairement à laStratégie 1, le robot ne s'éloigne pas du hemin appris une fois qu'il a été rejoint, mêmelorsque la distane d'établissement est importante.Comme nous venons de l'évoquer, il est préférable de hoisir une valeur importantede la distane d'établissement a�n d'éloigner le robot des limites de ses ationneurs etainsi d'améliorer le onfort du matériel et/ou des passagers. Dans la Stratégie 1, leserreurs initiales importantes dans les virages se traduisent par un éart latéral impor-tant par rapport à la trajetoire de référene. Cet éart est faible lorsque les positionsd'aquisition des images lés sont prohes (après Mem20) et roissent lorsqu'elles sontéloignées (vers Mem7 et Mem8). A�n de limiter l'amplitude des éarts latéraux parrapport à la trajetoire apprise, il serait don souhaitable de séletionner plus d'imageslés dans les virages lors de la phase de onstrution de la arte sensorielle. Toutefois,ela entraînerait des hangements de référene plus nombreux et un aroissement dela taille mémoire néessaire au stokage de la mémoire sensorielle.3.3.2 In�uene des paramètres relatifs à l'estimation des variablesd'étatLa distane d'établissement est maintenant �xée à dm = 1 mètre et nous nousfoalisons sur l'in�uene des paramètres relatifs à l'estimation des variables d'état 'est-à-dire le fateur d'éhelle et les erreurs sur les paramètres extrinsèques du apteur.
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Fig. 3.16 � Erreur dans l'image (en pixels), erreur latérale y exprimée en mètre eterreur angulaire θ exprimée en radians et ommande ω (exprimée en rad/s) en fontiondu temps (en seondes) ave la Stratégie 1 ave une distane d'établissement de 0.5mètre (olonne de gauhe) et de 5 mètres (olonne de droite).
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Fig. 3.17 � Chemins (représentés en oordonnés métriques) parourus ave la Stratégie2 et di�érentes distanes d'établissement.3.3.2.1 Fateur d'éhellePour les deux stratégies de suivi proposées, nous supposons que l'erreur latérale ypeut être obtenue ave un fateur d'éhelle s de valeurs 0.3, 0.6, 1 et 5. Nous analysonsl'in�uene de e fateur sur la réalisation de la tâhe de navigation.Stratégie 1 Les hemins parourus sont représentés Fig. 3.18 ave les di�érents fa-teurs d'éhelle. Quand le fateur d'éhelle est inférieur à 1 (s= 0.3 ou s = 0.6), l'in�uenede l'erreur angulaire devient prépondérante par rapport à l'erreur latérale. Le heminsuivi dans les lignes droites est satisfaisant mais il se situe à l'intérieur des virages (l'er-reur latérale n'est alors pas régulée à zéro). Lorsque l'éhelle est largement surestimée(s = 5), des osillations apparaissent. L'éart maximal observé ave le hemin apprisest alors de 31 entimètres.Stratégie 2 Les hemins parourus pour es di�érents fateurs d'éhelle sont repré-sentés Fig. 3.19. Les éarts entre les hemins suivis et le hemin appris ont pour moyenne11 entimètres (s = 0.3), 2 entimètres (s = 0.6) et 0 entimètre (s = 1 et s = 5) etatteignent des valeurs maximales de 25 entimètres, 9 entimètres, 2 entimètres et 1entimètres. Comme pour la Stratégie 1, une éhelle sous-estimée onduit à un heminparouru situé à l'intérieur du virage. Si le fateur est supérieur ou égal à 1, les éartsentre les hemins appris et parourus sont faibles. Contrairement à la Stratégie 1, l'éartlatéral n'osille pas lorsque le fateur d'éhelle est surestimé.
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Fig. 3.18 � Chemins (représentés en oordonnées métriques et ave di�érentes ouleurs)parourus ave la Stratégie 1 et di�érents fateurs d'éhelle.
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Fig. 3.19 � Chemins (représentés en oordonnées métriques ave di�érentes ouleurs)parourus ave une Stratégie 2 et di�érents fateurs d'éhelle.



Résultats de simulation 75Dans le adre de la Stratégie 1, l'éhelle doit être orretement estimée ou légèrementsurestimée. Il peut être néessaire pour ela d'utiliser un autre apteur. La Stratégie 2est ii plus adaptée si le fateur d'éhelle est mal estimé, une surestimation de l'éhelleétant su�sante pour obtenir un omportement satisfaisant.3.3.2.2 Erreurs sur la pose du apteurJusqu'à maintenant, nous avons supposé que la pose du apteur était parfaitementonnue dans le repère robot. On �xe la translation à rtc = [0.5 0 0.1]⊤ ave une orienta-tion nulle r
Rc = I3×3. Nous supposons que le fateur d'éhelle est parfaitement onnu.Nous étudions l'in�uene d'erreurs sur la pose du apteur dans le repère du robot. Soient

r̃tc = [∆X ∆Y 0]⊤ l'erreur sur la position et ∆θ l'erreur sur la rotation autour de l'axe
Zc ajoutées à la pose et à l'orientation réelles.Erreur de translation le long de l'axe d'avane On suppose que les erreurs ∆Yet ∆θ sont nulles. Nous étudions l'in�uene de trois valeurs pour l'erreur de positionsur l'axe Xc :� ∆X = -0.3 mètre,� sans erreur (∆X = 0),� ∆X = 0.3 mètre.Les résultats ave la Stratégie 1 sont représentés Figure 3.20. Le hemin sensoriel estentièrement suivi par le robot. On observe Fig. 3.20 (a) que si la valeur exate de ∆Xn'est pas onnue, les éarts entre le hemin appris et les hemins parourus sont plusimportants que lorsque ∆X = 0 (4 entimètres ontre 1 entimètre en moyenne et avedes valeurs maximales de 13 entimètres ontre 3 entimètres). En e�et, la valeur de
∆X in�uene le hangement d'image de référene. Dans le as ∆X = -0.3 mètre, l'éartlatéral est régulé à zéro tandis que l'éart angulaire dans les virages ne onvergent quejusqu'à des valeurs d'environ 4 degrés (voir Fig. 3.20 (b)). Pour une erreur de position
∆X = 0.3 mètre, des dépassements sont observés sur les variables d'état avant les han-gements d'image lé. Des résultats similaires sont obtenus ave la Stratégie 2.Erreur de translation le long de l'axe latéral On suppose maintenant que leserreurs ∆X et ∆θ sont nulles. Nous étudions l'in�uene de trois valeurs pour l'erreurde position sur l'axe Yc :� ∆Y = -0.5 mètre,� sans erreur (∆Y = 0),� ∆Y = 0.5 mètre.Les résultats ave la Stratégie 1 sont représentés Figure 3.21. L'éart entre les heminsparourus et le hemin appris est faible (les éarts moyens sont inférieurs à 2 enti-mètres ave des valeurs maximales de 8 entimètres, 2 entimètres et 7 entimètres).La régulation de l'éart angulaire est, ependant, perturbée par les erreurs de positions
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()Fig. 3.20 � (a) hemins (représentés en oordonnées métriques) parourus ave la Stra-tégie 1 et di�érentes erreurs de position de la améra sur l'axe d'avane. Erreur latérale
y exprimée en mètre et erreur angulaire θ exprimée en radians en fontion du temps (enseondes) pour des erreurs de position (b) ∆X = -0.3 mètre et () ∆X = 0.3 mètre.
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()Fig. 3.21 � (a) hemins (représentés en oordonnées métriques) parourus ave la Stra-tégie 1 et di�érentes erreurs de position de la améra sur l'axe latéral. Erreur latérale yexprimée en mètre et erreur angulaire θ exprimée en radians en fontion du temps (enseondes) pour des erreurs de position (b) ∆Y = -0.5 mètre et () ∆Y = 0.5 mètre.(voir Fig. 3.21 ()). Des résultats similaires sont obtenus ave la Stratégie 2.Erreur d'orientation autour de l'axe de rotation du véhiule On suppose main-tenant que les erreurs ∆X et ∆Y sont nulles. Nous introduisons les erreurs d'orientationsuivantes :� ∆θ = -20 degrés,� ∆θ = -10 degrés,� sans erreur (∆θ = 0 degré),� ∆θ = 10 degrés,� ∆θ = 20 degrés.



78 SUIVI DE CHEMIN

−1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
3

4

5

6

7

8

9

Mem 1 Mem 2 Mem 3 Mem 4 Mem 5 Mem 6

Mem 7

Mem 8

Mem 9

Mem 10

Mem 11
Mem 12Mem 13Mem 14Mem 15Mem 16

Mem 17
Mem 18

Mem 19

Mem 20

Mem 21

Mem 22

Mem 23

Mem 24

Mem 25
Mem 26

Mem 27

∆θ= −20 °

∆θ= −10 °

∆θ= 0 °

∆θ= 10 °

Chemins

(a) 0 20 40 60 80 100 120
0

20

40

60

80

100

120

140

160

180

200

220
ErrImage

(b)
0 20 40 60 80 100 120

−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Erreurs

 

 
ErrAng θ
ErrLat y

() 0 20 40 60 80 100 120
−2

−1.5

−1

−0.5

0

0.5

1

1.5
Commande

 

 
ω

(d)Fig. 3.22 � (a) hemins (représentés en oordonnées métriques) parourus ave uneStratégie 2 et di�érentes erreurs d'orientation de la améra. Erreur dans l'image (enpixels), erreur latérale y exprimée en mètre et erreur angulaire θ exprimée en radians etommande ω (exprimée en rad/s) en fontion du temps (en seondes) ave la Stratégie2 et une erreur d'orientation du apteur de ∆θ = −20 degrés.Les résultats ave la Stratégie 2 sont représentés Fig. 3.22, le hemin parouru ave uneerreur d'orientation ∆θ = 20 degrés n'étant pas représenté ar la tâhe de navigationéhoue. L'in�uene d'une erreur sur e paramètre est très importante omme on peutle onstater Figure 3.22 (a). Les hemins sont parourus ave des éarts de moyenne :14 entimètres (∆θ = -20 degrés), 7 entimètres (∆θ = -10 degrés), nul (∆θ = 0 degré)et 8 entimètres (∆θ = 10 degrés) et de valeur maximale : 20 entimètres, 10 enti-mètres, 2 entimètres et 35 entimètres. De plus, des erreurs d'orientation importantesentraînent des osillations. Les erreurs latérale et angulaire onvergent vers des valeursde - 15 entimètres (resp. -14 entimètres) et de 16 degrés (resp. 14 degrés) sur le débutdu trajet (resp. sur la �n du trajet, lorsque les situations d'aquisition des images léssont plus prohes). Il est à noter qu'ave la Stratégie 1, les erreurs de suivi sont enoreplus importantes.



Résultats de simulation 79Comme nous venons de le voir, les hemins parourus sont satisfaisants en présened'erreurs sur la position du apteur. De légères osillations peuvent, ependant, appa-raître en présene d'une erreur longitudinale. Cela est du à l'utilisation du Critère 2de hangement d'image lé qui dépend entre autres de l'absisse urviligne du point de
(Υ) le plus prohe du entre du robot. Ce dernier étant mal estimé dans ette situation,des hangements d'image de référene sont réalisés trop t�t ou trop tard. Ce problèmepeut probablement être résolu par l'utilisation d'un ritère de hangement d'image lédi�érent. Les simulations montrent également que l'orientation du apteur par rapportau repère de ommande doit être orretement estimée a�n d'assurer la réussite de lanavigation.3.3.3 In�uene des paramètres relatifs à la pereptionNous supposons que les paramètres extrinsèques de la améra ainsi que le fateurd'éhelle sont parfaitement onnus. Aux paramètres d'étalonnage ont été ajoutés unbruit additif d'une valeur de 20% sur les foales réelles, de 2 pixels sur les oordonnéesexates du point prinipal et de 20% sur le paramètre ξ. D'autre part, les erreurs demesure sont représentées via un bruit aléatoire de distribution uniforme et de variane0.5 pixels sur la position des points dans l'image. Les résultats sont représentés Fig.3.23. Les hemins parourus, non représentés ii, sont suivis ave des éarts de moyenneinférieure à 1 entimètre et de valeur maximale inférieure à 3 entimètres malgré leserreurs importantes sur les paramètres internes du apteur et sur les bruits de mesure.Les erreurs latérale et angulaire sont régulées à zéro (voir Fig. 3.23 () et (d)).
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(f)Fig. 3.23 � Erreur dans l'image (en pixels), erreur latérale y exprimée en mètre eterreur angulaire θ exprimée en radians et ommande ω (exprimée en rad/s) en fontiondu temps (en seondes) ave la Stratégie 1 (olonne de gauhe) et la Stratégie 2 (olonnede droite) ave des erreurs d'étalonnage et des erreurs sur la pereption (20% sur lesfoales, 2 pixels sur les oordonnées du point prinipal, 20% sur ξ et un bruit aléatoirede distribution uniforme et de variane 0.5 pixels sur les positions des points).
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Fig. 3.24 � Repères utilisés pour modéliser le drone et position des 4 rotors générant lapoussée T .3.4 Cas des drones quadrirotorsNous nous intéressons maintenant au suivi de hemin sensoriel pour les drones qua-drirotors. Nous présentons tout d'abord quelques notations utiles à la bonne ompré-hension de la suite. Le modèle simpli�é du quadrirotor que nous employons pour ladé�nition de la ommande est présenté dans la Setion 3.4.2. Nous préisons ensuitel'objetif de ommande pour e type d'engin. Nous présentons �nalement la loi de om-mande permettant de réaliser et objetif dans la Setion 3.4.4.3.4.1 NotationsDeux repères seront utilisés dans la suite (voir Fig. 3.24) :� un repère inertiel Fw(Ow, Xw, Yw, Zw) onsidéré Galiléen, lié à la terre, relatif àune origine �xe Ow. Les axes de e trièdre, onsidérés omme �xes, pointent versle Nord (Xw), vers l'Est (Yw) et vers le entre de la Terre (Zw).� un repère Fc(Oc, Xc, Yc, Zc) lié au orps du drone, ayant pour origine le entrede gravité Oc du véhiule. Xc est appelé axe de roulis et est dirigé vers l'avant duvéhiule, Yc est l'axe de tangage (dirigé vers la droite) et Zc est l'axe de laet,dirigé vers le bas.L'orientation du repère lié au orps, exprimée dans le repère inertiel Fw, peut êtrereprésentée de di�érentes manières (angles d'Euler, matrie de rotation, quaternions. . .). Les angles RTL (Roulis, Tangage, Laet) ou angles de Tait-Bryan, souvent employésdans le domaine aéronautique, permettent d'exprimer la relation de passage du repère
Fc au repère Fw à partir d'une suession de trois rotations :� une rotation d'angle ψ (ψ ∈] − 180◦, 180◦]), appelé angle de laet, autour de Zc



82 SUIVI DE CHEMINtransformant Fc en un repère F ′

c dé�ni par le trièdre (X
′

c, Y
′

c, Z
′

c)� une rotation d'angle θ (θ ∈ [−90◦, 90◦[), appelé angle de tangage, autour de Y
′

ctransformant F ′

c en un repère F ′′

c dé�ni par le trièdre (X
′′

c , Y
′′

c , Z
′′

c )� une rotation d'angle φ (φ ∈ [−180◦, 180◦]), appelé angle de roulis, autour de X
′′

ctransformant F ′′

c en FwLe veteur ξ = [φ θ ψ]⊤ onstitué respetivement des angles de roulis, tangage etlaet permet de représenter la rotation assurant le passage de Fc vers Fw ou orientationdu drone. L'attitude du drone (également appelée assiette) est la rotation dé�nie parles angles de roulis et de tangage.Soit SO(3) le groupe des matries de rotations de dimension 3 tel que :
SO(3) =

{
Θ ∈ ℜ3×3 | Θ⊤Θ = I3×3 et det(Θ) = 1

}La matrie de rotation Θ ∈ SO(3) du drone assoiée aux angles RTL est de la forme :
Θ =




cθcψ sφsθcψ − cφsψ cφsθcψ − sφsψ
cθsψ sφsθsecondesψ + cφcψ cφsθsψ + sφcψ
−sθ sφcθ cφcθ


 (3.22)ave les notations : sθ = sin(θ) et cθ = cos(θ).Soit Ω le veteur instantané de rotation du drone exprimant la vitesse de rotationdans le repère Fc. La dynamique de Θ est donnée en fontion de la vitesse de rotation

Ω par la relation suivante :
Θ̇ = Θ [Ω]×où [Ω]× représente la matrie antisymétrique assoiée au veteur Ω.La position (respetivement la vitesse linéaire) du entre de gravité du robot expri-mée dans le repère inertiel Fw est noté p (resp. v).Le drone est ationné par 4 rotors disposés en roix (voir Fig. 3.24). En onsidérantque la dynamique des moteurs est négligeable par rapport à elle du drone, les vitesses derotation des quatre rotors sont onsidérées atteintes immédiatement. La on�gurationdu drone peut alors être dérite sans ambiguïté par le veteur d'état : [p⊤ v⊤ ξ⊤ Ω⊤]⊤.3.4.2 Modélisation des quadrirotorsDans la littérature, deux méthodes sont prinipalement employées pour dérirela dynamique du drone : la première est basée sur le formalisme de Lagrange (parexemple dans [Castillo 04℄) alors que la seonde utilise les équations de Newton (voir,par exemple, [Hamel 02b℄). Nous utilisons plut�t la seonde méthode qui est, de notrepoint de vue, plus failement interprétable. On pourra, par exemple, se référer à lathèse [Guénard 06℄ pour une modélisation omplète des drones X4 via les équations deNewton.



Cas des drones quadrirotors 83Le bilan des fores impliquées dans ette modélisation fait intervenir : le poids dudrone, le ouple gyrosopique (résultant de la rotation simultanée de la struture dudrone et de la rotation à grande vitesse des hélies), les fores de traînée, le ouple deréation (réé par le hangement des vitesses de rotation des rotors) et T la pousséegénérée par les 4 moteurs. Dans les di�érents modèles dynamiques proposés dans la lit-térature ([Pounds 02, Bouabdallah 05, Waslander 05, Metni 05℄ entre autres), ertainesde es fores sont négligées.Nous utiliserons également un modèle simpli�é du quadrirotor pour la synthèse dela loi de ommande. Nous supposons que la géométrie du drone est parfaite. Soient mla masse du drone et g la onstante de gravité. Le poids, onstant, s'applique au entrede gravité du drone et est dirigée dans la diretion onstante Zw :
P = mgZwLe drone est supposé être en vol quasi-stationnaire e qui se traduit par les onditionssuivantes :� la vitesse v reste modérée (‖v‖ < vlim, vlim ∈ ℜ+∗).� la poussée T reste assez prohe de elle de la poussée à l'équilibre (mg− δ ≤ T ≤

mg + δ ave δ ∈ ℜ+∗ tel que 0 < δ ≪ mg).La première ondition implique que les e�orts dus au déplaement en translation(traînée) peuvent être négligés. Comme la géométrie du drone est parfaite et omme lesrotors, en nombre pair, évoluent autour de leur vitesse d'équilibre (seonde ondition),l'e�et gyrosopique provoqué par la rotation des rotors est impereptible et sera donnégligé dans la suite. Nous négligeons également le ouple de réation.La fore de poussée est donnée par :
Fp = −TΘZwOn note Γ1, Γ2 et Γ3 les ouples de ommande relatifs aux angles RTL. Le veteur

[T Γ1 Γ2 Γ3]
⊤ = [T Γ⊤]⊤ peut être onsidéré omme entrée de ommande virtuelle. Ilest lié au veteur des vitesses ωi des rotors par la relation inversible suivante :




T
Γ1

Γ2

Γ3


 =




b b b b
0 −db 0 db
db 0 −db 0
κ −κ κ −κ
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ω2
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ω2
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4


 (3.23)où b et κ sont des onstantes positives qui dépendent de la densité de l'air, du pas etdes aratéristiques géométriques des hélies et d est la distane entre l'axe d'un rotoret le entre de gravité du robot.Le moment dynamique du drone en Oc par rapport au repère inertiel Fw vaut :

I
dΩ

dt

∣∣∣∣
Fw
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Fig. 3.25 � Suivi du hemin sensoriel.où I est la matrie d'inertie du système exprimée au entre de gravité Oc dans le repèrelié au orps Fc. Comme la géométrie du drone est supposée parfaite, ette matrie estdiagonale. Dans le repère Fc, la dérivée de e veteur est dé�nie omme :
I
dΩ

dt

∣∣∣∣
Fw

= I
dΩ

dt

∣∣∣∣
Fc

+ Ω × IΩ = IΩ̇ + Ω × IΩ (3.24)Le modèle dynamique du drone peut alors s'érire à partir des équations de Newton :




ṗ = v

mv̇ = −TΘZw +mgZw
Θ̇ = Θ [Ω]×
IΩ̇ = −Ω × IΩ + Γ

(3.25)3.4.3 Objetif de ommandeNous supposons que les paramètres extrinsèques du apteur ('est-à-dire la posi-tion et l'orientation du repère lié au apteur exprimées dans le repère de ommandedu robot) sont supposés parfaitement onnus. Soient Ii et Ii+1 deux images onséu-tives du hemin sensoriel Ψ et Ic l'image ourante. On notera Fi = (Oi,Xi,Yi,Zi),
Fi+1 = (Oi+1,Xi+1,Yi+1,Zi+1) et Fc = (Oc,Xc,Yc,Zc) les repères assoiés au véhiulelors des prises de vue Ii, Ii+1 et Ic (voir Fig. 3.25).En théorie, l'objetif de ommande est identique à elui proposé pour les robotsmobiles dans le paragraphe 3.2.1 :L'objetif de ommande est d'amener suessivement le apteur, rigidement �xé au orpsdu robot, aux positions et aux orientations orrespondant aux prises de vue dé�nissant



Cas des drones quadrirotors 85le hemin sensoriel Ψ.Cependant, les ontraintes de déplaement du drone sont très di�érentes de elledes robots mobiles à roues. En partiulier, la dynamique de rotation est ouplée avela dynamique de translation (voir Éq. (3.25)). Ainsi, le déplaement en translation este�etuée par une inlinaison en assiette du drone. A�n que la vitesse de translation dudrone ne soit pas ontrainte à être similaire à elle de la phase d'apprentissage au niveaudes situations de référene, il est néessaire de ne pas imposer l'inlinaison en assiette.Cela se traduit par le nouvel objetif de ommande pour le quadrirotor :L'objetif de ommande est d'amener le apteur suessivement aux positions et auxangles de laet orrespondant aux prises de vue dé�nissant le hemin sensoriel Ψ.Pour les robots à roues, nous avons employé une stratégie de suivi de hemin. Dansle ontexte des drones, il n'existe, à notre onnaissane, pas de travaux se rapportantà ette problématique. Nous proposons ii d'utiliser une stratégie de stabilisation pourréaliser et objetif. Soient p et ψ (respetivement pi+1 et ψi+1) la position et le laet dudrone, exprimés dans le repère inertiel Fw et orrespondant au repère Fc (resp. Fi+1).L'objetif de ommande se ramène alors à réguler la position p vers pi+1 et le laet ψvers ψi+1. On dé�nit alors les erreurs de position p̃ = p− pi+1 et de laet ψ̃ = ψ−ψi+1(voir Fig. 3.25).3.4.4 CommandeNotre objetif de ommande peut être vu omme une tâhe de positionnement etune tâhe de régulation en laet. A�n de synthétiser ette ommande, nous proposonsd'employer le système de ommande hiérarhique représenté Fig. 3.26. Ce système aété hoisi ar sa stabilité a été démontrée dans [Guénard 08℄. De plus, haque niveaude ommande peut permettre de ompenser les perturbations internes à ette boule.La ommande en position onsiste à assigner une vitesse de translation désirée vd et àassurer que le système est en vol quasi-stationnaire.Le système (3.25) étant sous-ationné et les dynamiques de rotation et de trans-lation ouplées, la ommande en translation impose les onsignes d'assiette. La loi deommande peut alors être dissoiée en deux ontr�leurs interdépendants permettant :� le ontr�le de la dynamique de translation, pour lequel la poussée et une onsigned'assiette sont dé�nies,� le ontr�le de la dynamique de rotation, pour lequel les ouples de ommande sontdé�nis.La dynamique de translation est stabilisée par un régulateur embarqué omme eluiproposé dans [Guénard 08℄. Ce régulateur permet la onvergene de la vitesse du entrede gravité v vers la vitesse désirée vd, tout en garantissant que le véhiule reste en ré-gime quasi-stationnaire, en imposant une assiette désirée et une poussée T . La rotationdésirée Θd est obtenue en fusionnant l'assiette désirée ave le laet désiré.
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apteur
Centrale inertielleFig. 3.26 � Shéma blo de la ommande hiérarhique du drone.La dynamique de rotation est ensuite stabilisée par un régulateur qui permet laonvergene de la matrie de rotation Θ vers la matrie de rotation désirée Θd en im-posant les ouples de ommande Γ. Ce régulateur assure que l'assiette est limitée auxpetits angles et que la vitesse de translation est bornée. Cela permet de rester dans lesonditions de vol quasi-stationnaire si la vitesse désirée vd permet ette ondition.La stabilité de e régulateur embarqué a été démontrée dans [Guénard 06℄. En pra-tique, le dispositif expérimental et le réglage des gains amènent une onvergene rapidede l'orientation vers l'orientation désirée. Pour la dynamique de translation, les gainsassoiés sont plus petits que les gains de la ommande en rotation. De e fait, en onsi-dérant la dynamique de v lente par rapport à elle de Θ, on peut onsidérer Θd ommelentement variable (quasiment onstant). On peut ainsi négliger les termes de ouplageentre les deux boules imbriquées et assurer que Θd tend vers Θ et que vd tend vers v.Il nous reste maintenant à dé�nir la vitesse désirée vd permettant d'atteindre notreobjetif de ommande. Soient l'erreur de position p̃ et l'erreur de vitesse de translation

ṽ dé�nies par : {
p̃ = p − pi+1

ṽ = v − vd
(3.26)où pi+1 est la position désirée, supposée onstante (ṗi+1 = 0).Nous introduisons la fontion vetorielle satǫ(x) (ǫ ∈ ℜ+∗) représentant la saturationde haque omposante xi du veteur x à ǫ :

{ satǫ(xi) = xi si |xi| ≤ ǫsatǫ(xi) = ǫ signe(xi) si |xi| > ǫThéorème 3.4.1 La loi de ommande suivante :
vd = −Ksatǫ(p̃) (3.27)ave K ∈ ℜ+∗ un salaire petit omparé aux gains de la dynamique de translation et ǫun salaire qui dépend des onditions limites de vol quasi-stationnaire sur la vitesse detranslation, permet de réguler l'erreur de position p̃ à zéro.



Résultats de simulation 87Preuve: A�n de véri�er que ette loi de ommande assure la stabilisation du drone,on onsidère la fontion de stokage suivante :
S =

1

2
||p̃||2 (3.28)En utilisant la première ligne du système (3.25) et la dé�nition de l'erreur de position,la dérivée de S par rapport au temps peut s'érire :

Ṡ = p̃⊤v (3.29)Ave la loi de ommande (3.27) et la dé�nition de l'erreur de vitesse, l'équation (3.29)peut se réérire sous la forme :
Ṡ = −Kp̃⊤satǫ(p̃) + p̃⊤ṽ (3.30)Le terme p̃⊤ṽ agit omme une perturbation sur la stabilisation de la position. Si le gain

K est hoisi petit omparé aux gains de la dynamique de translation, alors on peutonsidérer que vd est lentement variable et que la dynamique de translation est plusrapide que elle de p. Dans es onditions, on peut a�rmer que ṽ onverge vers zéro. Leterme perturbateur onverge alors rapidement vers zéro et l'équation (3.30) peut êtreréérite :
Ṡ ≃ −Kp̃⊤satǫ(p̃)Sahant queK est positif et que la fontion de saturation a pour propriété x⊤satǫ(x) > 0pour tout x 6= 0, la relation Ṡ ≤ 0 est assurée. La fontion de stokage S est don dé�nienégative e qui assure la onvergene de p vers pd. La loi de ommande (3.27) est alorsstabilisante pour le système (3.25) et assure que les onditions de vol quasi-stationnairesont remplies.Réalisation de nos objetifs La loi de ommande (3.27) permet de réguler la posi-tion ourante p vers la position pi+1 où l'image désirée a été aquise tandis que le laetest régulé au niveau de la boule de ommande en orientation.Notons �nalement que lorsque l'erreur de translation est estimée à un fateur d'éhelleprès s ∈ ℜ+∗ (e qui est le as ave une améra), la loi de ommande (3.27) est toujoursstabilisante tant que Ks est petit omparé aux gains de la dynamique de translation.3.5 Résultats de simulationNous proposons de réaliser des simulations sous Matlab a�n d'analyser les perfor-manes de l'approhe dérite préédemment. Le même environnement et la même a-méra que pour les simulations ave les robots à roues (voir Setion 3.3) sont employés.Les paramètres du modèle omplet du drone orrespondent aux paramètres d'un droneréel. En partiulier, les ommandes en orientation et en poussée sont réalisées toutesles 6 milliseondes (adene du DSP embarqué sur le drone ; voir Setion 5.2.2, p. 150).



88 SUIVI DE CHEMINDes bruits blans sont ajoutés sur les estimations des angles de rotation et sur les vi-tesses de rotation et orrespondent aux bruits obtenus, après �ltrage des données dela entrale inertielle. D'autre part, la poussée n'est pas instantanée et les moteurs ontun temps de réponse de 13 milliseondes. Les ouples de ommande sont limités à 0.6Nm. La fréquene d'aquisition des images est �xée à 10 Hz. Le repère améra et lerepère robot sont supposés onfondus (l'axe optique de la améra est don dirigée versle plafond). Le veteur de translation pour passer du repère améra au repère robot estdon nul : rtc = 03×1 et la matrie de rotation vaut l'identité : rRc = I3×3 (paramètresextrinsèques).Le hemin parouru lors de la phase d'apprentissage est, dans le plan XwYw, si-milaire à elui utilisé pour les robots mobiles à roues dans la Setion 3.3 et ontientégalement des hangements d'altitude (voir Fig. 3.27). Ainsi, la position sur Zw est de0 mètre lors de la première ligne droite. Cette position passe de 0 mètre à 1 mètre lorsdu virage 1 et reste stabilisée à ette hauteur. En�n, lors du virage 3 la position sur Zwpasse de 1 mètre à 0 mètre. A�n d'être prohe des onditions expérimentales réelles,l'angle de laet est onstant tout le long du trajet parouru et est �xée à θ = 0 deg.Les positions du robot orrespondant aux aquisitions des images de référene sontsituées tous les 1 mètre au début du déplaement, puis tous les 0.5 mètre lors du derniervirage. La mémoire visuelle est don formée de 27 images de référene. Nous onsidéronsque lors de l'apprentissage, la vitesse de translation est très faible. Les angles d'assiettedes lieux d'aquisition des images sont don onsidérés omme nuls.L'appariement des points entre deux images est réalisé en simulation et permetd'estimer la matrie d'homographie en utilisant l'équation (4.14) dé�nie p. 130. Lesvariables d'état du robot sont estimées à partir de la déomposition de ette matrieomme nous le verrons dans le Chapitre 4. On obtient alors aisément l'erreur de la-et ψ̃ et l'erreur de position p̃ (à un fateur d'éhelle près). Dans la suite, on notera
p̃ = [ErrX ErrY ErrZ]⊤. La saturation sur la position est �xée à ǫ = 0.5 mètre.Dans un premier temps, nous supposons que les paramètres extrinsèques et intrin-sèques de la améra sont parfaitement onnus, que les données apteur sont non bruitéeset que le fateur d'éhelle est onnu de manière exate. Nous analysons alors l'in�uenedes paramètres intervenant dans la ommande (ritère de hangement d'image lé, sa-turation). Nous analysons ensuite l'in�uene d'erreurs sur les paramètres relatifs à l'es-timation des variables d'état (fateur d'éhelle et paramètres extrinsèques du apteur).Nous proposons ensuite d'analyser la robustesse de l'approhe vis-à-vis d'erreurs sur lesparamètres intrinsèques du apteur visuel et en présene de bruits de mesure. En�n,l'in�uene de perturbations (biais sur l'estimation de la vitesse de translation, pertur-bation sur les ouples, perturbations de type vent) est analysée.3.5.1 In�uene des paramètres intervenant dans la ommandeCes paramètres sont les ritères de hangement d'image lé, les erreurs initiales etla valeur de la saturation.
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Ligne droite z=1mVirage 3 (r=2 m, z=1 à 0 m)Fig. 3.27 � Environnement de simulation utilisé pour la navigation d'un quadrirotor.Les oordonnées sont exprimées en mètres. Les points 3D utilisés pour l'estimation desentrées de la ommande sont représentés par des roix.3.5.1.1 In�uene du ritère de hangement d'image léDeux ritères de hangement d'image lé sont étudiés ii :Critère 1 : le premier est dé�ni dans l'espae apteur : une image lé est atteinte lorsquel'erreur dans l'image ErrImage est inférieure à un seuil.Critère 2 : le seond est dé�ni dans l'espae des variables d'entrée de la ommande :une image lé est atteinte lorsque la norme de l'erreur de position ‖p̃‖ estinférieure à un seuil.Nous analysons l'in�uene du ritère de hangement d'image sur la réalisation del'objetif de suivi. La position initiale du robot est [2 8.5 0.5]⊤ (p̃ = [1 0.5 − 0.5]⊤).L'erreur initiale dans l'image est d'environ 50 pixels. Nous onsidérons le Critère 1 aveun seuil �xé à 3 pixels. Les résultats sont représentés Figure 3.28. Lors de la réalisationde la tâhe de navigation, l'éart entre le hemin parouru et le hemin appris a pourmoyenne 2 entimètres et éart type 3 entimètres ave un maximum de 19 entimètres4. Les erreurs en position et en laet onvergent vers zéro et les erreur dans l'imagedéroissent jusqu'au seuil �xé avant haque hangement d'image lé.On onsidère maintenant le Critère 2 ave un seuil �xé à 0.02 mètre. Les résultatssont représentés Figure 3.29. On observe des résultats similaires à eux obtenus préé-demment.4Les éarts ne sont pris en ompte qu'à partir de l'image Mem2.
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[3−δ 8+δ δ]⊤ ave δ telle que la norme de l'erreur initiale soit égale à 0.25 mètre, 0.5mètre, 1 mètre, 1.5 mètre, 2 mètres puis 2.5 mètres. On rappelle que haque omposantede l'erreur de position est saturée par ǫ avant d'alimenter la loi de ommande.Les résultats sont représentés Figure 3.30. Pour es di�érentes erreurs initiales, laposition désirée est toujours atteinte. Il est à noter que les hemins parourus sont si-milaires.On note φ la valeur absolue de l'angle de tangage maximum du drone observé surla trajetoire pour rejoindre la position désirée. Sur la �gure 3.31 (a), φ est représentéeen fontion de la norme initiale de l'erreur de position. Pour une distane supérieure à1.5 mètre, φ atteint une valeur de 0.04 radians (soit 2.8 degrés). On observe égalementque le temps de onvergene vers la position désirée est approximativement linéaire en
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(b)Fig. 3.31 � (a) Angle de tangage maximum φ (en radians) et (b) temps de onvergenepour rejoindre Mem2 (en seondes) en fontion de l'erreur initiale (exprimée en mètres)pour une valeur de saturation de l'erreur de position p̃ valant ǫ = 0.5 mètre.fontion de la norme initiale pour une norme de l'erreur supérieure à 0.7 mètre (voirFig. 3.31 (b)).Les hemins parourus ave di�érentes normes de l'erreur de position initiale sontsimilaires. La saturation limite les angles d'assiette maximum lorsque la valeur de lanorme est importante, permettant ainsi de rester en vol quasi-stationnaire.3.5.1.3 In�uene de la saturationSuite aux simulations préédentes, nous étudions l'in�uene de la valeur de la sa-turation ǫ. On fait varier ette saturation de 0.1 mètre à 0.9 mètre. Sur la Figure 3.32(a), φ et le temps de onvergene pour une distane de 3 mètres sont représentés enfontion de la valeur de la saturation ǫ. Plus ǫ est grand, plus le temps néessaire pourrejoindre l'image lé (ave une erreur initiale de 3 mètres) est faible (voir Fig. 3.32 (b)).Cependant, on observe que φ est quasi proportionnelle à la saturation. Ainsi, l'angle detangage maximum roît quasi linéairement ave la saturation. Cela onduit à une forteinlinaison du drone pouvant amener à un dérohage.Dans la suite, on �xera la valeur de la saturation à ǫ = 0.5 mètre e qui permet unbon ompromis entre rapidité et séurité omme nous venons de le voir.3.5.2 In�uene des paramètres relatifs à l'estimation des variablesd'étatNous étudions maintenant l'in�uene des paramètres relatifs à l'estimation des va-riables d'état : le fateur d'éhelle et la pose de la améra (paramètres extrinsèques).



94 SUIVI DE CHEMIN

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

Saturation ε

A
ng

le
 d

e 
ta

ng
ag

e 
φ 

m
ax

im
um

(a) 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2

2.2

Saturation ε
T

em
ps

 d
e 

co
nv

er
ge

nc
e 

ve
rs

 M
em

1

(b)Fig. 3.32 � (a) Angle de tangage maximum φ (en radians) observé pour des normesd'erreur initiale supérieures à 1.5 mètre et (b) temps de onvergene jusqu'à Mem2 (enseondes) en fontion de la valeur de la saturation ǫ (exprimée en mètres).3.5.2.1 Fateur d'éhelleLe ritère de hangement d'image lé est dé�ni dans l'espae artésien et est �xéà ‖p̃‖ = 0.03 mètre. Nous supposons que les erreurs de position sont données ave unfateur d'éhelle s égal à 1/3, 1 et 3. Les résultats sont représentés Fig. 3.33.Ave les di�érents fateurs d'éhelle, le drone rejoint la situation ible en parourantdes hemins di�érents (voir Fig. 3.33). Les éarts par rapport au hemin appris ont pourmoyenne 3 entimètres (s = 1/3), 2 entimètres (s = 1), 3 entimètres (s = 5) et pourvaleur maximale 26 entimètres, 17 entimètres et 24 entimètres.Le hemin parouru est plus prohe du hemin appris lorsque l'éhelle est orrete-ment estimée (on a alors un hemin parouru de 21.5 mètres pour un hemin appris de21.4 mètres). Ave un fateur s = 1/3, le hemin parouru est plus ourt tandis qu'aveun fateur de 3, le hemin est plus long (26.5 mètres). En e�et, un fateur d'éhellesupérieur à 1 entraîne une surestimation des erreurs de translation e qui onduit à desommandes d'amplitudes plus importantes (voir Fig. 3.34). On observe que les mouve-ments obtenus ave s = 3 sont de fortes amplitudes (voir Fig. 3.34, dernière ligne) e quipeut être problématique pour la séurité du matériel embarqué. En outre, les donnéesaquises par les apteurs étant diretement liées à es mouvements, l'estimation desvariables d'état ave l'image de la mémoire peut s'avérer di�ile.La tâhe de navigation autonome a été réalisée orretement ave di�érents fateursd'éhelle. On peut, ependant, améliorer le omportement en vol du drone en estimant lefateur d'éhelle via les apteurs embarqués sur e type d'engin, notamment un télémètreà ultrason.
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Fig. 3.33 � In�uene du fateur d'éhelle : hemins parourus (oordonnées expriméesen mètres).3.5.2.2 Erreur d'estimation de la pose du apteurJusqu'à maintenant, nous avons supposé que la pose du apteur était parfaitementonnue dans le repère robot. On �xe ette pose à rtc = [0 0 0]⊤ ave une orientationnulle r
Rc = I3×3. Nous supposons que le fateur d'éhelle est parfaitement onnu.Erreur de position Soient r̃tc = [∆X ∆Y 0]⊤ l'erreur sur la position ajoutées à lapose réelle du apteur dans le repère du robot. Nous étudions l'in�uene de ette erreursur la tâhe de navigation. Les résultats sont représentés Fig. 3.35 (a) pour une erreurde pose sur Xc de ∆X = -0.1 mètre, ∆X = 0 mètre et ∆X = 0.1 mètre, ∆Y étant nullepuis Fig. 3.35 (b) pour une erreur de pose sur Yc ave les mêmes valeurs, ∆X étant nulle.Dans es deux as, on observe que les hemins parourus lors de la phase autonomesont très prohes de elui e�etué lors de la phase d'apprentissage : la moyenne del'erreur entre les hemins parourus et le hemin appris est inférieure à 2 entimètresave un éart type de 2 entimètres et une valeur maximale inférieur à 20 entimètres.Erreur de laet Soient ∆ψ l'erreur sur le laet ajoutée à l'orientation en laet réelledu apteur dans le repère du robot.� ∆ψ = -20 degrés,� ∆ψ = -10 degrés,
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(a) Erreur de position du apteur sur Xc
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(b) Erreur de position du apteur sur YcFig. 3.35 � In�uene d'une erreur de position de la améra (a) sur Xc et (b) sur Yc.Chemins parourus (oordonnées exprimées en mètres) pour di�érentes valeurs de eserreurs.
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Fig. 3.36 � In�uene d'une erreur de laet de la améra. Chemins parourus (oordon-nées exprimées en mètres) pour di�érentes valeurs de ette erreur.� sans erreur (∆ψ = 0 degré),� ∆ψ = 10 degrés,� ∆ψ = 20 degrés.Pour les di�érentes valeurs de l'erreur, le hemin sensoriel est entièrement suivi (voirFig. 3.36).À travers es simulations, nous observons que la stratégie proposée est relativementrobuste vis-à-vis des erreurs sur l'estimation des paramètres extrinsèques du apteur.3.5.3 In�uene des paramètres relatifs à la pereptionNous nous intéressons à l'in�uene des paramètres de la améra sur la tâhe de na-vigation. Aux paramètres d'étalonnage ont été ajoutés un bruit additif d'une valeur de20% sur les foales réelles, de 2 pixels sur les oordonnées exates du point prinipalet de 20% sur le paramètre ξ. D'autre part, les erreurs de mesure sont représentéespar un bruit aléatoire de distribution uniforme et de variane 0.5 pixel sur la positiondes points dans l'image. Les résultats sont représentés Figure 3.37. Le hemin est suiviave une erreur de moyenne de 5 entimètres, un éart type de 3 entimètres et unevaleur maximale de 14 entimètres. L'erreur dans l'image déroît jusqu'à atteindre 3pixels pour haque image lé (Fig. 3.37 (b)). La stratégie adoptée est don relativementrobuste vis-à-vis de e type d'erreurs.
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(d)Fig. 3.37 � In�uene des paramètres de pereption. (a) hemin parouru (oordonnéesexprimées en mètres) et (b) erreur dans l'image (en pixels), () erreurs de position p̃exprimées en mètre et erreur de laet ψ̃ exprimée en radians et (d) ommande (poussée
T exprimée en Newton et ouples Γ1, Γ2 et Γ3 exprimés en Nm) en fontion du temps(en seondes).



100 SUIVI DE CHEMIN3.5.4 In�uene des perturbationsNous supposons que les paramètres extrinsèques et intrinsèques de la améra sontparfaitement onnus, que les données apteur sont non bruitées et que le fateur d'éhelleest onnu de manière exate. On onsidère ii des perturbations sur l'estimation de lavitesse de translation, sur les ouples puis des perturbations de type vent.3.5.4.1 In�uene d'un biais sur la vitesse de translationOn onsidère un biais b �xe sur la mesure de la vitesse sur l'axe Yc. Le ritère dehangement d'image lé est dé�ni omme le hangement de signe de la position sur Xc.Les résultats sont représentés Fig. 3.38 (a) ave un biais de 0 m/s, 0.025 m/s, 0.05 m/s,0.1 m/s puis 0.2 m/s.Les erreurs de position sur Xc et sur Zc onvergent vers 0 tandis que le biais sur lavitesse se traduit par une erreur statique de position sur Yc, proportionnelle au biaissur la vitesse ave un rapport 1
K

ave K le gain de la ommande (voir Fig. 3.38 (b)).A�n d'éviter des erreurs sur la position, il est néessaire d'estimer la vitesse detranslation sans biais. En général, les drones disposent d'une entrale inertielle mesurantles aélérations en translation. En théorie, la vitesse de translation peut être estiméepar intégration des aélérations. Cependant, ette mesure dérive assez rapidement.D'autres apteurs doivent don être employés. Nous verrons dans le Chapitre 5.2.2 quesur notre plateforme expérimentale, la vitesse de translation est estimée en utilisant lesimages aquises par une améra embarquée dirigée vers le sol.3.5.4.2 Perturbations sur les ouplesOn onsidère dorénavant que la vitesse de translation mesurée est orrete. L'erreurinitiale vaut p̃ = [1 − 0.5 − 0.5]⊤. Des ouples de perturbation de 0 à 0.2 rad/s ont étéintroduits sur l'axe Xc puis sur l'axe Yc. Les résultats présentés Fig. 3.39 et Fig. 3.40montrent une bonne robustesse vis-à-vis de e type de perturbation. On observe sur laFig. 3.40 (a) que les hemins suivis sont di�érents en présene d'erreurs sur le ouple
Γ2. Toutefois, les erreurs en position et en laet onvergent vers 0.On note ii l'intérêt d'un shéma de ommande ave des boules imbriquées : laboule de ommande en assiette stabilise l'assiette même en présene de perturbationsextérieures sur les ouples.3.5.4.3 In�uene du ventOn onsidère la vitesse de translation omme onnue de manière �able et les per-turbations autres que le vent nulles. Une perturbation de valeur �xe, due au vent, estajoutée dans la diretion Xw. Les résultats sont représentés Fig. 3.41. Dans la premièrepartie du trajet, le vent est dans la diretion d'avane du drone. Une erreur statique
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()Fig. 3.39 � Perturbation sur le ouple Γ1. (a) hemins parourus (oordonnées expriméesen mètres) ave plusieurs valeurs de perturbation et (b) erreur dans l'image (en pixels),() erreurs de position p̃ exprimées en mètre et erreur de laet ψ̃ exprimée en radiansen fontion du temps (en seondes) pour une perturbation valant 0.2 rad/s2.
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()Fig. 3.40 � Perturbation sur le ouple Γ2. (a) hemins parourus (oordonnées expriméesen mètres) ave plusieurs valeurs de perturbation et (b) erreur dans l'image (en pixels),() erreurs de position p̃ exprimées en mètre et erreur de laet ψ̃ exprimée en radiansen fontion du temps (en seondes) pour une perturbation valant 0.2 rad/s2.
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()Fig. 3.41 � Perturbation de type vent onstant. (a) hemins parourus (oordonnéesexprimées en mètres) ave plusieurs valeurs de perturbation et (b) erreur dans l'image(en pixels), () erreurs de position p̃ exprimées en mètre et erreur de laet ψ̃ expriméeen radians en fontion du temps (en seondes) pour un vent de 1 m/s dans la diretion
Xw.sur Xc apparaît. Dans la seonde partie du trajet, la diretion du vent et la diretiond'avane du drone sont di�érentes. On observe alors que la tâhe de navigation éhoue(Fig. 3.41 (a)). Nous avons également réalisé des simulations ave un vent tourbillon-nant. Dans e as, les résultats obtenus ne sont pas satisfaisants (la tâhe de navigationéhoue).Notre approhe n'est don pas robuste vis-à-vis des perturbations de type vent. Onpeut envisager deux stratégies pour atténuer les e�ets du vent sur la navigation auto-nome. La première onsiste à mesurer ette perturbation a�n de l'introduire dans leshéma de ommande. Il s'agit alors de s'interroger sur le dispositif à utiliser, en parti-ulier sur un drone quadrirotor dont la harge utile est très limitée. Une autre stratégie



Conlusion 105onsiste à établir une loi de ommande robuste vis-à-vis de e type de perturbation.3.6 ConlusionDans e hapitre, nous avons présenté des lois de ommande pour les robots mobilesà roues non-holonomes et pour les drones de type quadrirotor permettant le suivi d'unhemin sensoriel. Dans le premier as, l'objetif est dé�ni omme le suivi d'un heminde référene passant par les situations d'aquisition des images lés du hemin sensoriel.Des stratégies basées sur la théorie des systèmes haînés permettent de réaliser et ob-jetif sans néessiter l'ajout de degrés de liberté au apteur. La trajetoire parourue estalors maîtrisée et le onfort pour le matériel et les passagers est pris en ompte. Dans leseond as, l'objetif est dé�ni di�éremment en raison des ontraintes de déplaement dee type d'engin. L'objetif de ommande onsiste alors à amener le drone aux positionset aux angles de laet des lieux d'aquisition des images. Cet objetif est réalisé parune stabilisation en position et laet du drone. L'erreur de position est régulée via unshéma de ommande hiérarhique. Les onditions de vol en régime quasi-stationnairepeuvent être remplies et la stabilisation assurée.De manière générale, les di�érents résultats de simulation ont montré que les straté-gies de suivi de hemin sensoriel sont e�aes et robustes vis-à-vis d'erreurs potentiellesde modélisation ou vis-à-vis de bruits de mesure pour les robots mobiles à roues et pourles drones quadrirotors.De manière plus partiulière, onernant les robots à roues, nous avons testé deuxritères de hangement d'image lé. Le premier (Critère 1) est dé�ni dans l'image etle seond (Critère 2) dans l'espae artésien. Nous avons onstaté qu'il était préférabled'employer le Critère 2 pour améliorer globalement la robustesse du système de naviga-tion. Nous avons également observé que dans le as d'une estimation des translations àun fateur d'éhelle près ('est, par exemple, le as ave une améra), les performanesde la ommande sont garanties si elui-i est surestimé.Dans e même ontexte (robots mobiles à roues), nous avons réalisé des simulationspour deux stratégies (dé�nies Setion 3.2.1, p. 51). La Stratégie 1 ombinée au Critère 1pour le hangement d'image lé a l'avantage d'être d'une mise en ÷uvre simple dans lesens où elle requiert uniquement l'estimation de l'état partiel ep = [y θ]⊤. Toutefois, laStratégie 1 entraîne des disontinuités importantes de ep lors des hangements d'imagelé. La Stratégie 2 permet, par onstrution, d'éliminer les disontinuités observées sur
ep au prix d'une omplexité de mise en ÷uvre arue (en plus de l'état partiel ep, elle né-essite l'estimation de la ourbure et de sa dérivée omme dé�ni dans la Setion 3.2.3.2,p. 59).La stratégie proposée pour le suivi de hemin sensoriel dans le as d'un drone qua-drirotor permet généralement de suivre les hemins appris de façon robuste. On noteque la saturation doit être hoisie a�n d'assurer un bon ompromis entre rapidité etséurité du drone. Dans le as d'une estimation des positions partielle, il est préférabled'estimer orretement le fateur d'éhelle a�n de parourir des hemins similaires à
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dans l'imageSuivi de traj.
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Fig. 3.42 � Shéma blo d'une stratégie de ommande permettant d'éliminer les dis-ontinuités dans les variables d'état et dans la ommande en plani�ant un hemin deréférene dans l'image, admissible par le robot.eux parourus lors de l'apprentissage. Cependant, des résultats satisfaisants sont toutde même obtenus dans le as d'une mauvaise estimation. On observe que les biais surla vitesse de translation ont une inidene direte sur le résultat du suivi. Il est donnéessaire de l'estimer orretement. En�n, le shéma de ommande proposé est peurobuste vis-à-vis des perturbations de type vent.A�n d'améliorer le suivi du hemin sensoriel, une stratégie possible, dans la philo-sophie des travaux dérits dans [Mezouar 01℄, onsisterait à plani�er diretement dansl'image un hemin admissible pour le robot (voir Fig. 3.42). De ette façon, les disonti-nuités du veteur d'état mais également de la ommande pourraient être omplètementéliminées. Cette étude reste à mener et onstitue une de nos perspetives de reherhe.



Chapitre 4Navigation par mémoiresensorielle : as d'une améragrand-angleCes dernières années, la vision panoramique a pris un essor onsidérable dans denombreux domaines et notamment en robotique. En e�et, les améras perspetives las-siques fournissent un hamp de vue restreint de l'environnement dans lequel elles sontplongées, e qui peut être ontraignant dans ertaines appliations. Trois proédés ontété proposés dans la littérature a�n d'aroître le hamp de vue des apteurs visuels. Lepremier onsiste à ombiner plusieurs améras (omme dans [Fermuller 00℄) ou à utiliserune améra en mouvement pour onstruire une mosaïque. Cette solution a l'avantagede fournir des images panoramiques ave une très grande résolution et l'inonvénientd'être omplexe à mettre en ÷uvre (étalonnage, synhronisation, . . .). Le seond proédéonsiste à ombiner des miroirs à un apteur visuel lassique [Baker 98℄ (améra ata-dioptrique). Cette solution a pour avantage la simpliité de mise en ÷uvre et le tempsréduit d'obtention de l'image panoramique. Cependant, d'un point de vue appliatif,les apteurs atadioptriques ont deux inonvénients majeurs : une zone importante aumilieu de l'image est inexploitable (voir Fig. 4.1 (b)) et la présene du miroir rend leapteur enombrant et fragile. En�n, le troisième proédé repose sur l'utilisation d'unobjetif à très ourte foale ou lentille �sheye1 (voir Fig. 4.1 ()). Ces objetifs sontgénéralement onstruits selon le modèle � rétrofous � formulé en 1950 par Angénieuxqui onsiste à oupler une lentille optique divergente ave une lentille onvergente (voirFig. 4.2 (a)). Lorsque l'angle de vue est plus large que la pereption de l'÷il humain,un tel apteur est dit grand angle. Cette solution, qui nous intéressera dans la suite, esttrès attrative du point de vue appliatif ar elle permet une observation panoramiqueet sans zone morte. De plus, les progrès de oneption et de fabriation ont permisd'obtenir des lentilles légères, de faibles dimensions et peu onéreuses. La lentille Ori�190-3 (voir Fig. 4.2 (b)) d'Omniteh Robotis en est un bon exemple : elle mesure 24mm de diamètre extérieur, pèse environ 25 grammes, oûte 250 dollars et possède un1La dénomination française �objetif hypergone� est peu usitée.107
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(a) (b) ()Fig. 4.1 � Images aquises en environnement urbain ave (a) une améra perspetive,(b) une améra atadioptrique et () une améra �sheye.

(a) (b)Fig. 4.2 � (a) Géométrie d'une lentille �sheye (soure : Coastal Opti System, 1971).(b) Lentille grand-angle Ori� 190-3 de Omniteh Robotis.hamp de vue supérieur à 180 degrés.Nous proposons dans e hapitre de revisiter les trois étapes de notre stratégie denavigation lorsqu'une améra grand-angle est employée (voir Figure 4.3). L'étape deonstrution de la mémoire sensorielle MS (Étape 1) a été présentée dans la Setion2.2.1. La première phase de elle-i onsiste à séletionner les images lés tandis queles deux phases suivantes permettent d'insérer les données apteurs dans la arte sen-sorielle CS et de mettre à jour les artes topologiques CT1 et CT0. Comme es deuxdernières phases sont indépendantes du type de apteur employé, nous nous intéressonsii uniquement à la séletion des images lés dérite dans la Setion 4.1 de e hapitre.L'Étape 2 (loalisation initiale) est présentée dans la Setion 4.2. Conernant la navi-gation autonome des robots à roues, nous avons dé�ni deux stratégies de ommande(se référer au Chapitre 3). Les lois de ommande (3.18) et (3.19), dé�nies pour la Stra-tégie 1, sont alimentées par le veteur d'état partiel ep = [y θ]⊤. Le veteur ep peutêtre extrait trivialement de la pose (Fi+1RFc ,
Fi+1 tFc) du repère ourant Fc assoié auvéhiule par rapport au repère désiré Fi+1 (voir Fig. 4.4 (a)). Pour la Stratégie 2, l'étatomplet du robot e = [s y θ]⊤ est néessaire a�n d'alimenter les lois de ommande(3.12) et (3.13). De la même façon que préédemment, elui-i peut être extrait aisé-



Séletion des images lés 109ment de la pose (Fi+1RFc ,
Fi+1 tFc) onnaissant la trajetoire de référene (voir Fig. 4.4(b)). Pour les robots aériens, la ommande (3.27) est alimentée par l'erreur de posi-tion p̃ et la ommande en laet par ψ̃. La onnaissane de la pose (Fi+1RFc ,

Fi+1 tFc)permet une nouvelle fois de les estimer aisément (voir Fig. 4.4 ()). On observe que latransformation (Fi+1RFc ,
Fi+1 tFc) peut être obtenue à partir de la transformation (R, t)liant le repère améra lors de l'aquisition de l'image Ii+1 et le repère améra ourant(image Ic), onnaissant les paramètres extrinsèques du apteur (veteur de translation

rtc et matrie de rotation r
Rc). Nous verrons dans la Setion 4.3.1.2 omment les pa-ramètres du mouvement (la matrie de rotation R et le veteur de translation à unfateur d'éhelle près td∗ = t
d∗
) peuvent être déterminés pour toute améra à pointentral à partir des images Ic et Ii+1 permettant ainsi l'estimation de l'état du robotmobile pour une lasse importante de améras inluant les améras onventionnelles, lesapteurs atadioptriques entraux et, omme nous le détaillerons dans la Setion 4.3.2,les améras �sheye.4.1 Séletion des images lésA�n de réaliser la séletion des images lés, nous nous baserons sur les sores d'ap-pariement de primitives entre les images suessives de la séquene vidéo aquise lorsde la phase d'apprentissage. Comme nous le verrons dans la suite de e doument,l'appariement est d'autant plus une omposante majeure de notre système qu'elle seraégalement utilisée lors de la phase de loalisation initiale et lors de la phase de naviga-tion autonome. Dans le paragraphe suivant, nous traitons de la mise en orrespondanepour les images grand-angle et présentons l'approhe d'appariement de points hoisie.Nous dérivons ensuite dans le paragraphe 4.1.2 l'étape de séletion des images lés.4.1.1 Détetion et mise en orrespondane dans les images grand-angleLes stratégies de mise en orrespondane peuvent être lassées en trois atégories.Dans la première atégorie (approhe globale), l'ensemble de l'image est représenté parun desripteur unique. La mise en orrespondane est obtenue à partir de la distaneou similitude entre les desripteurs. Dans la deuxième atégorie (approhe loale), desprimitives visuelles sont tout d'abord détetées dans l'image. Chaune de es primitivesest ensuite dérite par un desripteur. Un sore de ressemblane est �nalement aluléentre deux primitives. La mise en orrespondane se base alors sur une séletion desouples en fontion des sores de ressemblane et assez souvent sur des ontraintes géo-métriques. En�n, dans la dernière atégorie (approhe hybride), l'image est partagée enzones globalement dérites. La mise en orrespondane se base alors sur les sores deressemblane entre les desripteurs des mêmes zones.Pour les images aquises ave une améra grand-angle, deux stratégies sont envi-sageables. Dans la première stratégie, les desripteurs sont alulés diretement dans
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Fig. 4.5 � Représentation des données apteurs aquises ave un apteur visuel grand-angle.l'image panoramique. Il est alors possible d'employer soit des outils lassiques de traite-ment d'images soit des outils adaptés à la géométrie des apteurs visuels omnidiretion-nels. Dans la seonde stratégie, employée entre autres dans [Matsumoto 99, Briggs 06℄,l'image panoramique est projetée sur un ylindre dit ylindre englobant et les desrip-teurs sont alulés sur l'image projetée. L'aspet de ette image est relativement simi-laire à elle d'une image aquise par une améra perspetive e qui permet d'utilisere�aement les outils de traitement d'image lassiques. Cependant, ette méthode aun oût alulatoire important en raison de la projetion de l'image sur un ylindreet de l'interpolation du ontenu de l'image projetée. En outre, elle entraîne une perted'information (altération due à l'interpolation).4.1.1.1 DesripteursDi�érents types de desripteurs ont été proposés dans la littérature pour des imagesaquises ave une améra grand-angle (voir Fig. 4.5).Desripteurs globaux Dans [Matsumoto 99℄, le ontenu de l'image est représentépar l'ensemble des niveaux de gris de l'image projetée sur le ylindre englobant. Cedesripteur n'est pas robuste aux mouvements de rotation autour de l'axe optique niaux hangements d'illumination. A�n de rendre e desripteur invariant à la rotation,



Séletion des images lés 113l'image peut être orientée dans une diretion de référene [Pajdla 99℄. Cependant, l'es-timation de la diretion de référene proposée n'est pas robuste aux oultations. Dans[Ulrih 00℄, le desripteur global de l'image est l'histogramme des niveaux de gris. Cedesripteur est invariant vis-à-vis des rotations autour de l'axe optique mais n'est pasrobuste aux hangements d'illumination. Une normalisation de l'histogramme permet desurmonter ette di�ulté omme il a été proposé, par exemple, dans [Blaer 02℄ ave desimages ouleur. Dans [Linåker 04℄, le desripteur PHLAC (pour Polar High-order LoalAutoCorrelation) est basé sur 35 fontions d'autoorrélation adaptées aux oordonnéespolaires. Ce desripteur, invariant à la rotation, a un oût alulatoire très faible. Dans[Menegatti 04℄, les oe�ients orrespondants aux omposantes basse fréquene de latransformée de Fourier forment le desripteur global. Dans [Charron 06℄, une signatureinvariante est dé�nie formellement en utilisant les intégrales de Haar.Desripteurs loaux On ne disute ii que des primitives de type points d'intérêtmême si d'autres primitives omme les droites (dans [Murillo 07a℄ par exemple) peuventêtre avantageusement utilisées.Les déteteurs et desripteurs développés pour les améras onventionnelles sont as-sez ouramment utilisés pour les améras omnidiretionnelles. Par exemple, le déteteuret desripteur SIFT2, dérit dans [Lowe 04℄, a été utilisé entre autres dans [Goedemé 05℄pour des images omnidiretionnelles. Cette approhe a montré de très bonnes perfor-manes ave des images aquises par des améras lassiques et de nombreuses variantesont été proposées dans la littérature. Parmi elles-i, un déteteur itératif a été présentédans [Tamimi 05℄ pour les images omnidiretionnelles. Le nombre de points d'intérêtobtenus ave e déteteur est plus faible que elui obtenu ave le SIFT lassique. Celapermet de diminuer le oût alulatoire des phases de desription et d'appariement. Dans[Murillo 07b℄, le déteteur et desripteur SURF3, initialement dérit dans [Bay 08℄, estutilisé ave des images omnidiretionnelles.Des desripteurs basés sur des traitements adaptés à la géométrie des améras omni-diretionnelles ont également été proposés. Dans [Svoboda 01, Ieng 03℄, les points sontdétetés à l'aide d'un déteteur de Harris et Stephens [Harris 88℄ et la taille et la formedu voisinage utilisé pour la desription dépendent de la position du point dans l'imageet de la géométrie de la améra. Dans [Andreasson 05℄, les points sont détetés dansl'image omnidiretionnelle à partir d'un �ltre de Sobel puis dérits à l'aide d'une signa-ture SIFT modi�ée. Ce desripteur est alulé sur le voisinage du point d'intérêt qui estorienté en fontion de la position du point dans l'image. Dans [Mauthner 06℄, une imageest onstruite à partir de la projetion de zones d'intérêts de l'image omnidiretionnellesur un plan tangent à la surfae du miroir. Des déteteurs et desripteurs lassiquessont ensuite employés sur ette image.Desripteurs hybrides Dans [Gonzalez-Barbosa 02℄, l'image est déomposée en an-neaux (voir Fig. 4.6(a)) puis haque anneau est dérit par les histogrammes des dérivées2SIFT : Sale Invariant Feature Transform3SURF : Speeded Up Robust Features
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(a) (b) ()Fig. 4.6 � Di�érents types de déompositions en région pour une image omnidiretion-nelle : (a) anneaux, (b) seteurs angulaires, () maillage triangulaire.du premier et seond ordre des images. Dans [Gaspar 00℄, l'image projetée sur le y-lindre englobant est déomposée en une grille régulière et haque ellule est ensuitedérite globalement. Dans [Tapus 06℄, l'image est déomposée en seteurs angulaires.Des primitives sont alors détetées sur haun d'entre eux. Le desripteur de l'image,appelé empreinte digitale, est onstitué des primitives ordonnées en fontion du seteurangulaire sur lequel elles se situent.4.1.1.2 Méthode d'appariement hoisieIl existe, omme nous l'avons vu, de nombreuses méthodes permettant la détetion,la desription et l'appariement de primitives. Parmi elles-i, il s'agit de séletionnerla plus pertinente dans notre ontexte. Notre prinipale ontrainte est le oût alula-toire lors de la phase de navigation autonome. Il faut également que la méthode hoisiepermette d'alimenter le proessus d'estimation de l'état du système robotique (pré-senté Setion 4.3). Cei nous a onduit à utiliser le déteteur de Harris et Stephenspour l'extration des points d'intérêt [Harris 88℄. Nous disposons pour elui-i d'uneimplémentation optimisée. Ce déteteur est assoié à un alul de orrélation roisée,entrée, normalisée a�n de réaliser des appariements de manière très rapide. Plus pré-isément, nous dé�nissons le support d'un point omme son voisinage entré de taille

(2N + 1)× (2N + 1). Les supports des points sont ensuite omparés par une mesure deorrélation. Cette orrélation peut être dé�nie omme la somme de la distane pixel àpixel entre les supports. Cependant, ette mesure n'est pas robuste vis-à-vis des han-gements d'illumination. Pour améliorer e point, il est préférable d'employer, ommenous l'avons évoqué préédemment, le sore de orrélation roisée, entrée, normalisée(ZNCC) qui est donné par :
ZNCC(Pi, Pj) =

∑
d∈V

[
Ii(P1 + d) − Ii(P1)

] [
Ij(P2 + d) − Ij(P2)

]

√∑
d∈V

[
Ii(P1 + d) − Ii(P1)

]2√∑
d∈V

[
Ij(P2 + d) − Ij(P2)

]2 (4.1)



Séletion des images lés 115
P1
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Fig. 4.7 � Fenêtre de reherhe pour l'appariement de P1 dans l'image I2. Le entred'un erle marque la position d'un point d'intérêt.ave Ii(Pi) = 1
|V |
∑
d∈V

Ii(Pi + d), V = {−N, . . . ,N} × {−N, . . . ,N} et où Ii(P ) repré-sente le niveau de gris du pixel P dans l'image Ii.On dé�nit alors les appariements (P1, P2, ZNCC(P1, P2)) ave Pi un point d'intérêtde l'image Ii. A�n de limiter le oût alulatoire de la phase de mise en orrespondane,le sore de orrélation entre un point P1 de l'image I1 et un point P2 de l'image I2 n'estalulé que si P2 appartient à une ertaine zone de l'image. Cette zone de reherheest dé�nie omme le retangle entré sur la position du point P1 (voir Fig. 4.7). Tousles appariements (P1, P2, ZNCC(P1, P2)) possibles ave P2 un point d'intérêt détetédans la zone de reherhe sont formés puis sont retenus si le sore de orrélation estsupérieur à un ertain seuil.On impose ensuite la ontrainte d'uniité : un point d'une image ne peut orres-pondre qu'à un unique point dans l'autre image. Pour ela, l'appariement
(P1, P2, ZNCC(P1, P2)), ayant le sore de orrélation le plus élevé, est onservé et lesautres appariements ontenant P1 ou P2 sont éliminés. Ce proessus est répété tant qu'ilreste des appariements possibles.Notons que ette méthode peut produire de faux appariements. Les algorithmesutilisant es points doivent don être robustes à e type d'erreur.4.1.2 Séletion des images lésDi�érentes méthodes de séletion des images lés ont été proposées dans la litté-rature. Celle-i peut être réalisée manuellement omme dans [Ulrih 00℄ ou automa-tiquement. Dans e as, l'éhantillonnage de la séquene peut être régulier : tous lesN mètres parourus [Gaspar 00℄, toutes les N seondes [Chen 06℄, toutes les N images[Hong 91, Zheng 92℄. Comme il est noté dans [Kortenkamp 94℄, es stratégies peuventamener à séletionner un grand nombre d'images inutiles. En outre, la première straté-gie néessite l'utilisation d'un apteur additionnel omme l'odométrie. Il est égalementpossible de se baser sur le nombre de primitives suivies depuis la dernière image séle-



116 NAVIGATION PAR MÉMOIRE VISUELLEtionnée [Argyros 05℄ ou appareillées ave les primitives de la dernière image [Booij 07℄.L'éhantillonnage obtenu par es méthodes dépend alors fortement de la robustesse desalgorithmes de détetion et de desription des primitives. En�n, il est possible de séle-tionner une image lorsqu'une transition est détetée entre deux lieux (porte, intersetionde ouloirs. . .) omme dans [Kortenkamp 94℄.La représentation par mémoire sensorielle est basée sur la séletion d'images lés.Pour limiter les ressoures néessaires au stokage de la mémoire, le nombre d'imagesdoit être le plus faible possible. Pour ela, le déplaement de la améra entre deux prisesde vue doit être le plus important possible tout en garantissant qu'un nombre su�santde points puissent être mis en orrespondane entre deux images suessives. Nousutilisons une méthode heuristique qui, en pratique, donne de très bons résultats. A�n dedérire ette méthode, onsidérons la séquene d'images S = {I[i] | i ∈ {1, 2, . . . , nS}}aquises lors de la phase d'apprentissage et notons {kj | j = {1, 2, . . . , n}} (1 ≤ kj <
kj+1 ≤ nS) les indies des images séletionnées. La première image de la séquene
I[1] est toujours séletionnée omme la première image lé (k1 = 1). Une image léd'indie ki est ensuite séletionnée dans la séquene d'apprentissage S de manière àêtre la plus éloignée possible de l'image d'indie ki−1 et à ontenir au moins M pointsd'intérêt ommuns ave I[ki−1]. Comme nous le verrons dans le Chapitre 5 dédié auxexpérimentations, ette méthode permet d'assurer que su�samment de primitives sontmises en orrespondane entre une image ourante Ic et les deux images qui l'enadrentdans la mémoire visuelle pour l'estimation de l'état du système robotique.4.2 Loalisation initialeNous nous intéressons maintenant à la phase de loalisation initiale du robot danssa mémoire sensorielle. Lors de ette étape, le ontenu de l'image ourante est omparéà elui des images de la arte sensorielle CS a�n d'extraire l'image la plus similaire.On rappelle que ette étape est réalisée en ligne. Elle doit don être un bon ompromisentre 1) préision, 2) quantité de données à mémoriser et 3) oût alulatoire.4.2.1 État de l'artLe problème de loalisation dans une mémoire d'images omnidiretionnelles a ététraité de diverses façons dans la littérature. Les méthodes proposées emploient des des-ripteurs globaux [Menegatti 04, Charron 06℄ ou des primitives loales [Murillo 07b℄. Lesméthodes globales ont un oût alulatoire relativement faible mais sont peu robustesvis-à-vis des hangements de ontenu dans l'image. Au ontraire, les approhes de loa-lisation loales sont plus robustes mais le oût alulatoire induit est plus élevé omparéaux stratégies globales. A�n de ombiner les avantages de es deux types d'approhes,une approhe hiérarhique omme elle proposée dans [Murillo 07a℄ est possible : dansun premier temps, les desripteurs globaux permettent de séletionner des images an-didates tandis que dans une seonde étape, les primitives loales permettent de loaliser
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d1, d2, ..., dnN
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globalDesripteurglobauxDesripteurs
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Images seletionneestelles queIs1, Is2,..., IsN
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+ Si sN 6= 1, Isol = arg min dsi
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Images de la memoire

+ Si sN = 1, Isol = Is1

di

min di

< τ

I1, I2,..., InN

Resultat loalisation IlFig. 4.8 � Approhe hiérarhique de loalisation.l'image la plus prohe parmi es images. Le oût alulatoire est alors plus faible queelui d'une approhe loale tandis que la robustesse vis-à-vis des hangements loauxdans l'image est plus élevée que elle d'une approhe globale. La stratégie de loalisa-tion dérite dans [Gonzalez-Barbosa 02℄ est basée sur des desripteurs hybrides. Dans[Charron 06℄, une approhe basée sur les intégrales de Haar a été proposée et omparéeà d'autres approhes. Cette approhe montre de meilleurs résultats pour la loalisationde robot en environnement d'intérieur qu'ave les représentations par projetion dansl'orientation de référene [Pajdla 99℄, les signatures basée sur la transformée de Fourier[Menegatti 04℄ et l'histogramme des niveaux de gris.4.2.2 Stratégie de loalisation proposéeA�n de réduire les temps de alul d'une méthode loale, une approhe hiérarhiquesemble bien adaptée. En e�et, elle permet un traitement relativement plus rapide touten assurant un ertain degré de robustesse vis-à-vis des hangements de ontenu. Dansette setion, nous détaillons la stratégie globale de loalisation adoptée, représentéeFigure 4.8.Une image I peut être vue omme une surfae en trois dimensions où la troisièmeoordonnée orrespond au niveau de gris (voir Fig. 4.9) :
I :

{
[1, . . . , N ] × [1, . . . ,M ] 7→ [0, 255]

(u, v) → I(u, v)où N ×M est la taille de l'image.L'interpolation onsiste alors à approximer loalement ette surfae I(u, v) par une
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(a) (b)Fig. 4.9 � (a) image omnidiretionnelle et (b) même image vue omme une surfae aveles points de ontr�le de la surfae interpolées (erles)surfae f(s, t), s ∈ [0; 1], t ∈ [0; 1] passant par des points d'interpolation ou points deontr�le. Plusieurs fontions d'interpolation peuvent être employées. A�n de limiter leoût alulatoire et de réduire au maximum les erreurs d'interpolation par rapport auontenu initial de l'image, une fontion ubique a été hoisie.A�n que les points de ontr�le utilisés soient uniformément positionnés, nous les dé-�nissons omme les noeuds d'un maillage triangulaire régulier (voir Fig. 4.6()). Un telmaillage peut, par exemple, être obtenu ave le générateur proposé dans [Persson 04℄.L'extration du maillage est alors basée sur l'analogie ave une struture méanique oùles points du maillage orrespondent à des noeuds de la struture et les segments à desbarres. La position des noeuds est obtenue en amenant la struture méanique, soumiseà des e�orts internes dus aux barres et à des e�orts externes dus aux frontières de lastruture, à l'équilibre.A�n d'augmenter la robustesse vis-à-vis des hangements d'illumination, l'histo-gramme de l'image est tout d'abord égalisé. Le desripteur global Z est ensuite dé�niomme l'altitude des points de ontr�le de la surfae interpolée. La distane di entredeux desripteurs Zc et Zi orrespondant aux images ourante Ic et mémorisée Ii esthoisie omme la distane eulidienne L1 entre es veteurs, elle-i ayant donnée lesmeilleurs résultats sur une série de tests.Les images séletionnées sont les images Ii telles que di

dmin
≤ τ ave τ ∈ ℜ+ , τ ≥ 1le seuil de séletion et dmin la plus petite des distanes di.Si, après ette phase, plus d'une image est séletionnée, alors une loalisation loaleest réalisée. Celle-i est basée sur l'approhe de mise en orrespondane présentée dansle paragraphe 4.1.1.2. La distane entre deux images est alors dé�nie omme l'inverse dunombre nb de primitives appareillées entre l'image ourante et la ième image andidate(di = d(Ic,Ii) = 1/nb). Le résultat de la loalisation est �nalement l'image Ik telle que

dk = mini(di).



Loalisation initiale 1194.2.3 PerformanesDans ette partie, nous présentons tout d'abord les bases de tests ainsi que lesdi�érentes approhes omparées. L'étude omparative est ensuite menée en terme dequantité de données requises, de préision et de oût alulatoire.4.2.3.1 Bases de test et méthodes omparéesTrois ensembles d'images omnidiretionnelles sont utilisés : Almere, UAV et Walk.L'ensemble Almere a été proposé lors de l'atelier [Data Set 06℄. Il ontient des imagesomnidiretionnelles de dimension 1024×768 pixels aquises dans un environnement d'in-térieur par une améra atadioptrique embarquée sur un robot mobile. Quelques imagesde et ensemble sont représentées Fig. 4.10(a). Comme il est proposé dans [Murillo 07b℄,nous n'utilisons qu'une image sur 5 de et ensemble : la moitié de es images est utiliséeomme référene tandis que l'autre moitié sert d'images tests (978 images). L'ensembleUAV ontient des images de dimension 384×288 pixels aquises par une améra �sheyeembarquée sur un drone quadrirotor se déplaçant dans un environnement d'intérieur.La améra est dirigée vers le sol (voir Fig. 4.10(b)), le plafond ou l'avant (voir Fig.4.10()). Les images de référenes sont séletionnées toutes les 5 images tandis que lesimages tests sont séletionnées toutes les 20 images (188 images). En�n, l'ensembleWalk ontient 445 images de dimension 640×480 pixels aquises par une améra �sheyeportée à main d'homme dans des environnements d'intérieur et d'extérieur (voir Fig.4.10(d) et Fig. 4.10(e)). Contrairement aux autres ensembles, les images tests n'ont pasété aquises en même temps que les images de référene. Les onditions d'illumination,le ontenu et les prises de vues orrespondant aux images de la mémoire et aux imagesà loaliser sont don di�érents.Le logiiel Matlab a été utilisé a�n de omparer les résultats obtenus ave di�érentesapprohes. L'approhe par interpolation ubique (Cub) proposée omme desripteur glo-bal (voir le paragraphe préédent) est omparée au PHLAC [Linåker 04℄ (PHLAC ) età l'approhe hybride dérite dans [Gonzalez-Barbosa 02℄ (Gonz ). Nous omparons éga-lement ette approhe ave trois approhes hybrides. La première onsiste à dérireun seteur angulaire de l'image par la moyenne des niveaux de gris (Set). La seondeapprohe onsiste à dérire une région triangulaire de la même façon (Triang). En�n,dans la dernière approhe, haque seteur est représenté par l'histogramme de niveaude gris des pixels de e seteur (HistoSet). Les seteurs angulaires utilisés sont repré-sentés Fig. 4.6 (b) tandis que les seteurs triangulaires sont obtenus à partir des pointsde ontr�le dé�nis pour notre desripteur global (voir Fig. 4.6 ()). L'approhe loaleadoptée (CorrHar4) est omparée aux méthodes SIFT5 et SURF6. En�n, la méthode4Dans ette approhe, nous utilisons 500 points d'intérêt extraits dans l'image et appareillés ave leode C++ utilisé dans [Royer 07℄.5Le déteteur SIFT et le desripteur SIFT de taille 128 sont alulés ave le ode de démonstra-tion implémenté en C++ disponible sur le site internet de D. Lowe : http://www.s.ub.a/~lowe/keypoints/.6Le SURF ave un desripteur de dimension 64 est alulé ave le ode C++ disponible sur le site
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(a) Images de la base Almere
(b) Images de la base UAV ave la améra dirigée vers le sol
() Images de la base UAV ave la améra dirigée vers l'avant

(d) Images de la base Walk en environnement d'intérieur
(e) Images de la base Walk en environnement d'extérieurFig. 4.10 � Quelques images des di�érentes bases.



Loalisation initiale 121(a) Desripteurs globaux et hybridesHistoSet : nombre d'éléments 20Gonz : nombre d'éléments par histogramme 100Gonz : nombre d'anneaux 5Seuil séletion approhe hiérarhique τ 0.20(b) Desripteurs loauxCubHar : nombre de points extraits 500CubHar : seuil appariement 0.8SIFT : ratio des distanes (plus prohe voisin) 0.7SURF : ratio des distanes (plus prohe voisin) 0.7() Divers Almere UAV WalkTaille image 1024×768 384×288 640×480Cub et Triang : paramètre extration 0.15 0.25 0.2Cub et Triang : nombre de sommets, nombre de triangle 159, 274 55, 85 88, 143Tab. 4.1 � Paramètres utilisés lors de nos tests pour les di�érentes approhes de loa-lisation.hiérarhique �nale (CubCorrHar) est omparée aux autres approhes et également àl'approhe hiérarhique utilisant une déomposition par seteurs (Set) ombinée avela méthode (CorrHar) (méthode SetCorrHar).Pour toutes les méthodes globales et hybrides, l'histogramme de l'image initiale esttout d'abord égalisé a�n d'augmenter la robustesse vis-à-vis des hangements d'illu-mination. Si ela n'est pas préisé, la distane entre deux desripteurs est la normeeulidienne L2. Les paramètres relatifs aux di�érentes méthodes utilisées sont résumésdans le Tableau 4.1.4.2.3.2 Taille mémoire requiseNous omparons tout d'abord les di�érentes méthodes en terme de taille mémoirerequise pour sauvegarder les desripteurs de haque image. Les résultats sont détaillésdans le Tableau 4.2. Les meilleurs résultats vis-à-vis du ritère testé sont en gras tandisque les moins bons sont en italiques.La taille mémoire requise par les desripteurs loaux est plus importante que ellerequise par les desripteurs globaux (voir Tab. 4.2). Les méthodes Gonz et PHLACnéessitent très peu de mémoire (0.3 Ko et 0.5 Ko par image) tandis que elle requisepar le desripteur ubique reste raisonnable (inférieure ou égale à 1.8 Ko). Ces résultatssont toutefois à nuaner ar la taille des desripteurs dépend fortement des paramètresutilisés.internet des auteurs : http://www.vision.ee.ethz.h/~surf/.



122 NAVIGATION PAR MÉMOIRE VISUELLEAlmere UAV WalkImages en niveau de gris 768 108 300SURF 194 87 150SIFT 1100 501 887CorrHar 356 356 356Gonz 0.3 0.3 0.3PHLAC 0.5 0.5 0.5Set 0.9 0.9 0.9Triang 1.8 4.0 4.0Cub 1.5 1.8 1.8Tab. 4.2 � Taille mémoire requise par image pour di�érents desripteurs (exprimée enKo).Pour l'approhe CorrHar, le nombre de points détetés est �xe (500) et don lataille mémoire ne dépend pas de la taille de l'image. Un seuil de détetion est, parontre, �xé dans les approhes SIFT et SURF e qui onduit à un nombre de pointsdétetés dépendant du ontenu de l'image. Ave des paramètres de détetion et dedesription ordinaires, le desripteur SIFT néessite environ inq fois plus de mémoireque le desripteur SURF.4.2.3.3 Performanes des desripteurs globauxLes desripteurs globaux sont ii omparés à travers les indiateurs suivants :� GM est le pourentage de tests où l'image orrete est trouvée,� extr. est le nombre moyen d'images séletionnées (traitées lors de la seonde étapedans une approhe hiérarhique),� GCM est le pourentage de tests où l'image orrete appartient à l'ensemble desimages séletionnées (le ratio rg=GCM/GCMCub permet de omparer e pour-entage à elui obtenu ave le desripteur ubique GCMCub),� t représente le oût alulatoire et est omparé au oût obtenu ave le desripteurubique tCub à l'aide du ratio rt=t/tCub.On observe à travers les résultats synthétisés dans le Tableau 4.3 que l'indiateurGCM de la méthode PHLAC est faible (toujours inférieur à 50% des images). Pourles ensembles Almere et Walk, la méthode HistoSet est plus préise en terme d'indi-ateur GCM (94% et 87% des images). Cependant, le oût alulatoire (indiateur t)est relativement élevé (4.5 seondes). La méthode Triang donne de bons résultats pourles ensembles Almere et Walk mais ave un oût alulatoire plus important que eluide l'approhe Cub. La méthode par interpolation ubique Cub donne de bons résultatspour l'ensemble UAV et est un bon ompromis entre préision, oût alulatoire etnombre d'images séletionnées pour les ensembles Almere et Walk.



Loalisation initiale 123GM(%) GCM(%) rg(%) t rt extr.AlmereSet 62.7 62.8 70.5 0.55 4.58 1HistoSet 90.1 94.4 105.9 4.58 38.16 1.26Triang 90.5 90.5 101.6 0.38 3.16 1PHLAC 27.8 32.7 36.6 0.47 3.91 1.27Gonz 86.9 88.5 99.3 4.09 34.08 1.07Cub 89 89.1 100 0.12 1 1UAVSet 94.1 94.1 96.7 0.1 2.5 1HistoSet 84 94.1 96.7 1.45 36.25 1.68Triang 96.8 96.8 99.1 0.11 2.75 1PHLAC 42 48.9 50.2 0.12 3 1.2Gonz 83.5 86.1 88.5 0.53 13.25 1.11Cub 97.3 97.3 100 0.04 1 1WalkSet 80.8 81.1 96.7 0.28 2 1HistoSet 69.2 86.9 103.7 4.49 32.07 2.82Triang 83.8 83.8 100 0.28 2 1PHLAC 22.6 28 33.5 0.25 1.78 1.5Gonz 54.6 60.8 77.5 1.56 11 1.3Cub 83.1 83.8 100 0.14 1 1Tab. 4.3 � Performanes des desripteurs globaux.4.2.3.4 Performanes des desripteurs loauxLes performanes relatives des approhes SURF, SIFT et CorrHar sont ii analy-sées. Les deux prinipaux indiateurs utilisés pour ela sont le pourentage de résultatsorrets (GM) mesurant la préision de la méthode et le oût alulatoire t. Le ratiort=t/tCorrHar permet de omparer e oût à elui obtenu ave la méthode CorrHar.Les performanes sont résumées dans le Tableau 4.4.La méthode SIFT donne les meilleurs résultats en terme de préision (indiateurGM) pour les ensembles Almere (93.6% de bons résultats) et Walk (supérieur à 92% desimages) mais le oût alulatoire est très élevé (31 seondes pour la base Almere et 152seondes pour la baseWalk). Ave les méthodes SURF et CorrHar, e oût est environ 7fois plus faible. L'approhe CorrHar donne les meilleurs résultats pour l'ensemble UAV(plus de 96% des images sont orretement trouvées).Au vu de es résultats, l'approhe CorrHar semble être le meilleur ompromis entrepréision et oût alulatoire pour les di�érentes bases testées.4.2.3.5 Performanes de l'approhe hiérarhiqueNous omparons ii l'approhe hiérarhique proposée (basée sur une interpolationubique dans un premier temps puis sur la méthode CorrHar dans un seond temps)aux autres approhes. Les résultats sont présentés dans le Tableau 4.5 où les dé�nitions



124 NAVIGATION PAR MÉMOIRE VISUELLEGM(%) t rtAlmereSURF 93.4 4 0.43SIFT 93.6 31.5 3.46CorrHar 91.5 9.1 1UAVSURF 91.4 1 0.83SIFT 90.4 7.1 5.91CorrHar 96.8 1.2 1WalkSURF 88.7 8.5 0.89SIFT 92.5 152.1 16.01CorrHar 91.2 9.5 1Tab. 4.4 � Performanes des desripteurs loaux.de GM et t sont identiques à elles données dans la Setion 4.2.3.3. La omparaison avel'approhe hiérarhique proposée est e�etué à l'aide des ratios : rg=GM/GMCubCorrHaret rt=t/tCubCorrHar .L'approhe SIFT donne les meilleurs résultats en terme de préision pour les en-sembles Almere et Walk mais a un oût alulatoire très élevé. L'approhe SURF estun bon ompromis entre préision et oût alulatoire pour l'ensemble Almere mais estmoins préise pour les deux autres ensembles. Si on onsidère les trois bases d'images,l'approhe proposée CubCorrHar semble être le meilleur ompromis entre oût alula-toire et préision.Cette setion a permis d'introduire la méthode de loalisation initiale que nous ex-ploiterons dans notre stratégie de navigation et d'en appréier les performanes. Nousavons notamment onstaté qu'elle onstitue un très bon ompromis entre oût alula-toire, préision et taille mémoire requise. Quelques exemples de résultats de loalisationinitiale ave les di�érentes méthodes dérites sont présentés dans l'Annexe A.La setion suivante traite de la tâhe de navigation autonome qui peut débuterlorsque le robot est loalisé.4.3 Estimation d'état ave une améra grand angleNous avons vu en introdution que les variables d'état alimentant les lois de om-mande (3.12), (3.13) et (3.27) peuvent être obtenues à partir du déplaement (R, t) entredeux prises de vue. Cette setion est dédiée à ette problématique. Nous nous foalisonsen partiulier sur des méthodes de reonstrution partielle su�samment génériques pourêtre appliquées à di�érents types de améras (onventionelle, atadioptrique et �sheye).Bien souvent, la géométrie des systèmes de vision omnidiretionnelle ne peut pas être



Estimation d'état ave une améra grand angle 125GM rg(%) t rtAlmereSet 62.7 68.5 0.55 0.11SURF 93.4 102.1 4.06 0.87SIFT 93.6 102.4 31.5 6.75HistoSet 90.1 98.5 4.58 0.98Cub 89 97.3 0.12 0.02Triang 90.5 99 0.38 0.08PHLAC 27.8 30.4 0.47 0.1CorrHar 91.5 100.1 9.13 1.95Gonz 86.9 95 4.09 0.87SetCorrHar 85.1 93.1 2.07 0.44CubCorrHar 91.4 100 4.66 1UAVSet 94.1 97.2 0.1 0.19SURF 91.4 94.4 1.04 2.07SIFT 90.4 93.3 7.1 14.14HistoSet 84 86.7 1.45 2.88Cub 97.3 100.5 0.04 0.07Triang 96.8 100 0.11 0.21PHLAC 42 43.3 0.12 0.23CorrHar 96.8 100 1.22 2.42Gonz 83.5 86.2 0.53 1.05SetCorrHar 95.2 98.3 0.12 0.23CubCorrHar 96.8 100 0.5 1WalkSet 80.8 88.4 0.28 0.05SURF 88.7 97 8.59 1.69SIFT 92.5 101.2 152.1 30.07HistoSet 69.2 75.7 4.49 0.88Cub 83.1 90.9 0.14 0.02Triang 83.8 91.6 0.28 0.05PHLAC 22.6 24.7 0.25 0.04CorrHar 91.2 99.7 9.53 1.88Gonz 61.1 66.8 1.56 0.3SetCorrHar 84.9 92.8 0.54 0.1CubCorrHar 91.4 100 5.05 1Tab. 4.5 � Performanes des approhes étudiées.dérite par un modèle de projetion simple [Benosman 00℄. Toutefois, lorsque le entrede projetion du apteur (point entral) est supposé unique ('est à dire que haquepixel sur le plan image mesure la luminane du rayon passant par le point entral dansune diretion partiulière et onnue) alors un modèle de projetion relativement simpleest disponible [Geyer 00℄. Ces apteurs sont d'un intérêt partiulier ar, après étalon-nage, leurs propriétés géométriques sont similaires à elles des améras modélisées parune projetion perspetive. Cela implique que des algorithmes onçus pour les améraslassiques pourront assez aisément être transposés au as plus général des améras en-trales. Dans [Nayar 97, Baker 98, Baker 99℄, une liste exhaustive des apteurs à pointsentraux ombinant des miroirs de révolution ave des imageurs onventionnels (a-méra atadioptrique) est déduite des propriétés géométriques des systèmes de visionentraux. On y note en partiulier qu'une améra atadioptrique à point entral uniquepeut être obtenue en ombinant une améra lassique ave un miroir plan, sphérique,



126 NAVIGATION PAR MÉMOIRE VISUELLEonique, hyperbolique ou elliptique ou bien en ombinant une améra orthographiqueave un miroir parabolique [Baker 98℄. En pratique, seules les ombinaisons {miroirhyperbolique - améra perspetive} et {miroir parabolique - améra orthographique}permettent d'obtenir une image omnidiretionnelle [Pajdla 01℄.Comme nous l'avons évoqué en introdution de e hapitre, les améras �sheyepermettent également d'obtenir un hamp de vue important. Il est, ependant, ommu-nément admis que elles-i ne rentrent pas dans la atégorie des améras à point entralunique si les di�érentes distorsions observées dans les images sont modélisées. Ces dis-torsions peuvent être lassées en trois atégories [Weng 92℄ : les distorsions tangentielles,de déentrage et radiales. Si les distorsions tangentielles et les distorsions de déentragesont négligées devant les distorsions radiales alors le entre de distorsion peut être sup-posé onfondu ave le entre de l'image et le apteur supposé entral. Nous verronsque ette hypothèse est tout à fait réaliste dans notre ontexte appliatif. Cela nouspermettra, de manière remarquable, d'utiliser un modèle de projetion unique pour lesaméras atadioptriques, onventionnelles mais également �sheye. Ainsi, notre stratégiede navigation pourra être utilisée sans modi�ation ave es trois types de apteurs.Pour ela, nous présentons le modèle de projetion uni�é dans la setion 4.3.1 et nousvéri�ons son adéquation aux améras �sheye dans la setion 4.3.2.La géométrie de deux prises de vue, appelée géométrie épipolaire, joue un r�le primor-dial dans de nombreux problèmes relatifs aux améras à point entral unique. Svobodaet Pajdla sont les premiers à avoir étudié la géométrie épipolaire pour les apteurs a-tadioptriques entraux à miroirs hyperbolique [Svoboda 98℄ et parabolique [Pajdla 01℄.Une formulation générale de ette géométrie pour tout apteur à projetion entrale estprésentée dans [Svoboda 02℄. En partiulier, il a été noté que les apteurs à point en-tral unique étalonnés admettent une géométrie épipolaire similaire à elle des amérasonventionnelles [Svoboda 98℄. Ce résultat est important ar les algorithmes d'estima-tion des géométries projetive et eulidienne, onçus pour les améras onventionnelles,peuvent être assez diretement utilisés pour des apteurs atadioptriques entraux.4.3.1 Modèle de projetion uni�é et reonstrution eulidienneLa première partie de ette setion ouvre la présentation du modèle de projetionutilisé dans la suite du doument. La seonde partie présente les méthodes mises en÷uvre pour la reonstrution Eulidienne à partir de la projetion d'un ensemble depoints dans une image panoramique.4.3.1.1 Modèle de projetion uni�éLa améra est un apteur qui réalise une projetion d'un ensemble d'entités géomé-triques d'une sène tridimensionnelle dans un espae à deux dimensions : le plan image.Une améra perspetive est dérite par le modèle projetif dit sténopé ou pinhole. Unetelle améra réalise une projetion perspetive, de entre C, de la sène 3D dans leplan image. A�n de dérire plus préisément le modèle sténopé, assoions un repère
Fc(C,Xc,Yc,Zc) à la améra dans sa position ourante tel que :



Estimation d'état ave une améra grand angle 127� C est le entre optique de la améra,� Zc est onfondu ave l'axe optique,� Xc et Yc sont respetivement parallèles aux lignes et aux olonnes de l'image.Le modèle pinhole transforme tout point X de la sène (de oordonnées X = [X Y Z]⊤dans Fc), en l'intersetion de la droite joignant X au entre optique ave le plan imagenormalisé. Les oordonnées homogènes xp = [xp yp 1]⊤ de e point d'intersetion sont :
xp =

[
X

Z

Y

Z
1

]⊤ (4.2)Le point dans le plan image réel est obtenu après une transformation homographique
Kp :

mp = [up vp 1]⊤ = Kpxpoù :� [up vp]
⊤ sont les oordonnées du point image exprimées en pixels,� Kp ∈ ℜ3×3 est une matrie ontenant les paramètres intrinsèques de la améra.Notons maintenant f la foale de la améra et θ l'angle d'inidene du rayon entrant('est-à-dire l'angle entre le rayon XC et l'axe optique de la améra). La distane rp entrele point de l'espae image de oordonnées xp et le point entral (projetion du entreoptique dans l'image) est donnée par :

rp = f tan θ = f
√
x2
p + y2

p (4.3)Le modèle de projetion (4.2) est largement utilisé pour les améras sans distorsion. Pourles apteurs ave distorsion omme les améras atadioptriques, d'autres modèles sontdisponibles dans la littérature. On s'intéresse plus partiulièrement au modèle uni�éde projetion proposé dans [Geyer 00℄ pour les apteurs atadioptriques entraux. Ilpermet une desription simple de l'ensemble des apteurs atadioptriques entraux. Cemodèle repose sur deux projetions suessives, une première projetion entrale sur unesphère virtuelle (induisant une distorsion de l'image) suivie d'une projetion perspetivesur le plan image [Geyer 03, Barreto 03℄.A�n de dérire plus préisément e modèle de projetion, onsidérons une sphèrevirtuelle unitaire entrée en M et assoions lui le repère Fm(M,Xm,Ym,Zm) ommeindiqué sur la �gure 4.11. On peut maintenant supposer qu'une améra perspetiveplaée en l'origine du repère améra Fc observe le monde 3D à travers ette sphèreunitaire. Nous supposons dans la suite que Fm et Fc sont liés par une translation de
−ξ le long de l'axe de l'axe Zm de Fm. L'origine M de Fm est appelée dans la suiteentre prinipal de projetion et a pour oordonnées [0 0 ξ]⊤ dans le repère Fc. Soit
X = [X Y Z]⊤ les oordonnées du point 3D X exprimées dans le repère Fm. Le point
X est projeté dans le plan image en un point de oordonnées homogènes m = [u v 1]⊤.La formation du point m peut être déomposée en trois étapes :
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Plan image

X

ξ

M

Fm

C

Xm

Fm

Fc

Xi

Fig. 4.11 � Modèle de améra uni�é.Étape 1 : Le point 3D X est tout d'abord projeté sur la surfae de la sphère unitaireen un point Xm dont les oordonnées Xm exprimées dans le repère Fm sont :
Xm = X/ρ (4.4)ave ρ = ‖X‖ =

√
X2 + Y 2 + Z2.Étape 2 : Le point sur la sphère Xm est ensuite projeté perspetivement sur le plannormalisé de oordonnées Z = 1− ξ en un point de oordonnées homogènes :

x =

[
X

Z + ξρ

Y

Z + ξρ
1

]⊤ (4.5)où ξ ∈ ℜ+ dépend du type de améra.Étape 3 : Le point dans l'image réelle est �nalement obtenu après une transformationhomographique K :
m = Kx (4.6)La matrie K ∈ ℜ3×3 ontient les paramètres intrinsèques de la améra ouplés auxparamètres intrinsèques du système visuel (paramètres du miroir par exemple). Cettematrie K et le paramètre ξ peuvent être obtenus en utilisant des proédures d'étalon-nage omme elles dérites dans [Barreto 03℄ ou dans [Mei 07℄.Notons �nalement, que le modèle sténopé peut être obtenu à partir du modèle uni�éen posant ξ = 0.



Estimation d'état ave une améra grand angle 129Lorsque le apteur est étalonné, les oordonnées du point sur la sphère unitairepeuvent être obtenues à partir des oordonnées du point image en inversant les deuxdernières étapes du proessus de formation de l'image. Les oordonnées x du point dansle plan image normalisé sont obtenues simplement :
x = [x y 1]⊤ = K

−1m (4.7)Les oordonnées du point orrespondant sur la sphère sont ensuite obtenues eninversant la fontion de projetion (4.5) :
Xm = (η−1 + ξ)x (4.8)

x =

[
x y

1

1 + ξη

]⊤ (4.9)ave :  η =
−γ − ξ(x2 + y2)

ξ2(x2 + y2) − 1
γ =

√
1 + (1 − ξ2)(x2 + y2)

.Notons que l'équation (4.8) est véri�ée pour tout point 3D tel que Z 6= 0.4.3.1.2 Contrainte épipolaireComme évoqué préédemment, la ontrainte épipolaire est une propriété de la pro-jetion entrale jouant un r�le primordial dans la reonstrution eulidienne d'un dé-plaement d'une améra entre deux prises de vue. Nous en rappelons ii les relationsmathématiques fondamentales.Soit le point 3D X de oordonnées X = [X Y Z ]⊤ dans le repère Fm lié à l'imageourante Ic et X∗ = [X∗ Y ∗ Z∗ ]⊤ dans le repère F∗
m lié à l'image désirée Ii+1 (voirFig. 4.12). Ces deux repères sont liés par une rotation R et une translation t. Le planontenant les entres optiques C et C∗ ainsi que le point 3D X est appelé plan épipolaire.On remarque que les points Xm et X ∗

m (de oordonnées respetives Xm et X∗
m dans lesrepères assoiés aux sphères) appartiennent également à e plan (voir Fig. 4.12), e quise traduit par la relation :

Xm
⊤
R(t × X∗

m) = 0qui peut se réérire sous la forme :
Xm

⊤
R [t]× X∗

m = Xm
⊤
EX∗

m = 0 (4.10)où [t]× représente la matrie antisymétrique relative au veteur t et E = R [t]× repré-sente la matrie essentielle [Svoboda 02℄.Supposons maintenant que la améra observe un plan (π) de la sène dé�ni parle veteur π∗T =
[
n∗T − d∗

] où n∗ est le veteur unitaire normal au plan et d∗ ladistane entre (π) et l'origine de F∗
m. Les oordonnées du point sur la sphère Xm et lesoordonnées du point X exprimées dans le repère F∗

m sont liés par la relation :
ρ

[
Xm

1

]
=

[
R t

01×3 1

] [
X∗

1

] (4.11)
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X ∗
i

X
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Fig. 4.12 � Géométrie de deux vues ave le modèle uni�é sur la sphère.où ρ =
√
X2 + Y 2 + Z2.En ombinant les Équations (4.11) et (4.8), on obtient :

ρ(η−1 + ξ)x = [R t] ρ∗(η∗−1 + ξ)x∗ (4.12)Après quelques manipulations algébriques, on peut érire :
ρ(η−1 + ξ)x = ρ∗(η∗−1 + ξ)Hπx

∗ + αt (4.13)où : Hπ = R + t
d∗

n∗T et α = −d(X ,π)
d∗

ave d(X , π) la distane signée entre le point Xet le plan (π) (indépendante du hoix du repère dé�nissant le point et le plan).
Hπ est une matrie 3×3 non singulière appelée matrie d'homographie eulidiennerelative au plan de référene (π). Cette matrie est fontion des déplaements de laaméra et des oordonnées du plan par rapport au repère F∗

m. Elle a la même forme quedans le as perspetive (elle se déompose en une matrie de rotation et une matriede rang 1). En outre, si le point X appartient au plan (π) (i.e α = 0), on déduit del'équation (4.13) la relation :
x ∝ Hπx

∗ (4.14)L'équation (4.14) peut se ramener en une équation linéaire :
x × Hπx

∗ = 0 (4.15)où × représente le produit vetoriel. Comme dans le as lassique, ette matrie peutêtre estimée à un fateur d'éhelle près en utilisant quatre ouples de oordonnées
(xk, x∗k), k = 1..4 orrespondant à la projetion dans l'image de points Xk apparte-nant au plan (π). Si seulement 3 points de (π) sont disponibles, inq ouples de points



Estimation d'état ave une améra grand angle 131supplémentaires sont néessaires pour estimer la matrie d'homographie en utilisant,par exemple, l'algorithme linéaire proposé dans [Malis 00℄.De notre oté, pour les simulations présentées dans le Chapitre 3, nous avons ex-ploité l'équation (4.15) pour estimer la matrie d'homographie et l'algorithme présentédans [Faugeras 88℄ a�n d'estimer le déplaement (R, td∗). Pour les expérimentationsréelles qui seront présentées dans le Chapitre 5, nous avons utilisé l'algorithme des inqpoints proposé par D. Nistér dans [Nistér 04℄, ouplé à l'algorithme de RanSaC (Ran-dom Sample Consensus) [Fishler 81℄ a�n de aluler la matrie essentielle de manièrerobuste. Les paramètres du mouvement (R, td∗) sont ensuite extraits de E à partir desa déomposition SVD (déomposition en valeurs singulières) omme il est dérit dans[Hartley 00℄.4.3.2 Modèle uni�é et améra �sheyeLe modèle de projetion, dérit Setion 4.3.1.1, a été développé pour les apteursatadioptriques entraux. Cependant, omme nous l'avons déjà évoqué, la présene dumiroir rend le apteur enombrant, fragile et une partie de l'image inexploitable. L'utili-sation d'une améra �sheye permet de surmonter es di�ultés. Les prinipaux modèlesde projetion proposés pour e type de apteurs peuvent être lassés en deux familles :les modèles basés sur une projetion perspetive et eux basés sur l'angle d'inidenedu rayon entrant. On peut ajouter à es deux familles prinipales une troisième famillebasée sur le modèle uni�é présenté Setion 4.3.1.1. Cette famille inlut les propositionsdérites dans [Ying 04, Barreto 06, Mei 07℄. Celle-i s'est développée à partir du onstatque les images obtenues ave des améras �sheye et atadioptrique ont de fortes simili-tudes [Ying 04℄. Par exemple, une droite de l'espae se projette en une onique dans leplan image d'un apteur atadioptrique à point entral [Barreto 02℄, ainsi que dans leplan image de ertaines améras �sheye [Smith 99℄ (voir Fig. 4.13). Dans la suite, nousallons voir que le modèle uni�é peut, en fait, être interprété omme un modèle appar-tenant à la première ou à la seonde des familles mentionnées i-dessus. Ce résultat estintéressant ar il implique que le modèle de projetion uni�é pourra être utilisé pourles améras �sheye et, par onséquent, que notre stratégie de navigation pourra êtreutilisée ave e type de apteur sans modi�ation.4.3.2.1 Modélisation des améras �sheyeNous nous intéressons ii uniquement aux modèles de distorsions radiales. Le entrede distorsion étant supposé onfondu ave le point origine du plan image, es distorsionsin�uent uniquement sur la distane rf entre le point de l'espae image de oordonnéesprojetives x et le point prinipal (intersetion de l'axe optique ave le plan image).Les modèles de distorsions radiales proposés dans la littérature sont nombreux maisils respetent tous deux ontraintes fondamentales :Contrainte 1 : le rayon arrivant le long de l'axe optique n'est pas déformé.
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(a) (b)Fig. 4.13 � Estimation des paramètres de la projetion de droites dans l'image (a) d'uneaméra atadioptrique entrale, (b) d'une améra �sheye, en utilisant le modèle uni�éet deux points liqués à la souris sur haque droite.Contrainte 2 : la distane rf roit de façon monotone lorsque l'angle d'inidene aug-mente.Pour les améras ave distorsions, la distane entre le entre de l'image et le pointimage est di�érente de elle obtenue dans le as sténopé :
rf = rf (θ) 6= rp(θ) = f tan θLa première famille de modèles repose sur le modèle sténopé. Le rayon rf est obtenu enajoutant des distorsions radiales au rayon rp (projetion de type T1) :

rp −→
T1

rfD'après la dé�nition de rp, es modèles ne sont pas dé�nis lorsque l'angle d'inideneest égal à π
2 [π].La seonde famille de modèles repose sur une transformation entre l'angle d'inideneet la distane rf (projetion de type T2) :

θ −→
T2

rfQuelques modèles de projetions de type T1 sont présentés dans le Tableau 4.6.Dans [Pajdla 97℄, le modèle de distorsion polynomial r1f (rp) est utilisé. Ce modèle estlassiquement employé pour modéliser les distorsions d'une améra perspetive réelle[Zhang 98℄. Peu de paramètres sont néessaires lorsque le hamp de vue est restreintmais la modélisation des distorsions des améras grand-angle néessitent de nombreuxparamètres. A. Fitzgibbon a proposé le modèle de division r2f (rp) [Fitzgibbon 01℄ qui
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r1f (rp) = rpL(rp, n)

r2f (rp) =
rp

L(rp, n)

r3f (rp) =
rp

1 + k1r2p

r4f (rp) = rp
L1(rp, n1)

L2(rp, n2)

r5f (rp) = s log(1 + λrp), (s, λ) ∈ ℜ+2

r6f (rp) =
1

ω
arctan

(
2rp tan

ω

2

)
, ω ∈ [0, 2π]Tab. 4.6 � Prinipaux modèles de améra �sheye basés sur une projetion perspetive.Le polyn�me L(rp, n) est du type : 1+ k1r

2
p + k2r

4
p + · · ·+ knr

2n
p , (k1, k2, . . . , kn) ∈ ℜn.peut être utilisé ave un paramètre unique (r3f (rp)) même pour un hamp de vue im-portant. La projetion peut également être représentée par le modèle rationnel r4f (rp)(n1 + n2 paramètres) [Li 05℄, le modèle logarithmique r5f (rp) [Basu 95℄ (ontenant unparamètre d'éhelle s et un paramètre λ permettant de orriger la distorsion) ou par lemodèle de hamp de vue (FOV pour Field-Of-View) r6f (rp) [Devernay 01℄.Les prinipales fontions de projetion basées sur l'angle d'inidene (type T2) sontprésentées dans le Tableau 4.7. La fontion la plus lassique est la projetion f-theta(également appelée projetion linéairement divisé ou projetion équidistante) r1f (θ) pro-posée dans [Kingslake 89℄. Ce modèle de projetion est, ependant, limitée aux a-méras ave de faibles distorsions. La projetion stéréographique r2f (θ) proposée dans[Flek 94, Stevenson 95℄ préserve la irularité. Le modèle orthographique r3f (θ) a étéproposé dans [Ray 94℄ et le modèle à angle équisolide (ou à surfae �dèle) r4f (θ) dans[Smith 92℄. La projetion polynomiale r5f (θ) [Xiong 97, Kannala 06, Saramuzza 06℄ per-met d'améliorer la préision par rapport au modèle r1f (θ). Des modèles hybrides ontégalement été étudiés : r6f (θ) ave α un fateur d'éhelle et β le paramètre de proje-tion radiale [Kumler 00℄ et r7f (θ) qui est une ombinaison du modèle stéréographique (deparamètres a, b) et de la projetion d'angle équisolide (de paramètres c, d) [Bakstein 02℄.4.3.2.2 Équivalenes ave le modèle uni�éDans le as de la projetion perspetive, la distane rp (équation 4.3)) peut se ré-érire sous la forme : rp = f

Z

√
X2 + Y 2 omme Z > 0.On onsidère maintenant la projetion ave le modèle uni�é. Les oordonnées du
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r1f (θ) = fθ

r2f (θ) = 2f tan

(
θ

2

)

r3f (θ) = f sin θ

r4f (θ) = f sin

(
θ

2

)

r5f (θ) = f(k1θ + k2θ
3 + · · · + knθ

2(n−1)+1), (k1, k2, . . . , kn) ∈ ℜn

r6f (θ) = α sin(βθ)

r7f (θ) = a tan(θ/b) + c sin(θ/d)Tab. 4.7 � Prinipaux modèles de améra �sheye basés sur l'angle d'inidenepoint projeté sont : {
xf = fX

Z+ξ
√
X2+Y 2+Z2

yf = fY

Z+ξ
√
X2+Y 2+Z2

(4.16)À partir de es oordonnées et de l'Éq. (4.3), on obtient la relation suivante :
r2f =

r2p(
1 + ξ

√(
xp

f

)2
+
(
yp

f

)2
+ 1

)2 (4.17)L'équation (4.17) peut alors se réérire sous la forme :
rf = rf (rp) =

rp

1 + ξ
√

r2p
f2 + 1

(4.18)L'équation (4.18) est une transformation de type T1 qui relie la distane rp à la distane
rf . On véri�e failement que lorsque le rayon d'inidene arrive le long de l'axe optiquealors rp = 0 et la distane entre le entre optique et le point projeté est don nulle(rf (0) = 0). La Contrainte 2 est également respetée.En utilisant l'équation (4.18) et omme rp = f tan θ, on obtient diretement larelation :

rf = rf (θ) =
f tan θ

1 + ξ
√

tan2 θ + 1
(4.19)L'équation (4.19) est une transformation de type T2 reliant la distane rf et l'angled'inidene θ. On véri�e failement que lorsque le rayon d'inidene arrive le long del'axe optique (θ = 0), la distane entre le entre optique et le point projeté est nulle



Estimation d'état ave une améra grand angle 135(rf (0) = 0) et que la Contrainte 2 est respetée.On remarque de manière lassique que le modèle présenté sous ette forme n'est pasvalable pour θ = π/2 et :
lim

θ → π/2
θ < π/2

r(θ) =
f

ξNous ne pouvons pas onlure diretement à partir des équations (4.18) et (4.19)que le modèle uni�é permet de modéliser e�aement les améras �sheye (tout ommepour l'ensemble des modèles proposés dans la littérature). De manière expérimentale,nous pouvons, ependant, nous faire une idée sur e point. À titre d'exemple, un résultatd'estimation des paramètres de projetion de droites dans l'image d'une améra �sheyeen utilisant le modèle uni�é et deux points liqués à la souris sur haque droite estreprésenté Fig. 4.13 (b). On onstate visuellement que le résultat est orret. A�n des'assurer que e modèle est su�sant pour les appliations robotiques envisagées, nousproposons dans la suite des résultats plus quantitatifs d'étalonnage et de reonstrutioneulidienne.4.3.2.3 ÉtalonnageNous proposons, tout d'abord, d'étalonner quatre améras à l'aide d'une mire plane.Trois modèles de projetion sont omparés :� le modèle polynomial basé sur la projetion perspetive : r1f (rp) = rp(1 + a1r
2
p +

· · · + a3r
6
p),� le modèle uni�é auquel des paramètres de distorsions radiales sont ajoutés7 :

rf (rc) = rc(1 + a1r
2
c + · · · + a3r

6
c ) (ave rc la distane obtenue ave le modèleuni�é),� le modèle uni�é.Les quatre apteurs onsidérés sont des améras munies de lentilles :� Pentax TS212A (C70214) (hamp de vue de 94 degrés). Les images sont de taille640×480 pixels.� Sigma 8/3,5 EX DG 8 (hamp de vue de 180 degrés). Les images sont de taille1020×1020 pixels.� Fujinon Fisheye E5 1 :1.4/1.4mm (hamp de vue de 185 degrés). Les images sontde taille 1024×768 pixels.� Ori� 190-3 d'Omniteh Robotis (hamp de vue de 190 degrés). Les images sontde taille 640×480 pixels.7Ce modèle a été proposé dans [Mei 07℄. Nous négligeons ii les paramètres de distorsions tangen-tielles.8Contrairement aux autres lentilles, elle-i a été montée sur une améra analogique et les imagesbrute diretement aquises par le apteur sont employées.
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f (rp) Modèle uni�é Modèle uni�éave distorsionsDistanes foales : „

fu

fv

« „

384.2
383.8

« „

384.5
384.2

« „

384.3
383.9

«Point prinipal : „

u0

v0

« „

343.7
268.0

« „

343.7
267.9

« „

343.5
268.2

«Paramètres : a =

0

@

−0.284
0.145
−0.050

1

A

a =

0

@

−0.289
0.490
−0.884

1

A

ξ = 0.581

ξ = 1.253Err. reproj. : „

erru

errv

« „

0.197
0.156

« „

0.194
0.156

« „

0.202
0.143

«Err. reproj. V al.

„

erru

errv

« „

0.210
0.164

« „

0.205
0.167

« „

0.203
0.209

«Tab. 4.8 � Étalonnage d'une améra munie d'une lentille Pentax TS212A (C70214).Cette améra a un hamp de vue de 94 degrés. La taille de l'image est �xée à 640×480pixels.L'étalonnage des améras est réalisé en utilisant les toolbox Matlab de Calteh9 pourle modèle perspetive et de C. Mei10 pour les modèles uni�és. La matrie des paramètresintrinsèques de la améra est :
Kp =




fu 0 u0

0 fv v0
0 0 1


 (4.20)Selon les lentilles, les points d'étalonnage sont extraits sur 5 à 7 images d'une grille. Lesmêmes points sont utilisés pour les trois modèles. Pour haque améra et haque modèlede projetion, l'erreur moyenne de reprojetion sur l'image [erru errv]

⊤, exprimée enpixels, est alulée. Nous estimons également l'erreur de reprojetion annotée V al. despoints d'une image mise de �té lors de l'étalonnage, ela a�n de valider les valeurs desparamètres intrinsèques du apteur.Les résultats sont présentés dans les Tableaux 4.8 pour la TS212A (C70214) dePentax, 4.9 pour la Sigma 8/3,5 EX DG de Canon, 4.10 pour la Fisheye E5 de Fujinonet 4.11 pour l'objetif Ori�190-3 d'Omniteh Robotis.Pour les deux premiers apteurs, les résultats sont similaires ave les di�érents mo-dèles de projetion, que e soit pour les distanes foales, la position du point prinipalou les erreurs de reprojetion. Lorsque le hamp de vue devient supérieur à 180 degrés,les erreurs de reprojetion données par le modèle r1f (rp) ne sont pas satisfaisantes (plusde 2 pixels sur haque axe pour la lentille Fujinon et plus de 50 pixels pour la lentilleORIFL). Le modèle uni�é est alors plus apte à modéliser les fortes distorsions. On ob-serve que elles-i sont bien représentées par le paramètre ξ du modèle uni�é et queles paramètres de distorsion additionnels apportent peu de préision supplémentaire([0.197 0.156]⊤ ontre [0.156 0.174]⊤ pour la lentille Fujinon), une préision similaire9Toolbox de Calteh : http://www.vision.alteh.edu/bouguetj/alib\_do/.10La toolbox de Mei est disponible sur son site internet : http://www.robots.ox.a.uk/~mei/Toolbox.html.
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f (rp) Modèle uni�é Modèle uni�éave distorsionsDistanes foales : „

fu

fv

« „

347.5
347.1

« „

347.7
347.3

« „

351.0
350.5

«Point prinipal : „

u0

v0

« „

502.5
525.4

« „

502.4
525.4

« „

502.2
525.4

«Paramètres : a =

0

@

−0.329
0.132
−0.027

1

A

a =

0

@

0.704
−0.672
37.659

1

A

ξ = 3.405

ξ = 2.556Err. reproj. : „

erru

errv

« „

0.115
0.105

« „

0.110
0.102

« „

0.100
0.099

«Err. reproj. V al.

„

erru

errv

« „

0.178
0.187

« „

0.218
0.205

« „

0.153
0.168

«Tab. 4.9 � Étalonnage d'une améra munie d'une lentille Sigma 8/3,5 EX DG. Cetteaméra a un hamp de vue de 180 degrés. La taille de l'image est �xée à 1020×1020pixels. Modèle r1

f (rp) Modèle uni�é Modèle uni�éave distorsionsDistanes foales : „

fu

fv

« „

243.7
239.5

« „

208.6
208.7

« „

208.5
208.5

«Point prinipal : „

u0

v0

« „

500.0
372.8

« „

521.9
391.5

« „

521.7
390.9

«Paramètres : a =

0

@

−0.201
0.028
−0.001

1

A

a =

0

@

0.066
0.173
−0.324

1

A

ξ = 1.720

ξ = 1.586Err. reproj. : „

erru

errv

« „

1.824
2.265

« „

0.142
0.148

« „

0.130
0.136

«Err. reproj. V al.

„

erru

errv

« „

2.787
4.396

« „

0.156
0.174

« „

0.174
0.205

«Tab. 4.10 � Étalonnage d'une améra munie d'une lentille Fujinon Fisheye E51 :1.4/1.4mm. Cette améra a un hamp de vue de 185 degrés. La taille de l'imageest �xée à 1024×768 pixels. Modèle r1

f (rp) Modèle uni�é Modèle uni�éave distorsionsDistanes foales : „

fu

fv

« „

291.5
293.5

« „

223.3
222.5

« „

222.9
222.1

«Point prinipal : „

u0

v0

« „

315.6
255.5

« „

305.3
266.9

« „

305.1
266.9

«Paramètres : a =

0

@

−0.427
0.142
−0.017

1

A

a =

0

@

1.385
−12.860
572.772

1

A

ξ = 4.552

ξ = 2.854Err. reproj. : „

erru

errv

« „

2.013
1.933

« „

0.158
0.132

« „

0.157
0.141

«Err. reproj. V al.

„

erru

errv

« „

53.816
56.798

« „

0.163
0.136

« „

0.159
0.142

«Tab. 4.11 � Étalonnage de la améra munie d'une lentille Ori� 190-3 d'Omniteh Ro-botis. Cette améra a un hamp de vue de 190 degrés et une foale de 1.24 mm. Lataille de l'image est �xée à 640×480 pixels.



138 NAVIGATION PAR MÉMOIRE VISUELLE([0.163 0.136]⊤ ontre [0.159 0.142]⊤ pour la lentille Sigma) ou moins de préision dansle as de la lentille Sigma ([0.218 0.205]⊤ ontre [0.153 0.168]⊤) que le modèle uni�ésans paramètres supplémentaires.4.3.2.4 Reonstrution eulidienne partielleLa stratégie de suivi de hemin proposée néessite l'estimation des variables d'état.Comme nous l'avons évoqué dans l'introdution de e hapitre, es variables peuventêtre alulées à partir de la reonstrution eulidienne entre deux vues. Il est donintéressant d'évaluer les performanes de ette reonstrution lorsque le modèle uni�éest employé. Nous utilisons pour ela des données synthétiques puis des données réelles.Évaluation de la reonstrution ave des données synthétiques A�n d'évaluerles performanes de la reonstrution 3D partielle en utilisant le modèle uni�é pour uneaméra �sheye, la améra est plaée dans un espae de travail virtuel. Elle est dirigéevers un plan (π) ontenant N points plaés aléatoirement. Les images synthétiques detaille 640 × 480 pixels sont générées en projetant es points sur le plan image à partirdu modèle de projetion r1f (rp) ave la valeur des paramètres de la améra Ori� trouvéspréédemment (i.e r1f (rp) = rp(1− 0.238.r2p + 0.040.r4p + 0.002.r6p − 0.001.r8p)). Un bruitgaussien 2D ave une moyenne nulle et un éart type σ est ajouté sur les oordonnéesde haque point image. Pour haque expériene, deux positions aléatoires de la amérasont générées ave un déplaement orrespondant à une rotation R et une translation
t. La matrie d'homographie Hπ entre les deux images, relative au plan (π), est estiméeà partir du modèle uni�é de la améra ave les paramètres de la améra Ori� (i.e
ξ = 2.875). La matrie de rotation R̂ et la translation à un fateur d'éhelle près t̂ sontextraites de Hπ

11 puis les erreurs suivantes sont alulées :� erreur de rotation ΘR : angle de rotation de la matrie RR̂
−1� erreur de translation ΘT : angle entre les veteurs normalisés t/‖t‖ et t̂/‖̂t‖Pour omparer les résultats ave eux du as onnu des améras perspetives (voir, parexemple, [Hartley 00℄), la matrie d'homographie Hπ est également estimée à partir dumodèle de projetion utilisé pour générer les images. Les résultats sont omparés avela réalité terrain et l'erreur RMS (Root Mean Square) est alulée à partir de 200 testspour haque expériene. L'erreur RMS de la reonstrution est représentée en fontionde l'éart type du bruit de mesure ave le modèle de projetion perspetive (lignes poin-tillées) et ave le modèle uni�é (lignes pleines), pour un mouvement de translation pureFig. 4.14 (a) et un mouvement de rotation pure Fig. 4.14 (b).On observe de manière lassique que l'erreur RMS augmente quand l'éart type dubruit augmente et qu'elle diminue ave le nombre de points. En l'absene de bruit, lemodèle perspetive (utilisé pour générer les données) permet d'obtenir exatement lemouvement e�etué, e qui n'est pas le as du modèle uni�é. Cependant, le modèleuni�é est plus robuste vis-à-vis des bruits de mesure surtout lorsque le nombre de11Une estimation approximative de la normale au plan ontenant les points 3D permet de leverl'ambiguïté de la déomposition.
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(b)Fig. 4.14 � Reonstrution eulidienne partielle obtenue à partir de données synthé-tiques : erreur RMS (a) en translation ΘT et (b) en rotation ΘR à partir de 6, 10, 20 et40 points en orrespondane en fontion de l'éart type σ = 0 . . . 2 pixel(s).points utilisés pour estimer la matrie d'homographie est faible. De manière générale,les résultats de reonstrution eulidienne pour une améra �sheye sous le modèle deprojetion uni�é sont toujours similaires (voir plus satisfaisants) que les résultats sousle modèle sténopé.Évaluation de la reonstrution ave des données réelles Trois déplaementsde la améra sont onsidérés : une translation t, une rotation R et un mouvement om-posé (R, t). La réalité terrain est mesurée à partir de la position de la améra sur unetable à mesurer tridimensionnelle. La matrie d'homographie est estimée à partir de laposition de quatre ouples de points en orrespondane dans les images aquises parl'objetif grand-angle Ori�190-3 aux positions initiale et �nale. Les déplaements sontensuite obtenus par déomposition de ette matrie et sont omparés à la réalité terrain.Les résultats sont donnés Tab. 4.12.Les déplaements sont orretement estimés. Lors d'une translation pure, une erreurde translation inférieure à 1 degré est observée. Lors d'une rotation pure, l'erreur entrela rotation e�etuée et la rotation estimée est d'environ 3 degrés. Quand les mouvementssont ouplés, les erreurs sont inférieures à 2 degrés.4.4 ConlusionDans e hapitre, nous avons étudié les omposantes de notre stratégie de navigationà mettre en plae ave une améra o�rant un hamp de vue important.Tout d'abord, nous avons hoisi d'utiliser des primitives de type points d'intérêtdans les trois étapes de ette stratégie. Ils ont pour avantage d'être utilisables dans
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t/‖t‖ (m) 0.843 -0.334 0.422
t̂/‖̂t‖ (m) 0.841 -0.344 0.417
ΘT (deg.) 0.917 (b) Rotation

uθ (deg.) 0 -40.00 0
ûθ (deg.) 0.206 -39.4 -3.20
ΘR (deg.) 3.20() Déplaement ombiné

t/‖t‖ (m) 0.688 0 0.726
t̂/‖̂t‖ (m) 0.673 -0.015 0.740
ΘT (deg.) 1.21
uθ (deg.) 0 -20.00 0
ûθ (deg.) 0.470 -21.77 -0.006
ΘR (deg.) 1.831Tab. 4.12 � Reonstrution 3D partielle ave des données réelles. Calul du déplae-ment : (a) en translation, (b) en rotation et () en rotation et translation. La rotationest représentée par uθ (rotation d'axe u d'angle θ exprimé en degrés).des environnements d'intérieur et d'extérieur. Toutefois, l'utilisation d'autres primitivespeut être envisagée. Dans les environnements d'intérieur par exemple, de nombreusesdroites 3D sont présentes et pourraient permettre une estimation plus robuste des va-riables d'état. On peut également envisager d'utiliser onjointement plusieurs types deprimitives a�n, une nouvelle fois, d'aroître la robustesse du système de navigation.Une autre possibilité est la dé�nition d'un desripteur global permettant l'estimation dudéplaement entre deux vues. Cela permettrait d'éviter la phase de détetion néessaireaux méthodes loales et don de limiter le oût alulatoire. Cette problématique estlargement ouverte et onstitue une de nos perspetives.Une méthode hiérarhique de loalisation initiale a ensuite été proposée. Celle-iest réalisée en deux temps. Dans un premier temps, un ensemble d'images andidatesà la loalisation sont extraites de la mémoire sensorielle en exploitant des desripteursd'images globaux. Dans un seond temps, des desripteurs loaux sont utilisés a�n deséletionner la meilleure image. Les résultats expérimentaux ont montré que ette mé-thode onstituait un bon ompromis entre préision, oût alulatoire et taille mémoirerequise.Pour la loalisation initiale, nous avons employé une méthode lassique de miseen orrespondane d'images à partir de primitives géométriques. Il serait ertainementfrutueux d'exploiter d'autres types de méthodes, omme par exemple elles basées surles �mots visuels� [Filliat 07, Angeli 08b℄ a�n d'aélérer la phase de loalisation ini-tiale. Le onept de base de es méthodes est que les desripteurs des primitives dansplusieurs images peuvent être très similaires. Un mot est don assoié à es desripteurssimilaires et est ajouté à un ditionnaire. À partir de e ditionnaire, la loalisation,apparentée à la reherhe de mots dans un texte, peut être réalisée très rapidement.L'évaluation de e type d'approhe dans notre système de navigation est également une



Conlusion 141de nos perspetives.En�n, nous avons exploité et validé le modèle de projetion uni�é pour les améras�sheye. Ce type de améras peut alors béné�ier diretement des nombreux dévelop-pements dédiés aux améras atadioptriques entrales (traitement d'image, étalonnage,. . .). De plus, les algorithmes d'estimation des géométries projetive et eulidienne,onçus pour les améras onventionnelles, peuvent être assez diretement utilisés pourles apteurs atadioptriques entraux et, par onséquent, pour les améras �sheye. Enpartiulier, l'estimation des variables d'état intervenant dans nos stratégies de om-mande pourra être réalisée ave des images aquises par les améras onventionnelles,atadioptriques entrales ou �sheye, sans modi�ation de l'algorithme de reonstrutioneulidienne.
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Chapitre 5Mise en ÷uvre et expérimentations
Pour évaluer un système global de navigation, de nombreuses expérimentationsdoivent être réalisées. Il s'agit à la fois de les e�etuer dans des ontextes di�érents(robots, apteurs et sites de navigation di�érents) mais également de les répéter. Bienentendu, la réalisation de es expérimentations peut prendre du temps. Il faudrait,en e�et, pouvoir tester tous les as de �gure et toutes les on�gurations possibles.En pratique, des ontraintes matérielles (disponibilité du matériel, état de fontionne-ment, lieux d'expérimentation, problèmes logiiels . . .) et temporelles limitent souventle nombre d'expérimentations menées. Nous verrons dans e hapitre que nous avonstout de même pu e�etuer un ertain nombre d'expérimentations dans des onditionsvariées permettant ainsi de valider les prinipes de notre stratégie globale de navigation.Les performanes d'un système de navigation peuvent également être visualisées àtravers ertaines expérimentations type omme le boulage et la navigation dans desenvironnements de grande taille. Les stratégies proposées se heurtent souvent à e pro-blème de passage à l'éhelle. En e�et, la réalisation d'une tâhe de navigation dans desenvironnements de très grande taille (éhelle d'une ville) est di�ile à mettre en ÷uvre.Comme nous l'avons vu dans le hapitre 2, notre approhe se prête en théorie bien àela ar la quantité d'information à mémoriser est relativement faible au regard desressoures atuellement disponibles sur PC. En pratique, et objetif est, ependant,di�ile à atteindre sans la mise en plae d'un outil dédié à la gestion de la mémoiresensorielle.Dans e hapitre, nous présentons dans un premier temps l'environnement logiielSOVIN (pour SOftware for VIsual Navigation) développé a�n d'aborder les environne-ments de navigation de grande taille (voir Setion 5.1). Les onditions expérimentaleset les sites de navigation sont ensuite dérits dans les Setions 5.2 et 5.3. Finalement,notre approhe est validée à travers des expérimentations sur di�érents types de robotset dans di�érents environnements dans les Setions 5.4 et 5.5.143
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Utilisateur

Application de navigation autonome

Interface Graphique

Mémoire visuelle(Mémoire à long terme)

Base de données

Interface BDD

Algorithmie (Mémoire de Travail)

Outils vision

Caméra

Robot mobile

Outils chemin visuel

Outils de traitement
Fichier de connexion

SOVIN

Commande

Image courante

Données Etat, commande, image désirée, localisation...

Recherche d’éléments

Eléments de la mémoire (Points2D, image, vitesse)

Fig. 5.1 � Implémentation de notre système omplet de navigation.5.1 Environnement logiielD'un point de vue expérimental, nous souhaitons aborder des sites de navigationde l'éhelle d'une ville. A�n d'atteindre et objetif, nous avons développé ave L. Le-quièvre, ingénieur d'études CNRS au LASMEA, un logiiel nommé SOVIN dont lesprinipes sont détaillés dans la suite.5.1.1 Présentation brève du logiiel SOVINLe logiiel SOVIN se ompose de trois modules (voir Figure 5.1). Le premier moduleest dédié à la gestion de la mémoire sensorielle. Une librairie permet de faire l'interfaeentre l'outil de gestion (dérit dans le paragraphe suivant) et les objets manipulés parles di�érents algorithmes. Le seond module intègre les prinipaux algorithmes de trai-tements mathématiques et de vision (détetion et appariement des primitives, reons-trution Eulidienne partielle . . .). En�n, le dernier module réalise l'Interfae HommeMahine (IHM). Ce module permet de visualiser le ontenu de la mémoire et de la mo-di�er de manière interative.5.1.2 Gestion de la mémoire sensorielleUn soin partiulier a été porté au module gérant la mémoire sensorielle MS. Dansle ontexte de la navigation de robots mobiles, le système de gestion de la arte del'environnement doit répondre à plusieurs besoins :



Environnement logiiel 145Élément de MS Objet (O) ou relation (R) de la BDD
CS Image Ii �Image� (O)
CT 1

Noeud Ni �Noeud� (O)Arête pondérée (Ni, Nj) �A_pour_noeud_suivant� (R)
CT 0

Séquene Γi �Séquene� (O)
CT 0 �JeuTest� (O)�Contient_Séquene� (R)

CS - CT 1
Capteur �Capteur� (O)
Ii → Ni �Contient_Image_Aquis_Par� (R)

CT 1 - CT 0
Noeud d'une séquene �Contient_Noeud� (R)Arête entre séquenes �A_pour_séquene_suivante� (R)

CS visuelle Point image �Point2D� (O)Relation image - point image �Contient_Point2D� (R)Point3D physique �Point3D� (O)Relation point image - point 3D �Est la projetion de� (R)Tab. 5.1 � Correspondane entre la struture de la mémoire sensorielle et les objets etrelations de la BDD.� les données doivent être sauvegardées, réupérées et gérées de façon e�ae a�nde supporter des environnements de grande taille,� l'aès et la réupération des données doivent être rapides pour permettre uneutilisation en temps réel,� l'intégrité des données par rapport à la struture proposée doit être onservée,� la struture et les données mémorisées doivent s'adapter à plusieurs approhes denavigation.Ces besoins ont guidé le développement d'un système de gestion de la mémoire senso-rielle utilisant une Base De Données (BDD). Dans le ontexte des BDD, de nombreuxoutils sont disponibles pour la oneption, la gestion et la sauvegarde e�aes des don-nées. En partiulier, la méthode d'analyse et de oneption MERISE a été employéepour dérire la struture orrespondant à notre mémoire sensorielle. Cette méthodeonsiste en deux étapes : dans un premier temps, les entités de la BDD et leurs re-lations sont dé�nies dans le Modèle Coneptuel de Données (MCD) ; dans un seondtemps, le Modèle Physique de Données (MPD) est généré à partir du MCD. Il est en-suite implémenté dans un moteur de base de données.Les objets et leurs attributs puis les relations entre les objets sont diretementdé�nis dans le MCD à partir de la struture de la mémoire sensorielle MS présen-tée dans le Chapitre 2. Les orrespondanes entre les éléments de MS et eux de laBDD sont dérites dans le Tableau 5.1. On retrouve les objets : �Image�, �Noeud� et�Séquene� deMS. De plus, les séquenes de CT0 aquises lors d'une même expérimen-tation peuvent être regroupées en �JeuTest�. En pratique, plusieurs apteurs peuventêtre employés pour les di�érentes phases d'apprentissage (objet �Capteur�). Des objets
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MCD de la mémoire sensorielle

JeuTest

idJeuTest : int
date : date
descriptif : text

Séquence

idChemin : int
descriptif : text
cout : float

Noeud

idNoeud : int

Capteur

idCapteur : int
Type : text
Nom : text
Param. extrinsèques : text
Param. intrinsèques : text

Image

idImage : int
image : blob
descripteur : blob
date : date

Point2D

idPoint2D : int
u : float
v : float
descripteur : blob

Point3D

idPoint3D : int

Contient Chemin

1..*

0..*

A_pour_séquence_suivante

0..*0..*

Contient Noeud
1..* 1..*

Commence au noeud0..* 1

Finit au noeud
0..* 1

A_pour_noeud_suivant

0..*
0..*

Contient

1

0..*

Est la projection de
1..*0..1

Contient_Image_Acquis_Par

Fig. 5.2 � Éléments prinipaux du Modèle Coneptuel des Données de MS.�Point2D� (orrespondant à un point image) et �Point3D� (orrespondant à un pointphysique de l'environnement)1 sont également ajoutés au MCD.Une �Image� a pour attribut le ontenu de l'image (image en niveau de gris lorsqu'elleest aquise ave un apteur visuel) mais également le desripteur global. Un �Point2D�est dé�ni par la position du point dans l'image ainsi que le desripteur du point. Onnote que la taille des images et des desripteurs n'est pas imposée. Les attributs d'un�Capteur� sont les paramètres intrinsèques et extrinsèques.Des liaisons sont ensuite ajoutées au MCD. Ainsi, un JeuTest ontient des Séquenes(relation �Contient Séquene�). Une Séquene débute à un Noeud initial(�Commene_au_Noeud�), �nit à un Noeud �nal (�Finit_au_noeud�) et peut être sui-vie de plusieurs séquenes (relation �A_pour_Séquene_Suivante�). Les arêtes de CT1sont traduites dans le MCD par la relation �A_pour_Noeud_suivant�. Noeud, Capteuret Image sont liés par la relation �Contient_Image_Aquis_Par�. Les Point2D extraitsdans une image sont liés à ette image par la relation �Contient_Point2D�. En�n, larelation �Est la projetion de� lie un Point2D à un Point3D.Les éléments prinipaux du MCD obtenu sont représentés Figure 5.2.1Un point 3D peut être dé�ni par ses oordonnées ou simplement traduire le fait que des pointsimage sont appareillés.



Environnement logiiel 147Le Modèle Physique des Données, généré à partir du MCD, ontient l'implémen-tation des strutures physiques de la base de données. Dans e modèle, haque entitédu MCD est exprimée dans une table et haque attribut est représenté par une o-lonne de ette table. Un élément de ette entité orrespond alors à une ligne de ettetable, identi�ée de manière unique par une lé (ou identi�ant). Le MPD de la mé-moire sensorielle ontient une table pour haque objet dé�ni au paragraphe préédent(JEUTEST, SEQUENCE, CAPTEUR, NOEUD , IMAGE, POINT2D et POINT3D) etd'autres tables intermédiaires réées à partir des liaisons (CONTIENT_SEQUENCE,A_POUR_SEQUENCE_SUIVANTE, ARC et CONTIENT_IMAGE_ACQUIS_PAR).Les données relatives à es tables sont aessibles à la modi�ation et à la leture viades requêtes qui utilisent les identi�ants et les attributs des tables. Par exemple, unerequête pour obtenir les identi�ants (IDPOINT2D), les positions (U et V) et les desrip-teurs des points extraits d'une image (l'image d'identi�ant 1 ii) utilise les données dela table POINT2D et s'érit : SELECT IDPOINT2D, U, V, DESC FROM POINT2D WHEREIDIMAGE=1. Il est ainsi possible d'aéder rapidement aux di�érents éléments de la mé-moire à partir de requêtes plus ou moins évoluées.5.1.3 Mode opératoireLes trois phases de notre stratégie de navigation sont réalisées en exploitant le logiielSOVIN :Étape 1 : la mémoire sensorielle est tout d'abord onstruite en trois étapes ommedérit dans la Setion 2.2.1 :� la première étape (séletion des images lés) est réalisée de façon automa-tique omme proposé dans la Setion 4.1,� la seonde étape (ajout des données dans la mémoire sensorielle) est auto-matique et onsiste en l'insertion des données dans la BDD de SOVIN,� la troisième étape (mise à jour de la arte) est réalisée manuellement vial'IHM.Étape 2 : la phase de loalisation initiale exploite l'approhe dérite dans la Setion4.2.2. A�n d'aélérer les traitements, l'utilisateur peut désigner la séquenesur laquelle se situe le robot. La loalisation est ensuite réalisée de façonomplètement automatique. On peut noter que les primitives loales et lesdesripteurs globaux des images sont stokés dans la BDD et peuvent êtreréupérés séparément des images. Une fois l'étape de loalisation terminée,l'utilisateur peut véri�er que le résultat est orret via l'IHM.Étape 3 : la phase de navigation autonome (voir Setion 2.2.3) est réalisée en deuxtemps :� dans un premier temps, le hemin sensoriel Ψ est extrait de MS. Cettephase onsiste à réupérer les identi�ants des images de Ψ onnaissantl'image initiale et l'image ible spéi�ée par l'utilisateur,� dans un seond temps, le suivi de hemin est réalisé de façon automatique.Les images de Ψ et les points image assoiés sont tout d'abord réupérés



148 MISE EN ×UVRE ET EXPÉRIMENTATIONSdepuis la base de données via les identi�ants des images2. Les points del'image ourante sont ensuite détetés et appareillés ave eux de l'imageible. Le déplaement entre deux vues est obtenu omme dérit dans laSetion 4.3.1.2 et permet d'estimer les variables d'état. L'utilisateur peutà tout moment stopper la phase automatique en as d'anomalie. En outre,de nombreuses séurités logiielles ont été intégrées (arrêt du robot si lenombre de points reonstruits n'est pas su�sant ou si les entrées de om-mande ont des valeurs aberrantes. . .).5.2 Conditions expérimentalesNous détaillons dans la suite le matériel utilisé lors de nos expérimentations.5.2.1 Matériel informatiqueLe logiiel SOVIN a été implémenté en C++ sur un PC utilisant un OS Linux RTAIave un proesseur Centrino de 2 GHz. La librairie Qt4 développée par Trollteh a étéutilisée. Cette librairie, gratuite et multiplateforme, à l'avantage d'o�rir des fontion-nalités pour la ommuniation ave les bases de données. Le système de gestion de labase de données représentant la mémoire sensorielle est MySQL.5.2.2 Robots mobilesTrois robots mobiles ont été utilisés lors de nos expérimentations : un robot mobileà roues Pioneer, un véhiule urbain nommé RobuCab et un quadrirotor développé auCEA-LIST.Robot Pioneer Ce robot tout-terrain életrique Pioneer 3-AT est ommerialisé parAtivMedia (voir Fig. 5.3). Il est bien adapté à la navigation en intérieur de par ses di-mensions (50 entimètres de long, 49 entimètres de large, 26 entimètres de haut) maispeut également être utilisé en environnement extérieur. Les roues, non diretries, sontationnées par des moteurs életriques alimentés par une batterie permettant une auto-nomie de 3 à 6 heures. Chaque moteur est ommandé par un ontr�leur bas-niveau etest muni d'un enodeur. La librairie ARIA (Advaned Robot Interfae for Appliations),développée par MobileRobots, permet de ommuniquer ave le robot et ses omposantsvia une liaison série.Ce robot est dérit par le modèle inématique har. L'objetif de ommande estréalisé par la Stratégie 1 (voir Setion 3.2.1) dans laquelle le Critère 2 de hangementd'image est employé (voir Setion 3.3.1.1).2Les images ne sont réupérées que pour l'a�hage.



Conditions expérimentales 149
Caméra atadioptriqueCaméraatadioptrique

PC traitement

Image Commandes

Fig. 5.3 � Robot Pioneer et équipements.RobuCab Dans le adre de la navigation en milieu urbain, nous utilisons un véhiuleappelé RobuCab, industrialisé par la ompagnie Robosoft (voir Fig. 5.4). Ce véhiule estationné par un moteur életrique sur haque roue, alimenté par des batteries plomb-aide pour une autonomie de 2 heures. Il est spéi�quement onçu pour les zones oùla irulation automobile est fortement restreinte : entre-ville urbain, gare, aérogare,site touristique, h�pital, ampus universitaire . . . Ses dimensions peu importantes (1.90mètre de long, 1.20 mètre de large, 2.20 mètres de haut) sont, en e�et, bien adaptées à detels environnements. Un ordinateur embarqué permet de gérer la ommande manuellevia un joystik et l'aès aux ommandes de bas niveau. Notre PC et l'ordinateur duRobuCab sont onnetés via un bus CAN. L'interfae entre les données fournies parles apteurs, la ommande et notre système de navigation est réalisée via l'arhiteturemulti-apteurs temps réel Aroam développée onjointement au Cemagref de Clermont-Ferrand et au LASMEA (voir [Tessier 06℄).Le véhiule est équipé d'un DGPS di�érentiel inématique temps réel RTK-DGPSSagitta de Thales qui a une préision de 1 entimètre d'éart type dans le plan horizontalet de 20 entimètres sur l'axe vertial. A�n d'évaluer les performanes de notre approhe,les données aquises par e DGPS seront utilisées omme réalité terrain. Les donnéesaquises lors du suivi automatique seront omparées à elles aquises lors de la phased'apprentissage et permettront d'estimer l'éart latéral entre les trajetoires parourues.Dans nos expérimentations, nous emploierons la on�guration du RobuCab {rouesavants orientables, roues arrières non orientables}. La on�guration inématique de
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Commandes
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Données GPSImageRéepteurGPS

Fig. 5.4 � RobuCab et équipements.e véhiule suit alors le modèle biylette. Par manque de temps, nous n'avons pas pumettre en ÷uvre la Stratégie 2. L'objetif de ommande sera don réalisé par la Stratégie1. Le Critère 2 de hangement d'image sera employé (voir Setion 3.3.1.1). A�n d'obtenirun omportement onfortable pour les passagers et sûr pour les ationneurs, la distaned'établissement est �xée à dm = 15 mètres pour e véhiule.Drone quadrirotor Le drone quadrirotor développé au CEA-List est ationné par4 moteurs életriques brushless alimentés par une batterie Lithium-Polymère. Il me-sure 80 entimètres de large et de long. Son autonomie en vol atteint 20 minutes enrégime quasi stationnaire. Il pèse environ 700 grammes et a une harge utile de 200grammes, permettant ainsi d'embarquer une ou deux améras et un apteur supplé-mentaire. Pour simpli�er le développement de l'életronique embarquée, le drone estéquipé de di�érentes artes életroniques empilables (voir Fig. 5.5). La première arte(Carte moteurs) gère l'asservissement des vitesses de rotation des moteurs et génèreles di�érentes tensions d'alimentation néessaires aux artes életroniques à partir dela tension batterie. La deuxième arte embarque une Centrale Inertielle (CI) omposéede 3 aéléromètres, 3 gyromètres et 2 magnétomètres de tehnologie MEMS (MiroEletro Mehanial System). Une troisième arte est dédiée à la gestion des apteursproximétriques (baromètre, ultrason, infrarouge. . .). Le DSP (Digital Signal Proessor)e�etue les opérations de �ltrage et fusion des données de la entrale et implémente lesalgorithmes de stabilisation du drone, à une adene de 6 milliseondes.La ommuniation entre le drone et le poste au sol est réalisée par une ommuni-ation sans �l utilisant le protoole ZigBee (voir Fig. 5.6). Les déplaements du drone
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Barométre

Carte TransmetteurCarte DSPCarte ProximètresCarte CICarte moteurs

Cameragrand-angle
Emetteur HFVidéo

Batterie

ZigbeeEmetteur / réepteur

Fig. 5.5 � Cartes életroniques embarquées sur le quadrirotor.peuvent être ommandés depuis e poste au sol à l'aide d'un joystik. Les algorithmesdéveloppés sur e poste (interfae et ommuniation ave le drone) sont implémentés enC/C++ sous Windows. Un onvertisseur analogique / numérique GrabBeeX transformele signal vidéo émis depuis le drone en un signal numérique utilisable par le PC. Lesimages de mauvaise qualité sont éliminées.L'attitude du drone est estimée à partir des données des aéléromètres et des gy-romètres à l'aide d'un �ltre omplémentaire [Hamel 06b℄ tandis que la stabilisation enassiette de l'engin est e�etuée ave les algorithmes développés dans [Guénard 04℄. Lastabilisation en vitesse néessite l'estimation de la vitesse de translation v du drone.En pratique, nous avons utilisé deux méthodes pour estimer v. Celles-i emploient uneaméra embarquée sur le drone, dirigée vers le sol :Méthode 1 : la vitesse est estimée à partir des données de la entrale inertielle et est re-alée grâe à la mesure du �ot optique sur le sol en utilisant une approhepar logique �oue. Une demande de brevet a été déposée au CEA-LISTpar N. Guénard, ingénieur au CEA-LIST, onernant ette méthode.Méthode 2 : la vitesse est estimée à partir d'un appariement de l'image ourante aveune mosaïque onstruite en ligne et en utilisant une fusion ave les donnéesde la entrale inertielle (approhe développée par L. Ek, ingénieur auCEA-LIST, dans le adre du projet européen µDrones).
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Donnéesdrone

du droneEntrées de ommande
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visionPC traitement RéepteurHF vidéo ZigbeeRéepteur
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Commandes
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Fig. 5.6 � Drone quadrirotor et équipements.Ces méthodes ne permettant pas d'estimer orretement la vitesse de translation sui-vant Zc, nous ne traiterons que de la ommande en position dans le plan XcYc et de laommande en laet, la ommande en altitude étant réalisée manuellement. Nous utili-serons alors le ritère de hangement d'image lé dé�ni omme la norme de l'erreur deposition dans le plan : err = ‖[ErrX ErrY ]T ‖ ave un seuil �xé à 0.05 mètre.5.2.3 Capteurs visuelsLes trois apteurs visuels utilisés sont dérits par le modèle uni�é et ont été étalonnésave la toolbox développée par C. Mei et al. [Mei 07℄. Dans haque as, les paramètresextrinsèques ont été estimés grossièrement.Caméra atadioptrique analogique Ce apteur est omposé d'un miroir parabo-lique ouplé ave une améra orthographique. Les images de résolution 640×480 pixels,onverties en signaux numériques via un onvertisseur GrabBeeX, sont aquises en ni-veau de gris à une fréquene de 7.5 Hz. Les paramètres du modèle de améra sont :
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Caméra �sheye

Fig. 5.7 � Véhiule életrique RobuCab muni de la améra �sheye Fujinon, dirigée versl'avant du véhiule.
fu = 176.3, fv = 160.0, u0 = 333.8 pixels, v0 = 281.8 pixels et ξ = 1. Cette améra est�xée sur la base du Pioneer et son axe optique est approximativement onfondu avel'axe de rotation du robot (voir Fig. 5.3).Caméra �sheye Fujinon Ce système visuel est onstitué d'une améra CMOS etd'un objetif grand-angle Fujinon Fisheye E5 1 :1.4/1.4 mm dont le hamp de vue estde 185 degrés. Dans nos expérimentations, les images, de résolution 800 × 600 pixels,sont aquises en niveau de gris sur le PC à une fréquene de 15 Hz. Les paramètres dumodèle de améra sont : fu = 264.9, fv = 263.8, u0 = 400.4 pixels, v0 = 304.8 pixelset ξ = 1.63. Cette améra est approximativement plaée à l'avant du RobuCab, sur lagauhe et à 1 mètre du sol. Son axe optique est dirigé vers l'avant du véhiule (voir Fig.5.7).
Caméra Drone Pour les appliations sur le drone, les ontraintes de dimension et depoids ont onduit au hoix d'un système visuel léger. La améra est munie d'une lentillede foale 2.1 mm permettant d'obtenir un hamp de vue de 110 degrés. La masse del'ensemble { améra + objetif } est alors inférieure à 13 grammes. Les images, derésolution 640× 480 pixels sont onverties en niveau de gris. Les paramètres du modèlede améra sont : fu = 429.5, fv = 467.1, u0 = 345.4 pixels, v0 = 292.4 pixels et ξ = 2.52.Lors des expérimentations, ette améra est plaée sous les artes du drone et est dirigéedans la diretion Xc (voir Fig. 5.6).
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. . .

. . .Fig. 5.8 � Quelques images de la séquene Couloir.5.3 Sites de navigationNos expérimentations ont été onduites sur di�érents sites. Nous les présentons iià travers les phases d'apprentissage réalisées.5.3.1 Phases d'apprentissage ave le PioneerSéquene Couloir Le robot Pioneer est ommandé manuellement dans un ouloirle long d'une trajetoire de 12 mètres en ligne droite, ave une vitesse d'avane de 200mm/s. 370 images sont aquises par la améra atadioptrique embarquée. La onstru-tion de la arte onduit à une séquene unique (Couloir) ontenant 75 images lés. Ladistane moyenne entre les positions d'aquisition de es images est de 15 entimètres.Quelques images lés de la séquene Couloir sont représentées Fig. 5.8. On observesur es images des onditions d'illumination di�érentes selon la situation du robot. Deplus, omme il est visible, par exemple, sur la première image représentée Fig. 5.8, etype d'environnement ontient de nombreuses zones non texturées où il sera di�ile dedéteter des points d'intérêt.5.3.2 Phases d'apprentissage ave le RobuCabGrand Environnement et Chemin simple Le RobuCab a été onduit manuelle-ment le long de plusieurs trajetoires sur le Campus des Cézeaux (voir Fig. 5.9 3). Lestrajetoires parourues ontiennent des virages serrés (près des lieux STAPS, IFMA etle virage en U au lieu Tramway) ainsi que des montées et desentes (entre ISIMA etIFMA puis vers IFMA). La mémoire sensorielle relative à e site de navigation (appeléeGrand Environnement dans la suite) ontient 47 séquenes et 1400 images lés. Touteses séquenes ont été enregistrées ave un temps ensoleillé. Lorsque le soleil est bas etdans le hamp de vue du apteur, elui-i est saturé e qui rend inutilisable une partiede l'image omme on le voit sur l'image représentée en bas à droite Fig. 5.9. Comme3Les données DGPS sont utilisées a�n de représenter le hemin dans un repère métrique absolu.L'image satellite de fond a été realée manuellement sur es données.
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Fig. 5.9 � Trajetoires parourues lors de la onstrution de la mémoire sensorielleGrand Environnement.le hamp de vue du apteur est important, il reste, ependant, su�samment de primi-tives détetées dans le reste de l'image. Des phénomènes de réverbération sur les solslairs apparaissent en raison de la position du soleil omme on peut le voir sur les troisimages représentées près du lieu Tramway. Nous verrons dans la suite que la tâhe denavigation autonome peut tout de même être menée à bien dans es onditions.Nous onsidérons également une sous partie de la mémoire Grand Environnementorrespondant à la trajetoire de 200 mètres représentée Figure 5.10. Cette séquene,appelée Chemin simple dans la suite, ontient 110 images lés.Boule �CUST� Lors d'une nouvelle phase d'apprentissage, un trajet en boule longde 270 mètres est parouru (Boule �CUST�). 1100 images sont aquises par la améraembarquée. La mémoire sensorielle est onstituée de trois séquenes et ontient un totalde 153 images lés (soit une moyenne d'une image tous les 1.7 mètres). Les positionsdu robot orrespondant aux prises de vue de es images sont représentées Figure 5.11.5.3.3 Phases d'apprentissage ave le droneLes expérimentations menées sur le drone sont réalisées dans un environnementd'intérieur de type hangar. Deux séquenes sont onsidérées.



156 MISE EN ×UVRE ET EXPÉRIMENTATIONS

Fig. 5.10 � Trajetoire orrespondant aux lieux d'aquisition des images de la séqueneChemin simple.Séquene Drone I Le drone est ommandé manuellement le long d'un hemin hori-zontal, approximativement linéaire, dirigé à 45 degrés par rapport à la diretion d'avane
Xc du drone et long de 6 mètres environ (voir Fig. 5.12). La séletion des images lésest, dans le as du drone, réalisée manuellement en raison de la mauvaise qualité deertaines images des séquenes d'apprentissage. La mémoire visuelle obtenue ontient10 images lés (voir Fig. 5.12).
Séquene Drone II Cette séquene a été aquise le long d'un hemin d'apprentis-sage en ligne droite dans la diretion d'avane Xc du drone. Le hemin total mesure plusde 15 mètres. Après séletion manuelle des images lés, la mémoire visuelle est forméed'une séquene ontenant 11 images (voir Fig. 5.13).
Pour e type de robot, les graphes CT1 et CT0 sont non-orientés. On suppose, ene�et, que si le robot peut se déplaer du lieu d'aquisition de Ii à elui de Ii+1, alors ilpeut également se déplaer du lieu d'aquisition de Ii+1 à elui de Ii. Nous verrons dansl'expérimentation dérite Setion 5.4.3.1 que ette hypothèse est tout à fait raisonnable.
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Γ2

Γ3

Γ1

(a)
(b) ()Fig. 5.11 � Boule �CUST�. (a) hemin, représentée en oordonnées métriques, e�etuélors de la phase d'apprentissage, (b) dernière image de Γ3, () première image de Γ1.
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Fig. 5.12 � Représentation shématique du hemin parouru lors de la phase d'appren-tissage de la séquene Drone I ave quelques unes des images lés.
(a) I1 (b) I2 () I3 (d) I4

(e) I5 (f) I6 (g) I7 (h) I8

(i) I9 (j) I10 (k) I11Fig. 5.13 � Images de la séquene Drone II.



Validation 1595.4 ValidationL'objetif de ette partie est de valider notre stratégie de navigation au travers dediverses expérimentations. Celles-i sont menées sur les trois robots onsidérés, ave desaméras di�érentes (améra �sheye et améra atadioptrique) et dans des environne-ments d'intérieur et d'extérieur.5.4.1 Navigation en intérieur ave une améra atadioptriqueLe Pioneer est positionné près du lieu d'aquisition de la séquene Couloir. Il a pourobjetif de rejoindre le lieu d'aquisition de l'image �nale de ette séquene. Le robot esttout d'abord loalisé automatiquement omme proposé dans le Chapitre 2. Un heminest ensuite extrait entre l'image initiale et la on�guration désirée puis la phase de suividébute ave une vitesse longitudinale de 100 mm/s. 35 ouples de points sont mis enorrespondane de façon robuste entre l'image ourante et la première image du heminsensoriel (voir Fig. 5.14 (a)). L'erreur latérale initiale est y(s0) ≈ 1.5 mètre 4.Le hemin sensoriel est entièrement suivi. Les erreurs angulaire et latérale et la om-mande sont représentées Figure 5.155. Le robot rejoint le hemin appris au bout de 5seondes. Ensuite, la valeur absolue de l'erreur angulaire est inférieure à 2 degrés, ellede l'erreur latérale inférieure à 30 entimètres et elle de la ommande inférieure à 1deg/s (voir Fig. 5.15). Lors du suivi, l'erreur dans l'image est inférieure à 15 pixels etatteint, dans la majorité des as, une valeur d'environ 4 pixels lorsque l'image lé estrejointe (voir Fig. 5.16). Lors de ette expérimentation, 49 appariements robustes sontobtenus en moyenne et permettent d'estimer les entrées de ommande.À travers ette expérimentation, nous voyons que notre stratégie peut être appli-quée ave une améra atadioptrique. Une telle améra ouvrant un hamp de vue plusimportant qu'une améra lassique, des points d'intérêts sont détetés tout autour durobot omme on peut le voir sur les images représentées Fig. 5.14. Dans une telle ap-pliation, on note également que la présene de la zone morte au entre de l'image neonstitue pas un inonvénient majeur ar elle-i orrespond à la projetion du robot.5.4.2 Navigation en milieu urbainNous évaluons ii les performanes de notre stratégie dans un environnement d'ex-térieur ave le RobuCab équipé d'une améra �sheye. Celui-i est tout d'abord onduitmanuellement vers une position prohe de elle orrespondant au début de la séqueneChemin simple. Après la phase de loalisation initiale, un hemin visuel omposé de 94images est extrait de la mémoire sensorielle a�n de rejoindre la on�guration désirée(orrespondant à l'image �nale du hemin appris). La vitesse d'avane est �xée à V =0.9 m/s.4Étant données les aratéristiques de notre environnement, le fateur d'éhelle est ii surestimé.5Sur es �gures, les roix marquent un hangement d'image lé.
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(a)
(b)Fig. 5.14 � Images aquises par la améra lors de la phase automatique (à gauhe)et images de la mémoire orrespondantes. Les segments relient les primitives visuellesappareillées de façon robuste entre es images. (a) Image initiale, (b) image en ours denavigation.
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Fig. 5.15 � Séquene Couloir : erreur angulaire θ (exprimée en radians), erreur latérale
y (exprimée en mètres) et ommande (exprimée en deg/s) en fontion du temps (enseondes).



Validation 161
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

0

5

10

15

Fig. 5.16 � Séquene Couloir : erreur dans l'image ErrImage (exprimée en pixels) enfontion du temps (exprimé en seondes).L'image désirée est atteinte par le RobuCab après 165 seondes de navigation au-tonome. Il a parouru environ 150 mètres et plus de 2 000 images ont été traitées. Leshemins parourus lors des phases d'apprentissage et de navigation autonome sont re-présentés Fig. 5.17. La trajetoire réalisée lors de l'apprentissage est suivie ave un éartlatéral moyen de 20 entimètres et d'éart type 15 entimètres. Les erreurs angulaireet latérale ainsi que la ommande sont représentées Fig. 5.18. On observe que l'erreurangulaire n'est pas régulée à zéro entre les temps 40 et 50 seondes et entre les temps90 et 110 seondes. Lors de es périodes, le robot était situé dans les virages serrés. Ladistane d'établissement étant élevée (15 mètres), la Stratégie 1 ne permet pas de to-talement réguler à zéro les erreurs dans les virages, omme nous l'avons vu en simulation.Un éart important par rapport à la trajetoire de référene, omme dans la situationprésente, peut être problématique du point de vue de la pereption. La mise en orres-pondane des points extraits de l'image ourante ave eux de l'image désirée s'avèrealors di�ile (sores de orrélation trop faibles) voire impossible (sortie du hamp devue).La Figure 5.19 montre une séquene de 14 images suessives aquises lors de la phasede navigation autonome entre deux images lés Ii et Ii+1 se situant dans le Virage 2.Cette �gure permet de visualiser les erreurs dans l'image, les segments en rouge liantles points de l'image ourante aux points orrespondants dans l'image désirée Ii+1. Onobserve qu'à la �n de la séquene, l'erreur est quasiment nulle. On peut également noterque la répartition spatiale des points n'est pas homogène. Cela peut s'expliquer par leontenu peu texturé de l'image, prinipalement oupée par le maadam et le iel. Ilpourrait être frutueux de déteter les zones peu texturées. Cela permettrait de ibler leszones les plus intéressantes en terme de ontenu pour le traitement d'image, diminuantainsi son oût alulatoire.5.4.3 Navigation du droneNous nous intéressons ii à la navigation autonome du drone le long des séquenesDrone I et Drone II. Contrairement aux robots à roues étudiés préédemment, etengin se déplae en trois dimensions, a une dynamique importante et est très sensibleaux perturbations extérieures.
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Fig. 5.17 � Séquene Chemin simple : hemins (exprimés en oordonnées métriques)parourus lors des phases d'apprentissage et de navigation automatique.
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Fig. 5.18 � Séquene Chemin simple : erreur angulaire θ (exprimée en radians), erreurlatérale y (exprimée en mètres) et ommande δ (exprimée en deg/s) en fontion dutemps (en seondes).5.4.3.1 Séquene Drone ILe quadrirotor est téléopéré vers une position prohe de elle orrespondant au lieud'aquisition de l'image I3 de la séquene Drone I. Le hemin visuel est dé�ni manuel-lement omme Ψ = {I3, I4, . . . I10, I9, . . . I2, I3, . . . I10, I9, . . . I2}. Nous utilisons laMéthode 1 pour l'estimation de la vitesse de translation (voir Setion 5.2.2). Dans etteexpérimentation, nous désirons observer le omportement en translation du drone. Laommande en laet n'est don pas appliquée.Lors de navigation autonome, le drone se déplae jusqu'à atteindre la dernière imagedu hemin sensoriel. Lors de ette expérimentation qui a duré 200 seondes, 50 ouplesde points ont été appareillés en moyenne. Les erreurs ErrX et ErrY sont représentéesFig. 5.20. Ces erreurs atteignent des valeurs prohes de zéro à haque image lé. Audébut du suivi, on observe des osillations de l'erreur de position avant d'atteindre lesimages lés (prinipalement sur l'axe Xc). Nous pensons que es osillations sont dues enpartie à une mauvaise estimation de la vitesse de translation et plus partiulièrementà une mesure erronée du �ot optique. Deux prinipaux fateurs peuvent être mis enause : le manque de texture sur la zone observée et la mauvaise qualité des imagesreçues par le onvertisseur GrabBeeX.Nous véri�ons également que les graphes CT1 et CT0 peuvent être hoisis nonorientés : le drone a pu se déplaer d'images Ii à des images Ii+1 mais également de
Ii+1 à Ii à plusieurs reprises lors de ette expérimentation.
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Fig. 5.19 � Séquene Chemin simple : images aquises suessivement dans un virageet mises en orrespondane ave une même image lé.



Validation 165
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

−2

−1

0

1

2
ErrX (m)

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
−2

−1

0

1

2
ErrY (m)

Fig. 5.20 � Séquene Drone I : erreurs de position ErrX et ErrY (exprimées en mètres)en fontion du temps (exprimé en seondes)5.4.3.2 Séquene Drone IINous onsidérons maintenant la séquene Drone II. Comme le sol n'est pas texturé,la Méthode 1 d'estimation de la vitesse de translation ne peut pas être employée (voirSetion 5.2.2). Nous utilisons alors la Méthode 2. Le robot est téléopéré vers une posi-tion prohe de la trajetoire apprise. Il est loalisé sur l'image I3 (voir Fig. 5.13) puisun hemin ontenant 8 images lés est extrait a�n de rejoindre I10. Lors de la tâhe denavigation, les erreurs de position ainsi que de laet doivent être régulées à zéro.En raison d'un problème tehnique, le mode automatique est arrêté, après quel'image I9 ait été atteinte. Les erreurs de position et de laet sont représentées Fig.5.21. On observe que l'erreur ErrX déroît jusqu'à atteindre une valeur prohe de 0.05mètre lorsque les images lés sont atteintes et que ette erreur est toujours positive. Ledrone ne dépasse don pas les situations d'aquisition des images lés dans la diretion
Xc. Le hemin parouru lors de l'apprentissage étant approximativement dirigé dansette diretion, de faibles erreurs de position le long de Yc sont attendues. Cela este�etivement observé au début du hemin parouru (|ErrY | < 10 entimètres) puis onobserve des valeurs supérieures à 20 entimètres en valeur absolue à partir du temps t= 37 seondes. Ce omportement est du à un déplaement latéral du drone probable-ment ausé par une perturbation extérieure. On observe, ependant, que ette erreurest régulée à zéro avant haune des images lés suivantes. Quant à l'erreur de laet,elle est régulée à zéro exepté à la première et à la quatrième image lé où l'erreur estinférieure à 0.1 radian en valeur absolue.Les onsignes du régulateur d'orientation sont représentées Fig. 5.22. On observequ'elles sont souvent nulles. En e�et, les onsignes sont transmises au drone toutes les60 milliseondes par le poste au sol alors que le temps moyen de alul des entrées deommande par notre système de navigation est de 85 milliseondes dans ette expéri-mentation. Une valeur de onsigne nulle est alors envoyée par défaut. Nous voyons iique des algorithmes plus rapides seront à mettre en plae pour éviter ette situation.Au temps t = 3.9 seondes, le ontenu de l'image aquise est très altéré (voir Fig.5.23). Seuls 5 ouples de points sont alors appareillés de façon robuste ave l'image dési-rée, e qui onduit à une mauvaise estimation des entrées de ommande omme on peut
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0.4 (b)Fig. 5.21 � Séquene Drone II, exp. 1 : (a) erreurs de position ErrX et ErrY expriméesen mètre et erreur de laet ψ̃ exprimée en radians, (b) err = ‖ [ErrX ErrY ]T ‖ expriméeen mètres en fontion du temps (en seondes).l'observer sur la Fig. 5.21 (a). A�n d'assurer la séurité du drone, les ommandes sont�xées à une valeur nulle lorsque e as de �gure se présente (plus exatement, lorsquele nombre de points appareillés est inférieur à 10).De manière générale, les résultats obtenus sur le drone sont satisfaisants au vudes onditions expérimentales di�iles. Tout d'abord, les hypothèses faites lors de lamodélisation du drone (géométrie parfaite. . .) ne sont pas véri�ées en pratique. En outre,les retards imposés par les liaisons sont très importants. De plus, le fait d'utiliser desliaisons hertziennes pour rapatrier les images aquises par les améras soit vers le PC(pour l'estimation des entrées de ommande) soit vers le poste au sol (pour l'estimationde la vitesse de translation) engendre des retards, des images de mauvaises qualités(voir l'image utilisée pour estimer les entrées de ommande représentée Fig. 5.23 etles images aquises pour estimer la vitesse de translation représentées Fig. 5.24 parexemple) voire même la perte d'images. A�n de résoudre es problèmes, la solution idéaleserait de réaliser tous les traitements en embarqué. Pour ela, les di�érents algorithmesdevront être modi�és a�n de réduire leur omplexité et ainsi les rendre ompatiblesave la faible puissane de alul disponible sur le proesseur embarqué du drone. Uneautre approhe onsisterait à embarquer des proesseurs plus performants. Toutefois,les solutions atuelles (type PC104 ou autre) ne sont, pour l'instant, guère ompatiblesave la faible harge utile du drone.
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Fig. 5.22 � Séquene Drone II, exp. 1 : angles désirés (exprimés en radian) en fontiondu temps (exprimé en seondes).

Fig. 5.23 � Séquene Drone II, exp. 1 : image au ontenu très altéré, aquise au tempst= 3.9 seondes.
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Fig. 5.24 � Séquene Drone II, exp. 1 : deux images de la améra dirigée vers le sol.
5.5 Évaluation des performanesAprès avoir valider notre stratégie de navigation dans di�érents environnements, lesperformanes de notre stratégie sont ii évaluées à travers plusieurs indiateurs et ex-périmentations. Dans un premier temps, nous évaluons la gestion de la mémoire et lestemps de alul. Dans un seond temps, nous donnons quelques éléments permettantde juger de la robustesse vis-à-vis des hangements dans les images. Finalement, nousprésentons des expérimentations dans des environnements de grande taille et nous éva-luons la préision et la reprodutibilité de notre stratégie à travers des expérimentationsde navigation répétées et / ou en boule.5.5.1 Gestion de la mémoireLe logiiel SOVIN a été onçu pour gérer la mémoire sensorielle orrespondant àun environnement de grande taille. Nous présentons ii le ontenu de la BDD intégrantl'ensemble des mémoires sensorielles apprises ave le RobuCab (se référer au Tableau5.2). Elle ontient environ 1.1 million d'objets qui représentent presque 1.5 Go de don-nées. 68 séquenes ont été sauvegardées et des images ont été aquises par 3 apteurs(une améra, un DGPS et un odomètre) pour plus de 2 000 situations di�érentes. Avees apteurs ont été aquises 2 093 image visuelles (images en niveau de gris, au formatPGM, de taille 800×600), 2 093 images ontenant les oordonnées DGPS orrespondantaux prises de vue de es images et 1 324 images orrespondant aux positions donnéespar l'odométrie du véhiule pour ertaines séquenes. À raison de 500 points détetéspar image, la mémoire ontient plus de 1 million de points image. Les données les plusvolumineuses sont les images et les points 2D (99% de la taille mémoire totale).L'utilisation d'une BDD a permis de sauvegarder tous les éléments néessaires àla navigation dans un environnement de grande taille. De plus, eux-i peuvent êtremodi�és aisément via l'IHM. On peut, par exemple, supprimer des images, modi�er desséquenes, supprimer des apteurs, tout en préservant l'intégrité de la struture de lamémoire.



Évaluation des performanes 169Dans un ontexte réel d'appliation, il peut être néessaire de limiter la taille de lamémoire. Pour ela, on pourrait tout d'abord envisager de ne pas sauvegarder le ontenuglobal de l'image mais seulement une image en taille réduite permettant de visualiserson ontenu. De plus, il apparaît que ertains points image ne sont jamais utilisés pourla navigation (voir Annexe B). On pourrait alors envisager de les supprimer de la mé-moire a�n de limiter la taille mémoire. Cependant, les problématiques de pereptionsous-jaentes sont très omplexes et doivent être étudiées spéi�quement.Table Nb éléments Taille mémoireJEUTEST 4 132 oSEQUENCE 68 4.35 KoCONTIENT_SEQUENCE 68 630 oA_POUR_SEQUENCE_SUIVANTE 75 684 oARC 2 025 26.02 KoCAPTEUR 3 180 oNOEUD 2 093 18.62 KoCONTIENT_IMAGE_ACQUIS_PAR 5 510 70.28 KoIMAGE 5 510 964.69 MoPOINT2D 1 046 500 512.56 MoPOINT3D 89 456 7.67 MoTotal 1 151 312 1485.05 MoTab. 5.2 � État de la base de données ontenant les mémoires sensorielles du RobuCab.5.5.2 Temps de alulA�n de ommander e�aement les plateformes robotiques utilisées, il est néessaireque les entrées de ommande soient estimées à une fréquene la plus élevée possible.Cela passe tout d'abord par des algorithmes de vision rapides. Nous utilisons une librai-rie développée par E. Royer au LASMEA dont le ode de détetion des points d'intérêtet d'appariement a été partiulièrement optimisé en faisant usage de la parallélisationSIMD (Single Instrution Multiple Data). Les temps de détetion et de mise en orres-pondane pour une image de taille 800 × 600 pixels sont les suivants :Détetion et desription des points 35 msMise en orrespondane 10 msLe logiiel SOVIN a été développé a�n de gérer de façon e�ae les données dela mémoire sensorielle. Que e soit lors de la loalisation initiale, lors de l'estimationdes entrées de ommande ou pour la visualisation de es données, il est néessaire quela réupération soit rapide. Les temps moyens de réupération, pour la BDD déritepréédemment, sont les suivants :



170 MISE EN ×UVRE ET EXPÉRIMENTATIONSRéupération d'une image de taille 800×600pixels dérite en niveau de gris 4 msRéupération du desripteur global 1-2 msRéupération des 500 points image à partir del'identi�ant de l'image 25 msOn observe que le temps de réupération des points d'une image est plus rapide quela détetion et la desription de eux-i à partir de l'image. Il est don préférable desauvegarder les points dans la BDD plut�t que ne sauvegarder que les images puis dedéteter les points ensuite. Cela devrait être enore plus avantageux si la détetion et ladesription des points sont réalisées ave une méthode ave un oût alulatoire élevé.À travers es résultats, on remarque que l'étape de loalisation initiale peut être réaliséetrès rapidement. Nous véri�ons ela ave un exemple. Le RobuCab se situe initialementprès du lieu Tramway et aquiert l'image Ic représentée Fig. 5.25. La séquene surlaquelle le véhiule se situe est désignée manuellement. Le robot est ensuite loaliséparmi les 51 images de ette séquene. Les temps et résultats sont les suivants :Temps moyen par image RésultatApprohe globale 2 ms I23Approhe loale 33 ms I10Approhe hiérarhique 7 ms I9Ave l'approhe hiérarhique proposée Setion 4.2.3, la loalisation est obtenue en 360ms (5 images lés ont été séletionnées à partir des desripteurs globaux ave le seuil
τ=1.2). Le résultat (I9) est relativement similaire à l'image ourante Ic (voir Fig. 5.25).Si l'approhe globale est employée seule, la loalisation est obtenue en 103 ms mais lerésultat obtenu (I23) est très di�érent de l'image ourante. Ave une approhe loaleseule, la loalisation est obtenue en 1 680 ms et le résultat est très similaire à Ic. Nousobservons des temps de alul similaires en omparant l'image ourante ave un en-semble de 1 390 images de la BDD, exepté pour l'approhe hiérarhique qui est plusrapide (ar peu d'images ont été séletionnées pour la seonde phase de la stratégie).5.5.3 RobustesseNous avons pu mener un grand nombre d'expérimentations dans des lieux variés avedi�érents types de robots. C'est la répétition de telles expérimentations qui permet de ti-rer des onlusions quant à la robustesse du système de navigation proposé. Par exemple,par le suivi de la séquene Grand Environnement lors de la première expérimentation(qui sera détaillée dans la Setion 5.5.4), nous pouvons nous faire une idée de la ro-bustesse vis-à-vis des modi�ations dans l'image entre les phases d'apprentissage et denavigation autonome. La Figure 5.26 montre plusieurs ouples d'images (I∗

k , Ik) où I∗
kdénote une image lé et Ik l'image orrespondante aquise lors de la phase autonome. Onpeut observer de nombreuses modi�ations dans les images. Pour les ouples (I∗

99, I99),
(I∗

300, I300), (I∗
379, I379), (I∗

481, I481) et (I∗
839, I839), les onditions d'élairage sontmodi�ées. Pour les ouples (I∗

238, I238), (I∗
1273, I1273), (I∗

1206, I1206) et (I∗
1158, I1158),
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(d) I9 (lo.hiér.) (e) I10 (lo. lo-ale.) (f) I13 (g) I22 (h) I23 (lo.globale) (i) I24Fig. 5.25 � Étape de loalisation. L'image la plus prohe de Ic est I23 ave l'approheglobale, I10 ave l'approhe loale et I9 ave l'approhe hiérarhique (les images I9,
I13, I22, I23 et I24 ont été séletionnées ave la méthode globale).on observe que des véhiules sont apparus tandis que d'autres ont disparus. On observeégalement que pour les ouples (I∗

1206, I1206) et (I∗
839, I839), les images ontiennent trèspeu de zones texturées (ondition néessaire pour déteter les points d'intérêt). Malgrées hangements d'illumination et de ontenu, la tâhe de navigation a pu être réaliséeorretement.De la même manière, lors du suivi de la séquene Drone I par le drone (se référer à laSetion 5.4.3.1), on observe de nombreux hangements dans les images entre les phasesd'apprentissage et de suivi. Par exemple, sur les images représentées Fig. 5.27, un véhi-ule a disparu. On observe également que l'image ourante représentée Fig. 5.27 (a) estde mauvaise qualité. Malgré ela, le hemin sensoriel a pu être suivi presque entièrement.5.5.4 Navigation dans des environnements de grande tailleComme nous l'avons dit dans le paragraphe 5.5.2, les temps de alul et de réupéra-tion des données sont ompatibles ave une expérimentation le long d'un hemin visuelde taille importante. Nous proposons maintenant des expérimentations sur le RobuCaba�n de valider notre stratégie omplète de navigation dans e ontexte.Le RobuCab est amené initialement près de la séquene Γ1 de la mémoire sensorielleGrand Environnement (voir Fig. 5.9). L'objetif est de réaliser entièrement la grandeboule (1 200 mètres de long) puis de suivre à nouveau ette boule jusqu'au lieu Tram-way soit un trajet de plus de 1 700 mètres. Le véhiule est tout d'abord loalisé en
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(a)
(b)Fig. 5.27 � Appariements robustes entre l'image ourante (à gauhe) et l'image lé àrejoindre qui est (a) l'image I5 et (b) l'image I6.
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Fig. 5.28 � Mémoire Grand Environnement, exp. 1 : hemins parourus lors de l'ap-prentissage et lors du suivi (représentés en oordonnées métriques).omparant l'image initiale ave les 15 images de la séquene Γ1. Le hemin visuel deréférene ontient 38 séquenes (soit plus de 1 000 images lés). Deux expérimenta-tions sont présentées ii. Lors de la première expérimentation, la tâhe de navigationéhoue. Le robot est stoppé au lieu IFMA après un trajet de 740 mètres parouru en13 minutes (soit une vitesse moyenne de 0.8 m/s) en raison d'un nombre insu�santde primitives appareillées ave une des images lés. Le trajet parouru de façon auto-nome est représenté Fig. 5.286. Lors de ette expérimentation, 123 ouples de pointsen moyenne ont été appareillés de façon robuste, ave un temps de alul moyen de 82ms / image. L'éart latéral par rapport au hemin de référene, estimé ave le DGPS,a pour moyenne 25 entimètres et éart type 35 entimètres. La médiane n'est que de10 entimètres. Le zoom représenté Fig. 5.29 permet d'appréier le omportement duvéhiule lors du virage en U Tramway. On observe que le véhiule revient sur le heminappris, après s'en être éarté au plus fort du virage.La seonde expérimentation est réalisée quelques jours plus tard ave la même mé-moire visuelle et le même objetif de navigation. Le robot est positionné au début de laséquene Γ1. Lors de ette seonde expérimentation, le véhiule suit entièrement le he-min sensoriel (voir Fig. 5.31). L'expérimentation a duré 26 minutes pour une distanetotale parourue de 1 700 mètres. Lors de ette expérimentation, 115 ouples de pointsen moyenne ont été appareillés de façon robuste, ave un temps de alul moyen de 79ms / image. L'éart entre le hemin appris et le hemin désiré est de 22 entimètres enmoyenne ave un éart type de 30 entimètres. Les erreurs sont représentées Fig. 5.32.Elles déroissent jusqu'à zéro exepté dans les virages importants.6Pour plus de larté, seule la partie du hemin appris orrespondant au hemin réalisé a été repré-sentée.
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Fig. 5.29 � Mémoire Grand Environnement, exp. 1 : zoom sur les hemins vers le virageen U Tramway (représentés en oordonnées métriques)

Fig. 5.30 � Mémoire Grand Environnement, exp. 1 : erreur angulaire (exprimée enradians), erreur latérale (exprimée en mètres) et ommande (exprimée en radians) enfontion du temps (exprimé en seondes).
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(b)Fig. 5.31 � Mémoire Grand Environnement, exp. 2 : (a) hemins parourus lors del'apprentissage et lors de la phase de navigation autonome (représentés en oordonnéesmétriques) et (b) zoom sur les trajetoires au niveau de la position initiale.
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Fig. 5.32 � Mémoire Grand Environnement, exp. 2 : erreur angulaire (exprimée enradians), erreur latérale (exprimée en mètres) et ommande (exprimée en radians) enfontion du temps (exprimé en seondes)..Nous avons ii montré que notre approhe peut être employée dans des environne-ments de grande taille. De plus, on note que la navigation autonome a pu être réaliséequelques jours après la première expérimentation (et après la phase d'apprentissage),sans modi�ation de la mémoire. Des expérimentations plus poussées doivent être me-nées a�n d'étudier la robustesse de notre stratégie au ours du temps.À notre onnaissane, e trajet de 1 700 mètres parouru de manière autonome enutilisant uniquement une améra est le plus important reporté dans la littérature.5.5.5 BoulageLe as d'une séquene en boule est intéressant ar 'est un bon moyen de visua-liser les performanes des stratégies de navigation. De manière remarquable, la artetopologique de la mémoire sensorielle dé�nit expliitement e boulage. C'est un avan-tage ertain de notre approhe par rapport aux méthodes basées sur une représentationmétrique de l'environnement, sujette à des dérives potentielles importantes. L'expéri-mentation qui suit est réalisée le long du hemin Boule CUST (voir Setion 5.3.2). Lehemin à suivre est dé�ni à partir de la onaténation des séquenes Γ1, Γ2 et Γ3. Lepoint à véri�er est que le robot rejoint la situation orrespondant à la première image de
Γ1 à la �n d'une �boule�. Nous véri�ons e point en donnant pour objetif au RobuCabde suivre inq fois de suite le hemin Boule CUST.Les hemins parourus sont représentés Fig. 5.33. On observe que, pour haqueboule, la tâhe de suivi est réalisée entièrement. Le véhiule se situe alors à la positionorrespondant à la première image de Boule CUST et il peut alors suivre à nouveau
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I3 à I4 I4 à I5 I5 à I6 I6 à I7 I7 à I8 I8 à I9 I9 à I10Exp. 1 8.8 4.5 10.4 5.5 6.7 6.4 -Exp. 2 15.3 3.7 8.0 6.1 7.7 4.7 7.6Exp. 3 10.2 3.1 11.0 4.5 5.8 4.5 4.4Tab. 5.3 � Séquene Drone II : temps (exprimé en seondes) mis pour parourir lehemin entre deux images lés pour les 3 expérimentations.le hemin sensoriel.

5.5.6 ReprodutibilitéUn autre point intéressant pour visualiser les performanes de notre stratégie est devéri�er que, pour un même hemin sensoriel, les trajetoires parourues lors de la phasede navigation automatique sont similaires (reprodutibilité). Revenons sur l'expérimen-tation préédente. Comme nous l'avons vu en simulation et lors de l'expérimentationle long de la séquene Chemin Simple, le long d'une ligne droite, l'éart entre les tra-jetoires parourues lors des phases de navigation autonome et d'apprentissage est nul(voir Zoom 1 Fig. 5.33) tandis que dans les virages serrés, et éart est important (ilatteint ii 70 entimètres, voir Zoom 2 Fig. 5.33).Par ontre, on observe que l'éart entre les hemins parourus de façon autonomeest faible (voir les zooms Fig. 5.33). Cela est vrai exepté sur la partie du hemin repré-sentée Zoom 3 (Fig. 5.33) orrespondant au lieu de hangement de boule. On observe,ependant, que le véhiule revient sur la même trajetoire ensuite. Comme les traje-toires parourues sont similaires, les erreurs latérale et angulaire ainsi que la ommande,représentées Fig. 5.34, sont similaires pour haque boule (sur ette �gure, les segmentsvertiaux marquent le début d'une nouvelle boule).Nous étudions maintenant la reprodutibilité du suivi de hemin dans un autreontexte en répétant deux nouvelles fois l'expérimentation menée sur le drone le longde la séquene Drone II. Le robot est téléopéré vers une position initiale approximati-vement identique à elle de la première expérimentation. Dans les deux as, la tâhe denavigation est entièrement réalisée (l'image I10 est atteinte). Les évolutions de l'erreur(err = ‖ [ErrX ErrY ]T ‖) sont très similaires lors des trois expérimentations (voir Fi-gure 5.35). Selon les onditions expérimentales, le temps mis pour parourir le heminentre deux images lés suessives est di�érent (voir Tab. 5.3). En e�et, e temps dé-pend entre autres des onditions expérimentales (amplitude des perturbations, qualitédes images, état de harge de la batterie. . .).
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(d) Zoom 3Fig. 5.33 � Boule CUST : hemins (exprimés en oordonnées métriques) parouruslors de la phase d'apprentissage et lors des phases de suivi autonome.
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Fig. 5.34 � Boule CUST : erreur angulaire θ (exprimée en radians), erreur latérale
y (exprimée en mètres) et ommande (exprimée en deg/s) en fontion du temps (enseondes).
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‖ [ErrX ErrY ]T ‖ exprimée en mètres en fontion du temps (en seondes) pour les troisexpérimentations.



180 MISE EN ×UVRE ET EXPÉRIMENTATIONS5.6 ConlusionDans e hapitre, nous avons tout d'abord présenté la mise en ÷uvre de notre sys-tème de navigation. Celle-i a largement été simpli�ée par l'utilisation d'un logiiel(SOVIN) développé dans le adre de nos travaux. Nous avons ensuite présenté plusieursexpérimentations permettant de valider notre stratégie omplète de navigation. Nousavons tout d'abord montré que la tâhe de navigation pouvait être réalisée ave di�é-rentes améras, dans di�érents types d'environnement et ave les trois plateformes expé-rimentales onsidérées. Nous avons ensuite vu que notre stratégie peut être employée àl'éhelle d'un ampus tout en respetant les fermetures de boule. Nous avons égalementmontré la robustesse de notre approhe vis-à-vis de hangements dans l'image.Di�ultés renontréesComme nous l'avons vu lors de la desription des di�érentes expérimentations, er-taines situations rendent di�ile la réalisation de la tâhe de navigation. Cela est géné-ralement du à la ombinaison de plusieurs fateurs (souvent très ouplés). On peut toutde même distinguer deux atégories : les di�ultés liées aux stratégies de pereption etelles liées aux stratégies de ommande.Problèmes liés à la pereption La première di�ulté est liée à la qualité des imagesqui peut être détériorée. Cette situation est notamment renontrée lorsque les imagessont transmises par liaison HF omme dans nos expérimentations sur le drone. Un pre-mier remède onsiste à utiliser un transmetteur plus performant. Cependant, le hoixd'un tel transmetteur est ontraint par la masse utile embarquable et par les ressouresénergétiques disponibles sur le drone. Dans le même ordre d'idée, il est également pos-sible de oupler un ampli�ateur de signal au transmetteur. Cette dernière solution aété testée sans apporter totale satisfation. Une alternative onsiste à traiter les imagesen embarqué. Cette solution soulève une nouvelle fois la question des ressoures dispo-nibles pour e�etuer les traitements.La seonde soure de di�ulté renontrée provient de la mauvaise adéquation desopérateurs de traitement d'image bas niveaux aux apteurs utilisés. Par exemple, pourl'expérimentation réalisée ave une améra atadioptrique (dérite Setion 5.4.1), leslieux d'aquisition des images lés sont situés tous les 15 entimètres en moyenne arle voisinage des points dans l'image varie très rapidement pour des points 3D prohesde la améra. Cette distane inter-image relativement faible onduit au stokage d'in-formations inutiles. De plus, lorsque la Stratégie 1 est employée, elle onduit égalementà un hangement fréquent de onsigne entraînant des disontinuités fréquentes de laommande. La solution à e problème réside dans la dé�nition d'opérateurs bas niveauxparfaitement adaptés aux images panoramiques et utilisable dans des appliations tempsréel. Cette problématique est enore largement ouverte.Une troisième di�ulté est liée aux variations de luminosité dans la sène. L'algo-rithmique atuelle est robuste dans une ertaine limite à elles-i. Toutefois, l'algorithmed'appariement peut être mis en di�ulté lorsque es variations ne sont pas homogènes



Conlusion 181dans le voisinage des points onsidérés. Ce problème peut être traité soit par l'utilisa-tion d'algorithmes e�aes de e point de vue ou soit par l'utilisation de améras plusperformantes. En partiulier, des problèmes de saturation dans l'image peuvent êtreausés par la faible dynamique des améras atuelles. En pratique, il s'agit de trouverun ouple {ouverture du diaphragme, temps d'exposition} qui permet d'o�rir un bonompromis à la fois pour une même sène ontenant des zones très illuminées et deszones à l'ombre mais également pour toute la séquene d'images. Ce problème peut êtrerésolu en partie en hoisissant une améra ayant une dynamique plus importante ou enutilisant une améra intelligente dont les aratéristiques hangent automatiquementen fontion de la sène (voir, par exemple, [Brame 96℄).En�n, une quatrième soure de di�ulté renontrée provient des modi�ations quiinterviennent dans la sène entre la phase d'apprentissage et la phase de navigationautonome. À travers les di�érentes expérimentations menées, nous avons vu que l'ap-prohe était relativement robuste vis-à-vis de e genre de situation. Une mémoire visuellepeut alors être employée durant un ertain temps. A�n d'augmenter la robustesse del'approhe vis-à-vis des hangements de ontenu, deux solutions sont dors et déjà envi-sageables. La première solution possible onsiste à mettre à jour la mémoire sensoriellelors des phases de navigation autonome. De nouvelles images pourraient être ajoutéesà la mémoire sensorielle et d'autres supprimées en fontion des observations apteursourantes. La seonde solution onsiste à séparer la sène en trois parties : les éléments�xes à long terme (omme les bâtiments, le bord des routes, du ouloir), les éléments�xes à ourt terme (végétation) et la partie mobile (piétons, personne dans le hampde vue, autres robots). Les éléments �xes sont alors les éléments de référene à prendreen ompte pour estimer orretement les variables d'état de la ommande tandis queles éléments �xes à ourt terme (supposés statiques lors d'une phase de navigation)permettraient d'obtenir le mouvement propre de la améra.Problèmes liés à la ommande Pour les robots à roues, les résultats sont relative-ment satisfaisants malgré la présene de nombreuses perturbations (glissements, erreursd'estimation des entrées de ommandes. . .). Ces performanes sont, ependant, à nuan-er, surtout dans le as du RobuCab. En e�et, de par son inertie, elui-i �ltre assezlargement es perturbations. Dans le as du drone, nous avons réalisé des expérimenta-tions dans un environnement d'intérieur fermé où il n'y a théoriquement pas de vent. Enpratique, nous avons observé la présene de nombreuses perturbations (vent réé par larotation des hélies du drone, e�et de sol) qui empêhent alors le bon déroulement de latâhe de navigation autonome. A�n d'envisager des expérimentations en extérieur avee type d'engin, il est don néessaire de onstruire des shémas de ommande robustesvis-à-vis de es perturbations.Une autre di�ulté importante est l'estimation de la vitesse de translation du drone.Les deux méthodes proposées utilisent une améra dirigée vers le sol supposé plan. LaMéthode 1 fontionne onvenablement dans es onditions mais néessite l'observationd'un sol texturé. La Méthode 2 est plus di�ile à mettre en ÷uvre et ne fontionne quelorsque le sol est quasiment plan. Dans les deux as, l'utilisation d'une améra supplé-mentaire est ontraignante ar elle surharge l'engin. Il serait souhaitable d'approfondir



182 MISE EN ×UVRE ET EXPÉRIMENTATIONSnotre étude sur e point a�n d'aboutir à un estimateur préis de vitesse employantla améra déjà utilisée pour la navigation. Une autre piste de développement est laonstrution d'un shéma de ommande ne néessitant pas l'estimation de la vitesse detranslation.



Chapitre 6Conlusion et perspetivesLe travail que nous avons présenté dans e mémoire avait omme première ambitionde rendre les robots mobiles plus autonomes. Cette ambition nous a amenés à proposerune stratégie globale de navigation basée sur la représentation de l'environnement parune mémoire sensorielle.BilanNotre ontribution prinipale est la oneption d'une stratégie omplète de naviga-tion pour les robots mobiles allant de l'apprentissage de site à la ommande automa-tique. De manière très synthétique, la stratégie adoptée se divise en trois étapes.Dans la première étape, la mémoire sensorielle du robot est onstituée. Pour ela, lerobot se déplae dans son environnement de travail et aquiert des images représentantet environnement tel qu'il est perçu par le apteur embarqué. Les données sont triéeset struturées dans une base de données : la mémoire sensorielle. Cette représentationpermet au robot d'alimenter tous les proessus néessaires à sa navigation. De manièreassez remarquable, elle intègre impliitement les notions de navigabilité et de omman-dabilité et donne également une vue globale de l'environnement aisément exploitablepour la plani�ation de hemins vers des objetifs lointains. En outre, elle peut égale-ment être vue omme un moyen de ommuniation entre l'utilisateur et le robotLa deuxième étape onsiste à déterminer la loalisation initiale du robot en om-parant l'image ourante aquise par le apteur aux images de la mémoire. Nous avonsproposé une stratégie de loalisation hiérarhique lorsque le apteur est une améragrand-angle. Celle-i se base sur une mise en orrespondane de desripteurs globaux a�nde réaliser une première séletion des images lés potentielles. Dans un seond temps, lerésultat de la loalisation est obtenu via l'appariement de points d'intérêt entre l'imageourante et les images séletionnées. Cette approhe semble être le meilleur ompromisentre préision, quantité de données à mémoriser et oût alulatoire dans notre étudeomparative.Dans la dernière étape, le hemin sensoriel permettant d'aller de la position ouranteà un objetif dé�ni dans la mémoire, est extrait. Ce hemin, onstitué d'un ensemble183



184 CONCLUSIONde données apteurs, est ensuite suivi par le robot via un shéma de ommande basésur les onepts de la ommande référenée apteurs. Dans e ontexte, des stratégiesde ommande ont été développées pour les robots mobiles de type har et biylette etpour les drones de type quadrirotor. Des simulations ont permis de les évaluer et desouligner leurs limites. Ces lois de ommande sont alimentées par des variables d'étatalulées à partir de la mise en orrespondane de l'observation ourante ave les don-nées suessives du hemin sensoriel. A�n de réaliser l'estimation des variables d'état,sans auune modi�ation algorithmique, pour une lasse importante de apteurs vi-suels (améras onventionnelles, améras atadioptriques et améras à optique �sheye),nous avons montré l'adéquation (théorique et pratique) du modèle de projetion uni�é,originellement développé pour les améras atadioptriques entrales, pour les améras�sheye. Ce résultat est très intéressant ar il permet d'étendre de manière immédiateles tehniques de reonstrution eulidienne partielle, exploitées pour l'estimation duveteur d'état des systèmes robotiques onsidérés, au as d'une observation de la sènepar une améra �sheye.D'un point de vue expérimental, notre objetif était de réaliser des tâhes de na-vigation dans des environnements de taille importante (par exemple, à l'éhelle d'unampus ou d'une ville). Pour ela, nous avons développé le logiiel nommé SOVIN(pour SOftware for VIsual Navigation). À l'aide de e logiiel, la stratégie de naviga-tion par mémoire sensorielle a pu être validée pour di�érents types de robots mobilesà roues en milieu intérieur et extérieur et pour un robot volant de type quadrirotor enmilieu intérieur. Nos expérimentations ont également été onduites ave di�érents typesde améras (améras atadioptriques et �sheye). En partiulier, les dernières démons-trations sur le ampus des Cézeaux ont montré l'e�aité de l'approhe proposée pourdes tâhes de navigation en boule et sur des distanes importantes.PerspetivesComme nous l'avons évoqué dans le Chapitre 2, ertaines étapes de notre stratégiede navigation sont réalisées manuellement, notamment lors de la phase d'apprentissage.A�n d'aroître enore l'autonomie du système robotique, deux prinipaux points sontà traiter en priorité.Le premier point onerne le remplaement de l'étape de téléopération par une ex-ploration automatique de l'environnement. Cette thématique est vaste et soulève denombreuses problématiques. En e�et, le système robotique devra alors être apable dese déplaer de façon sûre dans un environnement inonnu. De plus, il serait souhaitableque tout l'espae de navigation du robot soit omplètement exploré. En outre, les he-mins parourus lors de ette phase d'exploration doivent être exploitables lors du suiviautomatique, le omportement obtenu lors de la navigation autonome étant fortementlié à elui du robot lors de l'apprentissage. Pour répondre à es besoins, une solutionenvisageable onsiste à déplaer le robot le long des branhes du diagramme de Voronoïomme il a été proposé dans [Vitorino 02℄. La stratégie développée dans es travaux



CONCLUSION 185est intéressante pour plusieurs raisons. Tout d'abord, elle ne néessite pas de dé�nirexpliitement e diagramme dans une arte métrique. De plus, l'utilisation d'un shémade ommande basé sur le onept de la ommande référenée apteurs permet un suivirobuste vis-à-vis des erreurs de modélisation et des bruits de mesure. Dans e ontexte,une autre piste pour l'exploration de l'environnement est l'utilisation de gabarits delieux et de shémas généraux omme ela est fait par les êtres humains. Il s'agit alorsde développer des outils pour onstruire et exploiter es gabarits et shémas.Le seond point à traiter pour automatiser la phase d'apprentissage est la mise àjour des artes topologiques sans intervention humaine. À ette �n, il serait judiieuxd'inlure à notre système de navigation des outils de détetion robuste des lieux del'environnement déjà mémorisés, en s'inspirant par exemple de la stratégie de détetionvisuelle de fermeture de boule mise en ÷uvre dans [Angeli 08a℄.Une autre perspetive intéressante est l'enrihissement de la mémoire sensorielle parune ouhe sémantique a�n d'améliorer l'interation ave l'utilisateur. On peut ainsiimaginer que la mémoire fournisse des informations sur l'environnement (�pièe�, �bu-reau�, �route�, �ruelle� . . .) et sur le ontenu de et environnement (�feux de signalisation�,�photoopieuse�. . .).Dans le Chapitre 3, nous avons dérit les objetifs et développé des shémas deommande pour le suivi d'un hemin sensoriel pour deux types de robots : les robotsmobiles à roues et les robots aériens de type quadrirotor. À partir de notre expérienesur es deux as partiuliers, il serait intéressant de dé�nir un formalisme génériquepour tous les types de robots mobiles.L'objetif de ommande que nous avons dé�ni onsiste à amener le robot aux po-sitions et aux orientations (dans le as du quadrirotor, en laet uniquement) orres-pondant aux prises de vue dé�nissant le hemin sensoriel. Cependant, es positions etorientations dépendent fortement du mode opératoire employé lors de l'apprentissage.Elles peuvent aboutir à un omportement peu naturel du robot et peu onfortable pourle matériel et les passagers. On pourrait envisager de dé�nir un shéma de ommandeplus souple a�n de permettre l'ajout de ontraintes additionnelles liées au type de ro-bot, aux méanismes du robot ainsi qu'à l'environnement. On pourrait, par exemple,s'intéresser aux ontraintes d'évitements des butées des robots et d'optimisation de l'es-pae libre l'entourant. Comme nous l'avons évoqué dans la onlusion du hapitre 3, laplani�ation diretement dans l'image d'un hemin admissible pour le robot, prenant enompte es ontraintes, pourrait alors être employée. L'évitement d'obstales pourraitégalement être introduit à e niveau.En�n, nous nous sommes uniquement intéressés à la tâhe de navigation pour lesrobots mobiles. Cependant, la stratégie proposée pourrait être étendue à d'autres tâheset à d'autres robots. On peut par exemple imaginer d'utiliser ette stratégie pour un brasmanipulateur qui réalise une tâhe de préhension d'un objet en utilisant des observationsapteurs aquises lors d'une phase d'apprentissage.
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Annexe ARésultats de loalisation initialeDans ette Annexe, nous présentons quelques exemples permettant de visualiser lesrésultats obtenus ave di�érentes approhes de loalisation initiale (voir Setion 4.2).Pour ertains tests, toutes les méthodes onsidérées donnent un résultat relativementsimilaire. C'est le as dans les exemples représentés Fig. A.1 pour une image d'ensembleAlmere et Fig. A.2 pour une image de l'ensemble UAV.Dans l'exemple Almere II, les résultats sont di�érents (voir Fig. A.3). Le résultatobtenu ave l'approhe PHLAC est faux. On observe que la loalisation obtenue par laméthode Gonz est similaire à l'image espérée à une rotation près. Les autres méthodesdonnent des résultats satisfaisants. Les mesures de distane entre l'image à loaliser etl'ensemble des images de la mémoire prises en ompte sont représentées Fig. A.4 pourquelques desripteurs. On s'aperçoit que le desripteur Set est peu disriminant danset exemple. Les stratégies de loalisation globales présentent des ourbes de distanerelativement similaires entre elles ainsi que les stratégies loales.Un exemple de loalisation dans l'ensemble Walk est présenté Fig. A.5. L'image àloaliser est l'image Ic (Fig. A.5(a)). Le résultat attendu est l'image I17 (Fig. A.5(g)).Les résultats des méthodes sont : I13 pour le SIFT, I14 pour le SURF, I15 pour Gonz,
I17 pour la méthode CubCorrHar et I25 pour le PHLAC.Nous onsidérons maintenant la loalisation d'une image de l'ensemble Walk aquiseen environnement d'extérieur ave la améra dirigée vers le sol (voir Fig. A.6 (a)). Lorsde l'aquisition de ette image, une partie de l'environnement était fortement illuminéetandis qu'une autre partie était située dans l'ombre de bâtiments. Des onditions simi-laires existaient lors de la phase de test. Les méthodes Gonz et PHLAC s'attahantplut�t à l'apparene globale de l'image donnent des résultats erronés tandis que lesimages trouvées par les autres méthodes sont relativement similaires à l'image test.Nous analysons maintenant les résultats de la loalisation d'une image de l'ensemble189



190 Résultats de loalisation initiale

(a) Ic (I1066) (b) I1021 : Triang, Cub, Cor-rHar, SetCorrHarr, CubCor-rHar
() I1061 : Set, Gonz, HistoSet,SIFT (d) I1071 : PHLAC, SURFFig. A.1 � Loalisation Almere I : image à loaliser Ic et résultats obtenus.

(a) Ic (I237) (b) I235 : Triang, Cub, CorrHar,Set, Gonz, HistoSet, SetCor-rHarr, CubCorrHar, PHLAC,SURF, SIFTFig. A.2 � Loalisation UAV I : image à loaliser Ic et résultat obtenu.
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(a) Ic (I456) (b) I451 : Cub () I461 : Triang, HistoSet,Set, SURF, SIFT, CorrHar,SetCorrHar, CubCorrHar

(d) I491 : Gonz (e) I531 : PHLACFig. A.3 � Loalisation Almere II (base Almere) : image à loaliser Ic et résultatsobtenus.
(a) Set (b) SURF () Triang
(d) SIFT (e) HistoSet (f) CorrHar

(g) CubFig. A.4 � Loalisation Almere II : distane entre l'image ourante Ic et les images dela base pour di�érents desripteurs.



192 Résultats de loalisation initiale

(a) Ic (b) I12 () I13 (d) I14

(e) I15 (f) I16 (g) I17 (h) I18

(i) I19 (j) I20 (k) I21 (l) I22

(m) I23 (n) I24 (o) I25Fig. A.5 � Image à loaliser Ic et sous ensemble des images de la baseWalk (I12 . . . I22).
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(a) Ic (b) I80 : PHLAC () I124 : Gonz

(d) I198 : Triang, HistoSet,Cub, SURF, SIFT (e) I200 : Set, CorrHar, Set-CorrHar, CubCorrHarFig. A.6 � Loalisation Walk I (base Walk) : image à loaliser Ic et résultats obtenus.Walk aquise dans un environnement d'extérieur ave la améra dirigée vers l'avant (voirFig. A.7 (a)). Dans et exemple, les onditions d'illumination ont relativement hangéentre la phase d'apprentissage et la phase de test. L'approhe SURF donne ii le meilleurrésultat et on observe que le ontenu des images trouvées par les approhes Cub et Setest di�érent de elui de l'image test.Nous étudions en�n les résultats de la loalisation pour les images aquises dansun environnement peu struturé. Lors de l'apprentissage de la base Walk, une ourteséquene a été aquise dans un environnement naturel. On observe Fig. A.8 que lesrésultats ne sont pas satisfaisants. On peut voir sur les ourbes de distane représentéesFig. A.9 que les méthodes sont souvent peu disriminantes. Notre stratégie, omme lesautres méthodes onsidérées, est don peu adaptée à e type d'environnement. A�nd'améliorer les résultats, il serait néessaire de prendre en ompte d'autres informationsontenues dans les images telles que la ouleur ou la texture.
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(a) Ic (b) I154 : PHLAC () I155 : Triang, Set
(d) I159 : Gonz (e) I162 : SetCorrHar (f) I181 : SURF

(g) I195 : CorrHar, CubCor-rHar (h) I197 : SIFT (i) I237 : Cub
(j) I248 : HistoSetFig. A.7 � Loalisation Walk II : image à loaliser Ic et résultats obtenus.
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(a) Ic (b) I160 : SetCorrHar () I168 : SURF
(d) I222 : Triang (e) I228 : SIFT (f) I231 : CorrHar, CubCorrHar

(g) I244 : HistoSet (h) I249 : Gonz (i) I268 : PHLACFig. A.8 � Loalisation Walk III : image à loaliser Ic et résultats obtenus.



196 Résultats de loalisation initiale

(a) Set (b) SURF () Triang
(d) SIFT (e) HistoSet (f) CorrHar

(g) CubFig. A.9 � Loalisation Walk III : distane entre l'image ourante Ic et les images dela base pour di�érents desripteurs.



Annexe BComportement dans l'imageNous onsidérons la seonde expérimentation détaillée Setion 5.5.4. Le ompor-tement des points dans les 16 images aquises entre deux images lés suessives estanalysé (voir Fig. B.1). Les positions des points à atteindre dans l'image désirée (voirFig. B.1 (a)) sont marquées par des erles tandis que les positions des points appareillésdans les images aquises lors de la phase autonome sont marquées par des roix (voirFig. B.1 (), (d), (e), (f)). La distane moyenne entre les points appareillés ErrImage estreprésentée Fig. B.1 (b). L'erreur dans l'image est initialement de 16 pixels (Im 3305)et déroit jusqu'à atteindre 3 pixels à l'image Im 3322.Nous nous intéressons maintenant aux points d'intérêts de ette image de référeneappareillés ave des points des images Im 3305 à Im 3322. On rappelle que 500 pointsont été détetés dans l'image désirée. Sur es 500 points, seuls 200 ont été appareillésave les points des 16 images aquises lors de la phase autonome (voir Fig. B.2), dontla moitié ave les points d'au moins 10 images. Il serait intéressant d'étudier plus endétail e phénomène sur les di�érentes images de la mémoire à partir des phases de suiviautonome. Ainsi, si des points des images de la mémoire ne sont jamais utilisés (que esoit pour la loalisation initiale ou pour l'appariement robuste en vu de la ommande),il est envisageable de les supprimer de la mémoire. Cela permettrait alors de diminuer sataille. De plus, dans le as présenté, les points sont situés prinipalement sur le feuillagedes arbres. Il serait intéressant d'étudier le omportement du suivi lorsque es arbresont perdu leur feuillage.
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198 Comportement dans l'image
(a) Image désirée 3304 3306 3308 3310 3312 3314 3316 3318 3320 3322 3324

2

4

6

8

10

12

14

16
ErrImage

(b) ErrImage
Image 3305 (113 app., errImage=16 )

() Im 3305 (1ère image)
Image 3310 (111 app., errImage=13 )

(d) Im 3310
Image 3316 (117 app., errImage=8 )

(e) Im 3316
Image 3322 (146 app., errImage=3 )

(f) Im 3322Fig. B.1 � Image de la mémoire à rejoindre, erreurs dans l'image sur les images aquisesjusqu'à rejoindre ette image et ertaines de es images. Le entre des erles représentela position du point dans l'image désirée tandis que le milieu d'une roix sa positiondans l'image ourante.

Fig. B.2 � Points de l'image désirée appareillés ave des images ourantes et nombrede fois que es points ont été utilisés.
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Navigation de robots mobiles par mémoire sensorielleCe travail de thèse présente un système omplet de navigation pour un robot mobilefondé sur une représentation de l'environnement par une mémoire sensorielle. L'objetifde es travaux est de faire se déplaer un robot d'un lieu à un autre le long de heminsparourus lors d'une phase d'apprentissage. La struturation de la mémoire sensorielle,onstituée de données lés aquises lors de ette phase initiale, est tout d'abord dérite.Nous proposons ensuite des lois de ommande permettant le suivi d'une route senso-rielle, 'est-à-dire une séquene d'images lés à atteindre suessivement et permettantd'aller de l'image orrespondant à la loalisation initiale du robot à une image ible.Ces lois de ommande, basées sur le formalisme de la ommande référenée apteurs,prennent en ompte les ontraintes de déplaement des véhiules onsidérés : robots àroues non-holonomes et robots aériens de type quadrirotor. Dans le adre de apteursvisuels omnidiretionels ou grand-angle, nous présentons une approhe e�ae pour laloalisation initiale du robot ainsi que les outils permettant l'estimation de l'état du vé-hiule néessaire pour alimenter les lois de ommande proposées. Le système omplet denavigation a été mis en oeuvre ave une attention partiulière portée sur la oneptiondu système de gestion de la mémoire sensorielle. Des appliations sur plusieurs types devéhiules et ave des améras grand-angle ont permis de valider notre approhe.Mots-lés : robotique mobile, navigation autonome, vision, mémoire sensorielleNavigation of mobile robots using a sensory memoryThis thesis is onerned with a omplete navigation framework for mobile robots basedon a representation of the environment as a sensory memory. The objetive is to drivethe robot from a plae to another plae along paths whih have been travelled during alearning step. The memory struture, �rstly detailled, is built from key images aquiredduring this teleoperated step. Given a target key image, the robot �rst loalizes itselfon the sensory memory and then a sensory route is extrated to reah the target image.Sensor-based ontrol laws have been proposed for wheeled non-holonomi mobile robotsand quadrotor aerial vehiles, taking into aount the movement onstraints of thoserobots. For omnidiretional or �sheye ameras, an e�ient approah for initial loali-zation has been proposed as well as tools to estimate the state of the vehile requiredto ompute the ontrol laws outputs. The omplete framework has been setup, with apartiular attention to the memory management. Many appliations on di�erent robotsand with di�erent ameras validate our approah and show promising results.Keywords : mobile robot, autonomous navigation, vision, sensory memory


