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Qu'ils aient lieu sur une route, dans un entrep6t, ou sur un terrain d'opération extérieur, les
accidents mortels ne sont pas acceptables. Depuis un grand nombre d'années, des recherches sont
menées an de limiter les risques d'accidents dans le cadre de la sécurité routiére, de la sécurité
du travail et de la défense. En e et, les véhicules motorisés sont source de beaucoup d'accidents
dont un pourcentage non négligeable d'accidents mortels. Sur les routes de France et d'Europe, la
sécurité routiére est un sujet prédominant en matiére de politique et de recherche, mais ce sujet ne
se limite pas au cadre civil : des accidents de pilotage de véhicules militaires interviennent lors de
man-uvres d'exercice et le risque est d'autant plus fort sur le terrain d'opération.

Méme si dans le contexte militaire le concept de zéro mort [Combelles-Siegel and Géré, 2001]
est considéré comme absurde, il est politiquement et médiatiguement prédominant [Dupire, 2012;
Lasserre, 2012]. Ce concept est d'ailleurs trés valorisé par une opinion publique requérant le retour
des forces armées dés la premiére perte humaine. Les legons tirées de la guerre en Afghanistan ont
mis en exergue une nécessité d'augmenter le niveau de protection, et ce, méme sur les véhicules les
plus récents. De plus, pour l'opinion publique, les pertes accidentelles sont encore plus di cilement
acceptables que des soldats morts au combat.

Cette sécurisation des véhicules, qu'ils soient civils ou militaires, se décline en plusieurs axes. Le
premier est bien sir la formation des conducteurs et des pilotes a n qu'ils maitrisent au mieux leur
véhicule. Le second concerne les aides au pilotage améliorant le contrdle du véhicule. Le dernier
a trait aux aides au pilotage améliorant la perception de I'environnement voisin du véhicule et c'est
de ce point que traite la présente thése.

La numérisation de I'environnement devient une obligation pour les constructeurs de matériels
militaires, car, depuis 2004, 78 accidents de pilotage mortels ont eu lieu dans le monde lors de
man-uvres de I'OTAN [Icasualties, 2015], alors méme que les véhicules sont équipés d'un grand
nombre d'aides au contrdle et que les pilotes sont experts de leur matériel.
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Figure 1.1 Le Nexter Aravis (VBHP) ouvre l'itinéraire aux autres véhicules (VAB). Source :
Nexter

Cette thése s'inscrit dans la problématiquede sécuriser le pilotage des véhicules militaires
et a comme périmétre la dé nition d'un systeme de perception d'environnement pour
l'aide au pilotage en environnement naturel pour les véhicules blindés produits par
Nexter.

Dans le cas de pilotage en milieu naturel, les faibles surfaces vitrées des véhicules sont génantes
pour man-=uvrer (Figure 1.1). L'opérateur peut di cilement acquérir de l'information sur le terrain
proche. Son seul moyen de visualisation est un écran de petite taille lui permettant de naviguer entre
les images des caméras placées autour du véhicule. En milieu structuré comme une ville ou un village,
l'opérateur aura certainement une cartea priori de la zone gu'il doit traverser, mais dans le cas d'un
milieu hostile, d'un terrain de con it ou d'un environnement ayant subi une catastrophe naturelle,
les cartes 2D ne sont pas su santes pour piloter de maniere sécurisée. Des rues peuvent étre barrées,
détruites ou encombrées, 'opérateur devra alors modi er son itinéraire ou au moins l'adapter pour
pouvoir évoluer dans ce terrain. Pour ce faire, il utilisera ses connaissances du gabarit du véhicule
pour estimer s'il est capable de franchir un amas de gravats, d'éviter un obstacle ou d'outrepasser
un cratere. Ces taches sont déja diciles en situation nominale, mais dans les moments de stress
intense, comme en période de contact armé, I'ensemble des procédures peut nir par surcharger
cognitivement I'opérateur qui perd en e cacité et peut faire des erreurs. Malheureusement, dans ce
contexte, une erreur peut étre fatale pour le pilote et les passagers de son véhicule. Ainsi, aider le
pilote dans certaines taches d'analyse de I'environnement ou évolue le véhicule peut permettre de
sauver des vies et de mener la mission a son terme.

Sécuriser le pilotage entend dans notre cas o rir les informations nécessaires au pilote a n qu'il
puisse man-=uvrer en toute sécurité son véhicule. Cependant, ces informations ne doivent pas étre
trop nombreuses pour ne pas distraire le pilote de sa fonction premiéere : piloter.

L'environnement opérationnel est un environnement complexe, c'est pourquoi une aide au pilo-
tage percevant les dangers se trouvant sur le chemin du véhicule peut apporter une aide cruciale
au pilote. Ces dangers peuvent étre des objets, des véhicules ou des personnes se trouvant sur le
chemin, mais aussi des irrégularités du sol pouvant mettre le véhicule en di culté et ses occupants
en danger. Ce probléme commun aux domaines civil et militaire trouve bon nombre de solutions
dans le domaine civil, mais les contraintes militaires sont telles que ces solutions ne sont pas transpo-
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sables. En e et, la régularité des routes permet de mettre en jeu beaucoup d'hypothéses simpli ant
la perception d'environnement. Ces hypothéses, comme le monde plan ou les solutions comme le

suivi de lignes ne sont pas applicables sur un terrain chaotique ou le chemin n'est pas forcément
prévu pour le passage d'un véhicule.

A n d'étudier ce sujet, une thése CIFRE a été lancée en partenariat entre Nexter Systems et le
Centre de Robotique de MINES ParisTech. La suite de ce chapitre va expliquer le contexte industriel
plus en détail et les contraintes qui lui sont liées, ainsi que le contexte scienti que qui en découle.
Ensuite, la problématique de la thése sera présentée. En n, le plan du manuscrit sera détaillé.

1.1 Contexte industriel

Cette thése CIFRE est un partenariat entre Nexter Systems Architecture Vétronique et le
Centre de Robotique de MINES ParisTech. Elle a débuté en décembre 2012. Le Directeur de thése
est Arnaud de La Fortelle et les maitres de thése sont Cyril Joly et Bogdan Stanciulescu. A Nexter
Systems, l'encadrement est dispensé par Gilles Betteto et Jimmy Régnier. Etudions maintenant
Nexter Systems et son engagement dans la sécurisation de ses véhicules.

1.1.1 Nexter Systems

Nexter Systems est une liale du groupe d'armement francais Nexter, lui-méme descendant d'une
longue lignée de manufactures d'armes, du récent GIAT aux trés anciens arsenaux francgais (1667)
[Nexter, 2013]. Son catalogue présente une dizaine de véhicules militaires, pour certains vendus et
pour d'autres seulement maintenus, mais aussi un grand nombre d'équipements. [Nexter, 2015a]
(Figure 1.3 page 5).

L'évolution des menaces, des mentalités et des conits a modi é la maniére de concevoir les
véhicules militaires. Depuis de nombreuses années, la valeur stratégique des soldats augmente. Cette
évolution est expliquée d'une part par un changement de mentalité, et d'autre part par la diminution
du nombre de militaires de carriére. Cette problématique a in uencé le développement des récents
produits Nexter. L'Aravis présenté dans la section suivante est une démonstration de la volonté du
groupe Nexter de protéger les soldats dans les situations les plus di ciles.

1.1.1.1 L'Aravis, un exemple de protection

L'Aravis (Figure 1.1) est un véhicule tout-terrain francais de transport de troupes a quatre roues
motrices congu et fabriqué par Nexter Systems sur fonds propres. Ce véhicule sert essentiellement
a l'ouverture d'itinéraire. Sa désignation dans l'armeée francaise est VBHP (Véhicule Blindé Haute-
ment Protégé). Comme son nom l'indique, ce VBHP Aravis est hautement protégé par un blindage
correspondant au standard STANAG 4569 [NSA, 2012] niveau 4 qui re éte un trés haut niveau de
protection pour ses occupants. Le standard STANAG 4569 noté sur 6 niveaux, évalue la capacité
de I'équipement & protéger les occupants de véhicules logistiques et de véhicules Iégérement blindés
vis-a-vis des attaques cinétiques (balles), d'artillerie et des explosions d'engins explosifs artisanaux
(IED).

De par ses caractéristiques I'Aravis est la preuve que le groupe Nexter s'attache a développer
des véhicules répondant aux menaces modernes en mettant en place des solutions innovantes. Dans
son Livre Blanc, le gouvernement francgais s'attache aussi a répondre a cette problématique.
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(a) Le Grion. (b) Le Jaguar.

Figure 1.2 Les deux futurs véhicules militaires francais. Les premiéres versions de ces véhicules
devraient arriver d'ici 2020. Source : Nexter

1.1.1.2 Les projets du Livre Blanc de la Défense

Avec le Livre Blanc de la Défense [République-Francaise, 2013], le gouvernement a o cialisé le
programme Scorpiont de renouvellement des blindés de I'armée de terre. Ce projet a pour but de
remplacer toute I'ancienne génération de matériels, a savoir les VAB, les AMX 10RC, et les ERC 90.
La premiére tranche de ce projet, évaluée a 5 milliards d'euros pour la période 2015-2025, envisage
le développement de deux véhicules : le Gri on et le Jaguar. Ces projets seront réalisés dans le cadre
d'un partenariat entre les groupes Nexter, Renault Truck Defense et Thales.

Le Grion (Figure 1.2a), Véhicule Blindé Multi-Rbles (VBMR), sera un véhicule a six roues
motrices d'un poids d'environ 24 tonnes. |l sera équipé d'armements similaires a ceux déployés sur
I'Aravis et il sera décliné en six versions : transport de troupes, sanitaire, poste de commandement,
observation d'artillerie, transport de mortier et reconnaissance de zones contaminées (NRBC). Il est
prévu pour accueillir des fantassins équipés de l'attirail FELIN [Defense.gouv.fr, 2015b]. Cet attirail
rend le soldat beaucoup plus performant grace a di érentes aides au combat dans son systeme
d'arme et dans sa tenue de protection.

Le Jaguar (Figure 1.2b) devrait aussi étre un véhicule a six roues motrices de 24 tonnes. Dé-
nommé précédemment Engin Blindé de Reconnaissance et de Combat (EBRC), il sera équipé
d'un armement plus lourd que le Grion, avec une tourelle télé-opérée de 40 mm développée par
Nexter et des missiles antichars.

La modularité est un point crucial dans la conception de ces véhicules. En outre, la Direction
Générale de I'Armement (DGA) assure l'importance apportée a leur autonomie. Ces véhicules sont
prévus pour pouvoir parcourir 800 kilomeétres et tenir 72 heures en combat. Bien que pensés pour
une utilisation frangaise, ils seront présentés aux acheteurs étrangers.

De plus, un nouveau systeme de communication appelé SICS pour Systéme d'Information du
Combat Scorpion , devrait étre intégré a ces nouveaux véhicules. Ce systéeme d'aide au commande-
ment est congu pour donner des informations datant de moins de 10 secondes aux opérateurs dans
les véhicules.

1. Le programme scorpion : www.defense.gouv.fr/terre/equipements/scorpion/le-programme-scorpion
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Figure 1.3 Des produits Nexter : Char Leclerc (au premier plan), VAB (entre les colonnes de
chars) et VBL (au dernier plan). Source : Nexter

En plus de ces avancées technologiques sur le plan de l'autonomie et de I'armement, ces véhicules
disposeront de tout le savoir-faire du groupe Nexter relatif a la protection des occupants. La protec-
tion n'est pas seulement fournie par la caisse du véhicule, mais aussi par I'électronique embarquée,
appelée vétronique, développée par Nexter Systems.

1.1.2 La Vétronique Nexter Systems

La vétronique (vetronics en anglais) correspond a un terme générique englobant tous les systémes
électroniques d'un véhicule [Abdulmasih and Oikonomidis, 2011]. Nexter Systems travaille entre
autres a la dé nition des logiciels de commandement, de tir, d'observation, de pilotage et de gestion
des équipements des véhicules ainsi qu'a la dé nition de ces équipements. Toutes ces fonctions
sont reliées grace a leur produit Integrated Modular Vetronics (IMV). Basé sur la technologie
OpenSplice DDS de Thales PrismTech [PrismTech, 2015], ce systeme permet la recon guration
de I'électronique, des logiciels et des interfaces du véhicule en fonction des équipements présents.
Ainsi, limpact de la dégradation des équipements du systeme est réduit et les fonctions sont assurées
méme avec un nombre d'équipements restreint. A l'instar de ROS (voir chapitre 4.1.2 page 81) pour
la robotique, DDS utilise un systeme d'abonnement entre les modules leur permettant de discuter
ou interagir entre eux sans pour autant étre dépendant les uns aux autres. Ce systéme a deux
objectifs :

Analyser les événements intervenants sur le réseau.
S'adapter & ces événements et se recon gurer en un minimum de temps.

Bien que des liens évidents apparaissent entre les véhicules civils et militaires, I'explication précé-
dente sur I'utilisation de ces véhicules permet d'en cerner les di érences. Ces di érences engendrent
d'importantes contraintes dont nous allons faire I'état dans la section suivante.

1.1.3 Contraintes industrielles

Les systémes militaires ne sont pas soumis aux mémes contraintes que les systémes civils. Une
mise au point préalable a été établie au sein de Nexter Systems vis-a-vis de la recherche entamée :

Le systéme doit étre trés robuste a tout type d'environnements et de situations. En e et, les
systemes militaires doivent étre robustes aux conditions climatiques et a un environnement
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vibratoire important causé, entre autres, par les coups de canon. lls sont soumis a des normes
similaires a la norme DO160F [135, 2011] appliqguée en aéronautique. De plus, les environne-
ments n'étant pas réguliers, le systéme doit pouvoir détecter les dangers sur la trajectoire du
véhicule sans se baser sur des hypothéses de régularité de I'environnement.

La sdreté de fonctionnement n'est pas la méme en mode Paix et en mode Guerre. Le mode
Paix, comparable a un mode de conduite civile est a I'opposé du mode Guerre ou la moindre
géne peut mettre en péril la vie des occupants du véhicule. Le systeme ne doit donc pas
contraindre le pilote en mode Guerre.

Le systéme ne doit pas demander un e ort de la part des opérateurs pour se |'approprier et
l'utiliser. Il doit donner les bonnes informations au bon moment et ne doit pas demander de
paramétrage ou de calibration particulier de la part des opérateurs.

La place dans les véhicules militaires étant limitée, les fonctionnalités sont regroupées sur un
méme calculateur. Les autres systemes (vidéo, GPS, audio, commandement) fonctionneront
en méme temps que les algorithmes d'aide au pilotage : ils ne doivent pas pétir du lancement
de nos traitements. De plus le stockage étant limité a quelques gigas par module, il n'est
pas envisageable actuellement de stocker I'ensemble des traitements réalisés au cours d'une
mission.

La projection du systeme en milieu opérationnel implique que l'accent soit mis sur des solutions
valorisant la discrétion des éléments externes (typiquement les capteurs).

En n, les militaires, qu'ils soient opérateurs ou dirigeants ne souhaitent pas Iéguer le contrble de
leurs véhicules a des ordinateurs [Guibert, 2011]. Cependant, les avancées réalisées pour la perception
de I'environnement dans le cadre de l'automatisation de véhicules sont considérables, ainsi notre
systeme utilisera les connaissances et les avancées apportées dans le cadre de l'automatisation de
véhicules pour répondre a la problématique d'aide au pilotage, en réalisant de I'a chage au pilote.

1.2 Contexte scienti que

Le contexte industriel permet d'appréhender le besoin lié aux situations inhabituelles de notre
contexte opérationnel. Ainsi, la décision de s'appuyer sur des techniques propres aux véhicules
autonomes a poussé Nexter Systems a s'allier a des experts dans le domaine de l'automatisation de
véhicules civils.

1.2.1 Les véhicules autonomes

Les publications scienti ques récentes nous montrent qu'un grand nombre de recherches sont
réalisées dans le domaine de la perception d'environnement avec des applications sur les véhicules
autonomes a n de les rendre plus conscients de leur environnement. En e et, rendre les véhicules

intelligents est actuellement un sujet majeur pour la recherche mondiale de par les applications
gu'elle laisse envisager, que ce soit dans I'optique de la sécurité des passagers [Parent, 2004], de la
gestion du tra c urbain [Grégoire, 2014] ou de l'optimisation de la consommation des ressources
[Fritz et al., 2004]. Des études ont été menées en milieu naturel, notamment dans le cadre de la
robotique d'exploration planétaire [Mallet, 2001], ou pour l'envoi de robots militaires [Larson and
Trivedi, 2011a], mais la plupart des recherches se concentrent sur I'analyse de zones urbaines pour
l'automatisation des véhicules civils. Le Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA)
Grand Challenge [Broggi et al., 2010] a permis a beaucoup de laboratoires de monter en compé-
tences dans le domaine de l'automatisation de véhicules. A la suite de ce dé, des projets ont été
développés par le DARPA pour la réalisation de véhicules autonomes militaires; le Crusher, et le
Black Knight en sont des exemples [Winslow, 2007]. Ces projets de recherche ont permis de créer
des systémes réalisant des missions en environnement naturel sur de longues distances, de maniére



1.2. Contexte scienti que 7

quasi autonome, comme le véhicule développé par le laboratoire VisLab de l'université de Parme,
le VIAC [Bertozzi et al., 2011]. Malgré tout, rares sont les laboratoires frangais s'intéressant aux
recherches relatives aux véhicules militaires terrestres [Monnin, 2007].

Le Centre de Robotique de MINES ParisTech (CAOR) s'est intéressé a cette problématique par
le biais de ses recherches en robotique mobile [Steux and EIHamzaoui, 2010], et s'est illustré lors de
la compétition CAROTTE [Stic et al., 2011] organisée par la DGA de 2010 a 2012.

1.2.2 MINES ParisTech Centre de Robotique (CAOR)

Le Centre de Robotique de MINES ParisTech (CAOR) travaille avec les sociétés du domaine de la
défense, mais la plupart de ses recherches sont liées a des problématiques civiles. Un axe important
des travaux du CAOR est la ré exion et la mise au point d'outils, d'algorithmes et de capteurs
dans le cadre de la conduite automatisée. De nombreuses applications ont ainsi été développées
dans le domaine des Systémes de Transport Intelligents (ITS). De plus, des outils et algorithmes
performants de reconnaissance visuelle et de catégorisation d'objets (piétons, voitures, visages, etc)
ont été développés dans ce contexte [Zaklouta, 2011; Moutarde and Stanciulescu, 2008]. Au travers
de cette thése, I'expertise apportée par le Centre de Robotique dans le domaine de 'automatisation
de véhicules en milieu urbain est mise a prot pour les milieux naturels et semi-structurés avec
contraintes militaires. Ces contraintes militaires obligent certes a modi er les capteurs et méthodes
utilisés, mais n'e acent pas l'expérience acquise dans les recherches réalisées en robotique mobile
[Steux and ElHamzaoui, 2010; Wirbel et al., 2013; Espino-Corsino et al., 2011], en cartographie
mobile [Poreba and Goulette, 2015; Marcotegui and Deschaud, 2012], ou en communication inter
véhicules [A. de La Fortelle, 2012; Luca et al., 2012; Milanes et al., 2011]. C'est donc fort de son
expertise dans le domaine que le CAOR a accepté de travailler sur le sujet de l'aide au pilotage
pour les véhicules blindés en environnement naturel ou semi-structuré.

De grands progrés ont été réalisés sur la perception de I'environnement dans les recherches sur
l'automatisation de véhicules et a l'inverse de la progression historique dans le domaine, nous nous
sommes inspirés des méthodes appliquées sur les véhicules autonomes comme base de travail pour
la réalisation d'une aide au pilotage non directive.

1.2.3 De la navigation autonome a l'aide au pilotage

Le DARPA Grand Challenge [Thrun et al., 2006] fut une source d'informations tres importante.
En e et, ce dé a mis en compétition un grand nombre de laboratoires a n de les faire participer
a une épreuve de navigation autonome en milieu naturel, puis, plus récemment en environnement
urbain. Le DARPA Grand challenge a été lancé en 2003 par le DARPA [DARPA, 2015], un grand
laboratoire américain de recherche militaire, pour stimuler l'innovation dans le domaine de la navi-
gation des véhicules autonomes. Le but de ce dé était de construire un véhicule robotisé autonome
capable de traverser un terrain en milieu naturel non connua priori .

A la suite de cette compétition, un grand nombre d'articles a été publié décrivant les di érentes
méthodes et techniques utilisées pour atteindre les objectifs demandés [Zhao et al., 2008; Lu et al.,
2009; Cara et al., 2007; Kuhnert, 2008; Systems, 2009; Broggi et al., 2010; Hadsell et al., 2009;
Milanes et al., 2011; Katramados et al., 2008].

D'autre part, ce dé a poussé des laboratoires a continuer dans des voies similaires. On peut citer
comme exemple le VIAC [Luca et al., 2012; Bertozzi et al., 2011]. Ce projet, réalisé par le laboratoire
VisLab du Pr. Broggi, est une expérience issue du travail réalisé sur le véhicule Terramax [Broggi
et al., 2010] qui a entres autres participé au DARPA Grand Challenge 2005. Celui-ci est a l'origine
d'un voyage de trois mois en véhicule autonome de 13000 km entre ['ltalie et la Chine.

Comme énoncé plus tot, malgré ces avancées considérables, les pouvoirs décisionnels militaires
frangais ne sont pas encore préts a donner le contrdle de leurs véhicules a des ordinateurs. C'est
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pourquoi nous avons orienté notre recherche vers des apports pour l'opérateur non dirigistes. Ainsi,
sur la base des méthodes étudiées pour le pilotage autonome, nous avons cherché a réaliser un
systeme d'aide au pilotage pour les opérateurs de véhicules militaires. En e et, les méthodes réalisées
pour la navigation autonome utilisent des capteurs et des traitements de données qui permettent
aux véhicules de comprendre leur environnement, mais pourraient aussi aider le pilote & mieux le
comprendre. De plus, ces méthodes qui partent du postulat que le destinataire des traitements n'a
aucune connaissance, peuvent étre modi ées et simpli ées dans leurs traitements a n de n'extraire
que les informations essentielles pour un pilote humain. Par conséquent, au cours de cette thése nous
ne nous intéressons qu'aux aides au pilotage temps réel et non a la plani cation longue distance. Le
postulat de départ est de rechercher des méthodes et capteurs permettant la création d'une aide au
pilotage militaire.

Ainsi, nous détaillons notre réponse a la problématique de cette thése dans la section suivante.

1.3 Contributions

Les précédentes sections ont permis de préciser le probléme skEuriser le pilotage des véhicules
militaires avec comme périmetre la dé nition d'un systeme de perception d'environnementAinsi,
nous allons, au travers des deux prochaines sections, expliquer la problématique qui en découle et
la réponse que nous lui avons apportée.

1.3.1 Seécurisation du pilotage par perception d'environnement

La protection des opérateurs de véhicules militaires et l'intégrité de ces véhicules sont des besoins
primordiaux pour I'armée de terre. Pour y répondre nous dé nissons un systéme technique composé
de méthodes inhabituelles, d'algorithmes et de capteurs satisfaisant les contraintes industrielles.

Le but du projet d'aide au pilotage envisage d'o rir au pilote une indication sur la voie & suivre
avec son véhicule. Cette aide au pilotage, bien que complexe dans son fonctionnement, se veut simple
au niveau de I'a chage (Figure 1.4). Cet aide consiste a a cher au pilote quatre informations. Trois
zones distinctes représentant la voie a suivre (s(rre), la zone dangereuse, et la zone intermédiaire
ol une attention particuliére est requise. La quatrieme information est l'indication des obstacles
détectés dans les zones dangereuses.

Pour répondre a cette problématique, nous avons procédé a I'étude au sens large de I'aide au pilo-
tage dans le contexte militaire en environnement naturel et semi-structuré a n de mettre en exergue
les moyens et les capteurs utilisables pour réaliser un systéeme d'aide au pilotage. Ainsi, nous of-
frons une réponse technique pour réaliser un tel systéme au travers d'une étude des méthodes et
algorithmes existants applicables a notre cas d'application, ainsi qu'une étude des capteurs utili-
sables avec de telles méthodes. De plus, le concept développé dans cette thése a nécessité la création
d'une solution algorithmique évaluée grace a une plateforme d'expérimentation. Cette plateforme
est équipée de I'ensemble de la solution dé nie et permet de mettre en exergue les limites de notre
concept. En n, en fournissant une ré exion s'intéressant aux di érents éléments séparant l'opéra-
teur de I'environnement, une étude sur les moyens de restitution & lI'opérateur complétera la solution
présentée.

1.3.2 Contributions

Les contributions de cette thése sont de di érents ordres. Dans un premier temps, I'étude des
systemes d'aide au pilotage, des capteurs et des méthodes, nous a permis de réaliser un état de
l'art de ces di érents sujets. L'étude fournie permet d'appréhender le large spectre des capteurs et
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Figure 1.4 Rendu prévisionnel de la solution nale de notre ADAS. La zone verte est la zone s(re
sur laquelle le pilote peut rouler. La zone rouge est une zone dangereuse, car des obstacles, en noir,
ont été détectés. La zone jaune est une zone intermédiaire dans laquelle une attention particuliére
est nécessaire.

méthodes utilisés dans le cadre de 'aide au pilotage et plus particulierement ceux viables pour une
application dans le domaine militaire.

Dans un second temps, en s'appuyant sur les capteurs et méthodes issu de cet état de l'art, nous
avons réalisé une plateforme robotique. Elle a été congue dans une optique d'essai et de validation des
algorithmes présentés dans ce manuscrit. Cette plateforme est équipée d'un couplage de capteurs
LIDAR et de caméras stéréoscopiques. Le capteur LIDAR 2D a été motorisé a n d'acquérir des
nuages de points 3D pour un prix faible.

La reconstruction de I'environnement frontal du véhicule est réalisée par la fusion des données
LIDAR et images stéréoscopiques. Les données stéréoscopiques permettent de fournir la position de
la plateforme tandis que les données LIDAR sont utilisées pour reconstruire I'environnement sous la
forme d'un nuage de points 3D [RICAUD et al., 2015b]. Cette fusion donne des résultats cohérents
sur le plan de la reconstruction, mais sa faible précision globale nous a amenés a travailler sur des
améliorations.

La troisieme contribution de cette thése réside dans l'optimisation de la fusion des capteurs
par I'ajout d'une odométrie monoculaire. Ainsi, nous fournissons une reconstruction en nuage de
points plus précise et plus rapide en fusionnant des odométries monoculaire et stéréoscopique. Les
résultats obtenus font apparaitre un fort gain sur la cohérence globale. Malgré une précision locale
insu sante, les résultats laissent envisager des applications possibles sur les véhicules visés.

Nos travaux ont également porté sur I'étude de di érents moyens de segmentation et d'analyse de
données. D'une part, nous avons travaillé a I'amélioration d'une méthode de segmentation d'image
[RICAUD et al., 2014] et d'autre part, nous avons implémenté une méthode de segmentation d'obs-
tacles par accroissement de région. En e et, ce chapitre expose le gain d'information obtenue sur
I'environnement par la reconstruction réalisée. Ainsi, nous exposons des techniques qui permettront



10 Chapitre 1. Introduction

de transformer notre systéeme de perception d'environnement en une aide au pilotage.

En n, nous avons mené une étude sur la restitution a l'opérateur. En e et, la restitution est un
sujet essentiel dans I'e cacité du pilotage de véhicule sur écran. Cette étude apporte des résultats
concrets permettant de prouver l'intérét des casques de réalité virtuelle dans les applications de
pilotage [RICAUD et al., 2015a].

Cette solution technique innovante par son contexte, sa problématique et la réponse proposée
va étre expliguée au travers des trois parties de ce manuscrit. La premiére partie expose l'état
de l'art des méthodes applicables et la réponse matérielle qui en a été déduite. La seconde partie
présente une solution innovante de cartographie d'environnement, exploitable selon des méthodes
de segmentation visuelles et sur le nuage de points. En n, la troisieme partie o re des éléments de
réponse sur les moyens de restitution au pilote.

1.4 Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est divisé en trois parties qui représentent les trois axes de travail développés dans
cette thése.

Premiérement, nous établissons un concept répondant a la problématique, dé nie précédemment,
par I'étude de I'état de I'art des méthodes et des capteurs permettant d'établir la réponse matérielle
au travers d'un concept novateur.

Deuxiémement, nous validons ce concept par la mise en place d'une plateforme d'expérimen-
tations et des développements algorithmiques. En e et, suite a la dé nition de notre concept une
plateforme d'expérimentations a été mise en place pour I'évaluer avec des données réelles. De méme,
des développements algorithmiques issus en partie de |'état de I'art ont été créés pour percevoir I'en-
vironnement avec nos capteurs par une reconstruction d'environnement. L'évaluation du concept
s'est faite par la mise en place d'une vérité terrain permettant de mesurer les performances de notre
concept de perception vis-a-vis de I'environnement réel. Suite aux résultats obtenus, une optimi-
sation de la méthode originale & permis un fort gain de performance. En n, nous montrons que
la mise en place de travaux d'analyse de la reconstruction créée est possible au travers de deux
développements de segmentation visuelle et du nuage de points.

Dernierement, nous exposons des travaux de recherche d'amélioration de notre concept. En e et,
nous évaluons la possibilité de modi er le moyen de restitution de l'information a l'opérateur pour
améliorer sa perception de cette information. Dans ce but, nous présentons l'intérét du casque de
réalité virtuelle comme moyen de restitution alternatif au travers d'une étude sur I'Oculus Rift.

1.4.1 Deétail de l'organisation

La premiéere partie aborde les recherches réalisées sur I'état de l'art et la réponse matérielle que
nous pouvions apporter.

Partie | Etat de l'art et réponse matérielle

La premiére partie de ce manuscrit concerne I'état de I'art réalisé au cours de cette thése. Au
travers de deux chapitres, nous présentons les méthodes et capteurs nous ayant permis de développer
notre concept.

Chapitre 2 Etat de l'art

Ce chapitre présente I'état de I'art vis-a-vis des aides au pilotage existantes dans le domaine civil
et dans le domaine militaire. Nous présentons également les moyens et méthodes de perception et
d'analyse du terrain en environnement naturel.

Chapitre 3 Dé nition des capteurs de notre systeme
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Ce chapitre aborde I'étude réalisée sur les capteurs optimaux répondant a nos besoins. Avec le
chapitre précédent, la partie d'état de I'art nous a permis de dé nir notre concept de perception
d'environnement.

Partie Il Systéme de perception d'un environnement naturel

La seconde partie de ce manuscrit a pour objet I'explication de la solution de reconstruction
d'environnement développée au cours de cette thése et des traitements qui en découlent.

Chapitre 4 Une plateforme mobile d'expérimentations

Une des contributions de cette thése est la réalisation d'une plateforme robotique d'expérimen-
tations. Ce chapitre traite de la création de cette plateforme.

Chapitre 5 Reconstruction par données LIDAR et odométrie visuelle

Dans ce chapitre la méthode de reconstruction d'environnement que nous avons développée
est présentée ainsi que les résultats obtenus a partir de cette méthode. Dans un second temps, ce
chapitre aborde I'optimisation apportée au systéme par I'ajout d'une méthode de vision monoculaire
ainsi que les résultats obtenus par ce biais.

Chapitre 6 Segmentation des données acquises

Ce chapitre traite quant a lui de l'analyse de la reconstruction créée grace aux traitements
développés lors du chapitre précédent. Dans un premier temps nous nous intéressons a une méthode
de segmentation d'images. Dans un second temps, nous nous intéresserons a la segmentation du
nuage de points acquis grace lors de la reconstruction de I'environnement.

Partie 11l - Restitution a l'opérateur

Cette derniére partie développe I'étude réalisée sur la problématique de la restitution a I'opéra-
teur.

Chapitre 7 Pilotage a l'aide d'un casque de réalité virtuelle

Au travers de travaux mis en place avec I'Oculus Rift [VR, 2015] nous présentons l'intérét
de tels matériels comme moyen alternatif de restitution pour le pilotage de véhicules blindés en
remplacement des écrans classiques.
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Introduction a la partie | Dans le chapitre 1 nous avons présenté le contexte et les contraintes
de cette thése. Le contexte militaire est a l'origine de plusieurs contraintes particuliéres qui ont
guidé notre réponse a la problématiquesécuriser le pilotage des véhicules militaires avec un systéeme
de perception d'environnement L'introduction a ainsi précisé cette problématique et exposé les
contributions réalisées dans cette these ainsi que le détail du manuscrit.

Cette premiére partie présente tout d'abord dans le chapitre 2 -Etat de l'art - les aides au
pilotage existantes de maniére générale qu'elles soient civiles ou militaires. Aucune de ces aides ne
répondant complétement a notre application, nous nous intéressons ensuite a la création de notre
propre systéme de perception d'environnement par l'acquisition et la reconstruction de cet environ-
nement. Nous exposons |'état de l'art des méthodes existantes de perception de I'environnement.
Au travers de la présentation des méthodes de cartographie mobile, de cartographie par SLAM
de positionnement relatif et absolu, nous expliquons notre choix de réaliser une cartographie mobile
par positionnement relatif. En n, nous dé nissons les contraintes de franchissement d'obstacles re-
latives a notre application et expliquons le choix d'un capteur actif d'acquisition des distances pour
la détection des obstacles dits négatifs.

Le chapitre 3 - Dé nition des capteurs de notre systeme- expose nos choix d'un point de vue
matériel. En e et, compte tenu de la décision de réaliser de la cartographie mobile, nous utilisons
un LIDAR pour l'acquisition de I'environnement et une caméra stéréoscopique pour réaliser une
odométrie visuelle. Ce chapitre détaille le fonctionnement de ces capteurs ainsi que celui des autres
capteurs de |'état de l'art et détaille cette décision.

2. SLAM : De l'anglais Simultaneous Localization And Mapping, est un principe ou l'on construit une carte et on
s'y localise en méme temps. Ce principe est trés connu en robotique mobile.
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La premiére partie de ce manuscrit va présenter dans un premier temps I'état de I'art ayant
permis de dé nir quelles méthodes, quels algorithmes et quels capteurs permettent de répondre a
notre problématique évoquée dans le chapitre précédent.

L'analyse de I'état de I'art menée lors de cette étude a pour objectif de mettre en avant les aides
apportées actuellement aux pilotes de véhicules blindés et les conducteurs de véhicules civils a n de
visualiser les possibilités o ertes pour la création de notre systeme. En outre, nous étudierons éga-
lement les méthodes de cartographie d'environnement existantes ainsi que les moyens d'extraction
d'obstacles a partir des données acquises. En n, la mise en perspective de nos besoins industriels et
des capacités des capteurs du marché nous permettra de conclure sur les capteurs et les méthodes
vers lesquels notre systéme s'orientera.

Ce chapitre débute par la présentation des di érentes aides au pilotage civiles et militaires exis-
tantes sur le marché. Ensuite, la nécessité d'avoir une représentation locale de notre environnement
nous amene a nous intéresser a la cartographie mobile qui, comme nous l'exposons, répond a notre
problématique. Les principales techniques de cartographie et de positionnement seront présentées.
La troisiéme partie traitera de la localisation et de la cartographie simultanée (SLAM) en expli-
guant les principes généraux et les méthodes utilisées couramment. En n, nous aborderons le sujet
de l'analyse du terrain par la dé nition détaillée des obstacles, I'étude des possibilités de détection,
des méthodes d'extraction de ces obstacles et des méthodes de simpli cation de données. La derniere
partie conclura ce chapitre en décrivant la méthode choisie pour I'élaboration de notre systéme et
I'explication de ce choix.
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Figure 2.1 lllustration du systéme ESP. Ce systéeme comme I'ABS fait partie des plus anciennes
aides au pilotage. Freinage arriére pour éviter le sous-virage et freinage avant pour éviter le survirage
(en vert). En rouge la situation sans l'aide de 'ESP. Image créée a partir de visuels modi és réalisés
par BOSCH [Bosch, 2015b].

2.1 L'aide au pilotage

Les aides au pilotage (ADAS Advanced Driver Assistance System ) regroupent tous les types
d'aides au pilotage a la fois civiles ou militaires. Bien que nous nous intéressions particulierement a
la perception de I'environnement, il est important de voir que I'éventail d'aides est trés large. Dans
un premier temps, nous allons nous intéresser aux aides civiles puis dans un second temps, nous
étudierons les aides proposées dans le domaine militaire.

2.1.1 Les systémes civils

A titre d'exemple, le constructeur automobile Renault dé nit les ADAS comme l'ensemble des
technologies au service de la facilité de conduite et de la sécurit¢é [Renault, 2015]. Ces aides
interviennent en donnant des indications au conducteur ou en intervenant sur la mobilité du véhicule
(Figure 2.2 page 20).

Les constructeurs automobiles souhaitant rendre leurs véhicules de plus en plus intelligents
pour des raisons de sécurité [Parent, 2004], de consommation [Fritz et al., 2004] ou de congestion
du tra c [Grégoire, 2014], un grand nombre d'aides au pilotage sont disponibles sur le marché civil.

Commencons par les aides permettant a un conducteur de garder le contrdle dans des situations
complexes en donnant au véhicule la possibilité de piloter certaines fonctions :

L'ABS ( Antiblockiersystem [Bosch, 2015a]) ou Anti-Blocage de Sécurité des roues empéche le
blocage des roues lors d'un freinage brusque. E ectivement, le blocage des roues peut entrainer
un dérapage conduisant a la perte de contrle du véhicule. L'ABS va, grace a des capteurs
d'adhérence, fournir une puissance de freinage relative aux conditions d'adhérence.

L'ESP ( Electronic Stability Program [Bosch, 2015b]) ou Stabilisateur Electronique Program-
mable, contrble la trajectoire du véhicule et tente de la corriger. Ce systéme est composé de
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trois capteurs : un capteur mesurant lI'angle du volant, un capteur de vitesse au niveau de
chaque roue et un capteur de lacet mesurant la vitesse de rotation autour de l'axe de lacet
du véhicule. Le calculateur a pour role de déterminer s'il doit intervenir, a quel l'instant et le
mode d'intervention qu'il doit appliquer sur les freins du véhicule (Figure 2.1).

Le DST ( Dynamic Steering Torque [BMW, 2015]), ou détecteur des conditions d'adhérence
gére dynamiquement la direction assistée. Dans les situations critiques il peut diminuer la
direction assistée a n donner au conducteur de meilleures sensations et un meilleur controle
de son véhicule.

De surcroit, certaines voitures, comme la Peugeot 5008, sont aussi équipées de systémes anticol-
lision (ARTIV : Aide au Respect des Temps Inter Véhicules ouDistance Alert de Peugeot [Peugeot,
2015]), permettant d'enclencher des avertisseurs puis un freinage d'urgence du véhicule quand un
objet immobile ou avancant a une vitesse plus faible est détecté devant le véhicule. Cette détection
est réalisée a l'aide de lidar infrarouge, de radars ou de sonars scannant devant le véhicule sur un
plan horizontal a hauteur du parechoc avant. Au demeurant, la détection de piétons est de plus en
plus fréquente en plus de la seule détection de véhicule.

D'autres systémes prennent le contr6le lors de situations moins dangereuses, mais tout aussi
complexes pour certains utilisateurs comme, les démarrages en cotHlifl assist) ou méme le sta-
tionnement [AutonomousParking, 2014]. Néanmoins, certaines se contentent d'avertir le conducteur
par des avertisseurs sonores ou visuels :

Le radar de recul [Jung et al., 2008] (détection de distance arriére), qui est un systéme similaire
au systéme anticollision, mais qui s'applique au stationnement.

Le détecteur de fatigue et d'inattention [Houguet, 2010] analyse le comportement du conduc-
teur pour détecter des signes de fatigue. Ces signes peuvent étre : les yeux qui se ferment, la
téte qui penche en avant, un changement dans les angles de direction ou méme des pressions
aux pédales moins importantes qu'au départ du trajet. Il en résulte un signal sonore émis par

le véhicule a n d'indiquer au conducteur de faire une pause.

L'avertisseur de déviation de trajectoire ou encore l'alerte de franchissement involontaire de
ligne (AFIL [Risack et al., 2000]) sont des systémes fonctionnant soit par I'utilisation d'analyse
d'images grace a des caméras embarquées soit par un systeme de diodes mesurant la ré ec-
tance. Ce systéme orienté vers la route et situé sur le bouclier avant du véhicule détecte le
passage d'une zone peu ré échissante (bitume) a une zone ré échissante (bande blanche); si
le clignotant n'est pas activé, un avertissement est envoyé au conducteur.

On peut bien sir ajouter toutes les indications sur I'état du véhicule, les fameux voyants
qui indiquent par exemple au conducteur si son frein & main est enclenché, si les ceintures de
sécurité ne sont pas attachées ou si le niveau d'huile est trop faible.

A cela s'ajoute des aides ayant pour but d'augmenter le confort de conduite des utilisateurs, a
I'image du limiteur de vitesse permettant de respecter les limitations sans regarder le compteur ou
les systemes de navigation (GPS [Masumoto, 1993]) donnant sa position au conducteur. Certains
systemes de navigation permettent méme d'optimiser le parcours en fonction du tra c, des situations
de circulation ou des préférences de I'utilisateur.

En dernier lieu, il existe des aides qui consistent simplement a assister de maniére physique le
conducteur a n de lui faciliter la conduite, on pense tout d'abord a la direction assistée, qui réduit
la force nécessaire pour tourner le volant. On peut aussi trouver les essuie-glaces automatiques
avec détecteur de pluie, évitant de lacher son volant; le frein de stationnement électrique ou encore
I'a chage téte haute qui permet de garder les yeux sur la route.
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Figure 2.2 Les ADAS dé nis par Renault. Source : Renault
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Cette sous-section illustre l'orientation routiére des aides au pilotage civiles. Evidemment, ce
cas d'utilisation est le principal, voire le seul, pour lequel les véhicules sont congus. Cependant,
il apparait qu'aucune de ces aides ne permet de sécuriser le pilotage de véhicule militaire par
I'amélioration de la perception de tous types d'environnements.

Bien que beaucoup d'aides civiles se retrouvent sur les véhicules militaires, I&0AS militaires
sont plus orientés vers la conduite tout-terrain et la prochaine sous-section va en faire un bilan.

2.1.2 Les systemes militaires

La sécurité des soldats étant un sujet capital depuis plusieurs années, les véhicules militaires
sont aussi équipés d'aides au pilotage. Elles sont moins nombreuses et plus spécialisées que celles
disponibles pour les véhicules civils et elles se divisent en deux catégories : les aides au pilotage
vétroniques® et les aides au pilotage orientées mobilité.

Les aides au pilotage vétroniques utilisent des capteurs extéroceptifscomme les caméras ou
le GPS an d'informer le pilote sur son environnement immédiat. Les aides au pilotage orientées
mobilités sont celles utilisant des capteurs proprioceptifs servant a agir sur la conduite.

Concernant la vétronique, un grand nombre de véhicules blindés sont équipés de caméras posi-
tionnées tout autour du véhicule permettant a la fois le pilotage, les man+uvres et la surveillance
a 360 autour du véhicule. Ces caméras sont souvent couplées avec des systémes de vision de nuit,
qui peuvent étre de plusieurs sortes :

Des intensi cateurs de lumiere (gure 2.3a) augmentant la lumiére ré échie par les objets,

Des caméras proches de linfrarouge (NIR, 0,9-2 m, gure 2.3b) qui Iment la projection
d'une lumiere infrarouge sur une scéne produite par la lune ou par un autre capteur tel un
émetteur infrarouge.

Des caméras thermiques permettant de détecter la chaleur des objets, qui est émise dans la
longueur d'onde infrarouge (2-5 m et 8-13 m, gure 2.3c).

En outre, les caméras arriere servent a visualiser les débarquements de soldats et comme caméras
de recul avec indication du gabarit du véhicule. A n de visualiser les images Imées, I'a chage téte
haute fait son apparition, mais les épiscopes sont encore trés répandus. De surcroit, les caméras
tireurs, situées sur le toit du véhicule, peuvent étre a chées sur les postes de pilotage a n d'aider
le pilote a se positionner au raz de la créte , c'est a dire, a donner su samment de visibilité au
tireur en s'exposant a minima.

Les systémes de navigation sont aussi plus sophistiqués que les systemes civils, ils informent le
pilote, non seulement de sa position, mais aussi de la position de ses alliés, des cibles potentielles, des
objectifs ou encore de la topographie du terrain. De plus, un systéme récent permet méme, grace
a des vues aériennes, de donner des informations de visibilité aux véhicules. Ce systeme, appelé
Carmenta, calcule toutes les lignes de vues en fonction de sa position (Figure 2.4 page 23). En
e et, ce calcul ore pour une position donnée, I'ensemble des positions visibles, en fonction de la
topographie du terrain et des occlusions.

A ces systémes s'ajoute un ensemble de modules permettant de gérer I'état du véhicule, tels
que les défauts moteur, d'éventuels problemes sur les équipements internes ou les problemes de
motricité.

Concernant la mobilité, on retrouve des systemes civils courants tels que I'ABS ou I'ESP expli-
qués précédemment, mais aussi d'autres, plus spécialisés :

1. Pour rappel : La vétronique (vetronics en anglais) correspond a un terme générique englobant tous les systemes
électroniques d'un véhicule [Abdulmasih and Oikonomidis, 2011].
2. Un capteur extéroceptif est un capteur qui mesure des données extérieures au véhicule.



22 Chapitre 2. Etat de l'art

(&) Image d'exemple transmise par un (b) Image provenant d'un véhicule Nex-
intensi cateur de lumiere [Intensi cateur, ter transmise par une caméra proche infra-
2015] rouge. Source : Nexter

(c) Image provenant d'un véhicule Nex-
ter transmise par une caméra thermique.
Source : Nexter

Figure 2.3 Les systémes de visions couramment utilisés a bord des systémes militaires.

Sur les véhicules a roues (Aravis [Defense.gouv.fr, 2015a], VBCI [Defense.gouv.fr, 2015c] ou
Titus [Nexter, 2015b]), le variateur de pression de gon age (VPG) [Tele ow, 2015] permet

la gestion de la pression des pneus. Ce systeme (qu'on retrouve aussi sur des engins civils
agricoles) est étudié pour adapter la pression en fonction de I'environnement traversé et de la
nécessité d'adhérence. Sur une piste ensablée, la pression va étre grandement diminuée a n de
limiter I'enlisement et pour faciliter le franchissement. Au contraire sur une route en bitume,

la pression va étre augmentée pour limiter I'usure des pneus. La pression peut étre gérée par
le pilote en temps réel ou gérée automatiquement par le logiciel embarqué.

Les véhicules a plus de 4 roues (VBCI et Titus) possedent un systéme de braquage additionnel
par freinage (SBAF). Ce systéme permet un braquage additionnel a n de tourner plus e ca-
cement. Il se rapproche du fonctionnement d'un ESP, mais permet dans ce cas de déclencher
un dérapage en forcant le survirage au contraire d'un ESP. En e et, le blocage unilatéral des
roues provoque le ripage du véhicule et lui o re des possibilités de man+uvres plus proches
des véhicules chenillés. Dans le méme objectif, la motricité peut étre changée en roulant an
de rendre le train arriére directeur. En e et, avec les trains avant et arriere directeurs, il est
possible de réduire le rayon de braquage.

Le dernier né des systémes d'aide de mobilité est un variateur de garde au sol, installé sur le

Titus et basé sur des suspensions & coussins pneumatiques a pression variable, il permet le
franchissement d'obstacles hauts.

Un grand nombre d'aides au pilotage pour véhicules blindés existe, mais aucune ne répond
a notre besoin d'anticiper les dangers encourus par le véhicule et ses occupants dans le futur.
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Figure 2.4 Logiciel permettant le calcul des lignes de vues grace a des images aériennes. Les
lignes de vues sont les zones visibles d'un point donné en fonction de la topologie du terrain. Sur
cette image, du point vert, tout ce qui n'est pas rouge est visible. Source : Carmenta

Les aides au pilotage civiles actuelles n'orent pas non plus de tels retours, méme si des radars
anticollision se rapprochent de notre application, ils sont limités aux dangers se trouvant au-dessus
du sol et ne prennent pas en compte les trous et les défauts de franchissement. Cependant, d'autres
traitements qui ne sont pas encore utilisés au titre d'aide au pilotage pourraient orir une
réponse satisfaisante a notre problématique. En e et, il est nécessaire d'avoir une connaissance de
I'environnement local devant le véhicule et la cartographie du terrain permettrait de percevoir les
particularités et les dangers dans l'arc avant du véhicule comme nous souhaitons le faire.

Ainsi, hous nous intéressons maintenant a la cartographie mobile dont le but est de reconstruire
I'environnement autour du véhicule dans un but d'analyse. De plus, la cartographie mobile posséde la
particularité de réaliser cette acquisition de I'environnement en mouvement comme notre application
le nécessite.

2.2 Cartographie mobile

A n de prédire les dangers encourus par notre véhicule et son équipage nous souhaitons réaliser
une cartographie détaillée de I'environnement que le véhicule va traverser. La cartographie mobile
regroupe les études menées dans le but de réaliser une cartographie d'un environnement avec un
systéme en mouvement. Pour pouvoir obtenir un résultat, les méthodes font appel a deux fonctions :
d'une part le systeme de cartographie a proprement parlé qui permet de capturer I'environnement et
d'autre part le systéme de positionnement qui permet de replacer les données acquises dans I'espace.
Cette section va traiter de ces deux sujets a n d'étudier les possibilités qu'ils o rent a la résolution
de notre objectif de dé nition d'une aide au pilotage e cace en environnement naturel.
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2.2.1 La cartographie

La cartographie mobile intéresse le domaine scienti que depuis au moins les années 80 [Vegt
et al., 1987]. Ces premiéres expériences furent réalisées grace a I'émergence des GPS et leur but
était, et est toujours [Poreba and Goulette, 2015], d'augmenter le niveau de abilité de la géométrie
des cartes créées de maniere automatique en limitant les contréles a réaliser au sol par des géométres.

A n de réaliser une cartographie mobile, deux visions sont actuellement utilisées : la cartographie
temps réel et la cartographie post-traitée. Dans ce cadre, beaucoup de méthodes [Poreba, 2014;
Abuhadrous et al., 2004; Hervier, 2012; Martinez et al., 2015; Marcotegui and Deschaud, 2012; Li,
1997; Diesel, 1987] utilisent le post-traitement pour obtenir des cartes trés proches de la réalité.
Dans notre application, la cartographie par post-traitement n'a pas d'intérét, car les données ne
seront pas gardées aprées qu'elles aient été dépassées par le véhicule.

Bien que nous ne souhaitions pas stocker de grande carte, le systéme stockera une carte dite
courante . Cette carte sera incrémentée au fur et a mesure de l'acquisition et oubliée au fur et a
mesure du passage. Ceci élimine notre problématique de stockage. En e et, le but est d'avoir une
carte assez précise pour orir des informations au pilote, mais pas trop lourde an de respecter
notre problématique d'espace de stockage et pour avoir des traitements e ectués en temps réel.

Beaucoup d'applications utilisent la cartographie mobile, Street View en est la plus connue
[Anguelov et al., 2010]. Pour réaliselStreet View, Google a utilisé une acquisition vidéo panoramique
gu'ils ont géolocalisée par GPS. De surcroit, Google travaille désormais sur des cartes plus détaillées
avec des systemes d'acquisition 3D par laser dans le but de connaitre le tissu urbain de maniéere
toujours plus ne [Anguelov et al., 2010].

A n de réaliser une cartographie mobile, plusieurs éléments sont nécessaires. Il faut un ou plu-
sieurs moyens d'acquisition de I'environnement et un ou plusieurs moyens de positionnement. Le
positionnement permet de créer une carte au cours du temps; sans cela, seule une carte instantanée
centrée sur le véhicule est possible. Le positionnement peut étre récupéré au moyen de systemes de
positionnement par balises, donnant une position absolue, mais il peut aussi étre réalisé en calculant
le mouvement e ectué par le véhicule, donnant un positionnement relatif par rapport au point de
départ ou une position connue.

2.2.2 Positionnement

Pour pouvoir réaliser des cartographies mobiles, il est nécessaire de savoir ou les données sont
acquises. Pour cela, deux approches principales sont utilisées [Rone and Ben-Tzvi, 2013] :

Soit on positionne les données de maniére instantanée et absolue grace a des balises,

Soit on retrace le déplacement réalisé par le véhicule a n de replacer les données de maniére
relative en fonction de son mouvement en réalisant de la fusion de données.

2.2.2.1 Positionnement absolu par balises

Dans le positionnement par balises il existe deux systémes principaux fonctionnant sur le méme
schéma, le géoréférencement par satellite et le motion capture . Ces deux systémes ont comme
base la triangulation (ou la trilatération) d'une balise de position inconnue entre des références de
positions connues.

Connaissant la distance séparant la balise de chaque référence on peut délimiter une zone dans
laguelle se trouve la balise en réalisant la trilatération (ou la triangulation) de celle-ci (Figure 2.5
page suivante). Pour réaliser une trilatération, il faut au moins deux références entourant la balise.
La précision de positionnement est liée a la zone de trilatération, plus il y a de références disponibles



2.2. Cartographie mobile 25

Figure 2.5 Schéma du positionnement de la balise par trilatération.

plus la zone va étre restreinte. De plus, la position des références doit étre mesurée de maniere précise
pour que la zone soit précise elle aussi.

Dans le cas du GPS Global Positionning System [Masumoto, 1993]), les références sont des
satellites orbitant autour de la terre, leurs orbites sont connues ce qui permet de géoréférencer
les balises sur terre. Le GPS est le systtme de positionnement américain par satellites, il posséde
deux homologues [Hofmann-Wellenhof, 2008], Glonass le systeme russe [Glonass, 2015], Galileo le
systeme européen en cours de mise service [ASE-GNSS, 2008] et le systéme chinois Beidu limité a
I'Asie [gov.cn, 2003].

Les systemes GPS utilisent la trilatération (Figure 2.5), similaire a la triangulation, mais ou

seules les distances entre les points sont utilisées sans prendre en compte les angles. La précision
standard de positionnement de ce systeme est de 10 métres. Pour augmenter la précision, il est
possible d'utiliser le GPS di érentiel [CETMF, 2008], qui permet de réduire I'erreur jusqu'au metre.
Le principe de cette méthode est d'utiliser une station de référence terrestre xe qui compare sa
position réelle et la position indiquée par les satellites, ensuite elle va servir a calculer I'erreur de
positionnement et a propager la correction aux balises. Ce systeme performant réduit I'erreur a un
metre, mais il nécessite une installation préalable, car les stations n'émettent qu'a une centaine de
kilométres.

Le plus précis de ces systemes est le RTKcinématique temps réel[lLangley, 1998]), qui permet
d'améliorer le systéme de poistionnement par satellites pour obtenir une précision de l'ordre du
centimétre. Pour ce faire, la station de référence compare une copie interne du signal avec le signal
récupéré du satellite. La station et le satellite possédent des horloges synchronisées ce qui permet
de calculer une distance a partir du décalage des signaux. Ainsi, le RTK peut corriger le décalage
sur les balises aux sol. Ce systéeme nécessite des bases xes de références, ici tous les 10 kilométres,
il se base donc sur un réseau dense d'antennes xes (a titre d'exemple le réseau Teria compte 200
antennes en France [Teria, 2015]).

Une autre solution pour augmenter la précision a été de lancer des satellites en orbite géosta-
tionnaire (Satellite Based Augmentation System SBAS [EGNOS, 2015]). Ces satellites réduisent
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l'erreur & 3 métres et nécessitent d'étre beaucoup moins nombreux (une quarantaine par continent).

Le GPS est une technologie américaine, elle est soumise a des réglementations trés strictes sur
le plan militaire. Certes, un accord multilatéral est signé avec ses alliés de 'OTAN [Defense.gouv.fr,
2012], mais réaliser un systéeme en étant indépendant est une perspective intéressante.

Le motion capture ou mocap [Moeslund and Granum, 2001] est le second systeme de posi-
tionnement par balises. C'est un procédé permettant de récupérer le mouvement d'un objet dans
I'espace a l'aide de balises ou de marqueurs. Couramment taocap est réalisé en Imant avec une
caméra infrarouge un objet sur lequel est installé un ensemble de marqueurs ré échissants. Dans
la scene seront aussi visibles des marqueurs de référence. Tous ces marqueurs permettront de re-
transcrire le mouvement de l'objet sous la forme d'un mouvement de points, beaucoup plus simple
a analyser [Moeslund and Granum, 2001]. Cette technique est trés utilisée par l'industrie cinéma-
tographique et vidéoludique a n de capturer des mouvements humains pour les transposer dans
leurs environnements virtuels. Cette technique peut aussi étre utilisée pour récupérer le mouvement
d'un véhicule [Thorel, 2014], mais elle a une forte contrainte spatiale. En e et, pour que lemocap
fonctionne l'objet en mouvement doit étre équipé de marqueurs et rester continuellement entre les
balises de référence, le tout visible par une ou plusieurs caméras Imant la scene en intégralité. Cette
approche, envisageable pour réaliser des acquisitions sur de faibles surfaces n'est pas exploitable dans
notre application.

Pour conclure, le défaut du positionnement absolu est la contrainte engendrée par la nécessité
de références externes aux véhicules. Cette contrainte n‘apparait pas dans le positionnement relatif
par calcul de déplacement présenté par la suite.

2.2.2.2 Positionnement relatif par calcul de déplacement incrémental

Le positionnement par calcul de déplacement appelé odométrie est une méthode trés couramment
utilisée [Swank, 2012; Howard, 2008; Zhang and Singh, 2014a,a; Kazik et al., 2012; Wirth et al.,
2013]. Elle sert a calculer la position d'un objet en mouvement grace a I'étude de son déplacement
entre deux instants proches. L'odométrie fournit un déplacement incrémental; la trajectoire peut
étre obtenue en sommant I'ensemble de ces incréments. Contrairement au positionnement par balises,
cette méthode n'utilise pas de référence spatiale, elle a, par contre, besoin de connaitre sa situation
initiale (sa vitesse, sa position et son orientation) pour pouvoir fournir une estimation précise de
sa position. Elle a I'avantage de ne pas nécessiter d'installation particuliére sur la trajectoire de
déplacement. Ce calcul peut étre réalisé en fonction :

des roues du véhicule
de ce que voit le véhicule
du mouvement inertiel du véhicule

Odomeétrie par mouvement des roues Sur des véhicules a roues, I'odométrie par calcul di é-
rentiel de la vitesse des roues permet de déduire le mouvement qu'e ectue I'objet.

Ce type d'odométrie est trés utilisé en robotique mobile sur de petites plateformes, ou pour des
déplacements sur de tres faibles distances a faible vitesse [Steux and EIHamzaoui, 2010; Jung et al.,
2008; Terrien et al., 2000]. En e et, a faible vitesse les risques de glissement sont amoindris.

Cette odométrie simple et rapide a calculer n'est utilisable que dans des conditions idéales ou
aucun glissement n'a lieu. Dans notre cas, le sol n'étant pas plan et notre véhicule e ectuant des
glissements, cette odométrie n'est pas utilisable.

La navigation inertielle La navigation inertielle se base sur l'utilisation d'une centrale inertielle
[Wendel et al., 2012] qui est un ensemble de capteurs permettant de retranscrire un mouvement.
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Elle s'intéresse a l'acquisition sensorielle du mouvement réalisé par le robot (comme I'oreille interne
[Aldebaran, 2014]). Les capteurs qui la composent sont :

Trois accélérometres, qui capturent les accélérations linéaires sur chaque axe
Trois gyroscopes qui capturent les accélérations angulaires autour de chaque axe

Un magnétometre qui permet de calculer I'orientation, comme une boussole.

Sans entrer dans les détails, pour retrouver la position du capteur inertiel dans I'espace il faut
intégrer deux fois les accélérations acquises par les accélérometres et une fois celles acquises par les
gyroscopes [Shen et al., 2011]. Le probléme de ces calculs est la dérive qu'ils engendrent. En e et, en
intégrant deux fois I'accélération on intégre aussi deux fois le bruit qui n‘est donc plus négligeable. Le
bruit peut par exemple représenter les vibrations subies par I'appareil ou le bruit électromagnétique.
Cette dérive est inhérente a tout systéme inertiel, mais des centrales inertielles trés performantes (et
aussi trés chéres) peuvent, en limitant le bruit, améliorer grandement les résultats. Malgré tout, ces
systemes sont trés sensibles aux vibrations et aux petits chocs [Braman and Grossman, 2006] tres
présents dans notre application, et qui expliquent pourquoi nous ne les avons pas utilisés comme
capteur principal de positionnement.

En revanche, la fusion avec d'autres méthodes de positionnement [Diesel, 1987] peut permettre
de réinitialiser le bruit en continu a n d'obtenir des résultats performants. Il est courant de voir des
fusions de centrale inertielle avec des GPS par exemple [Jakubowski, 2008; Geiger et al., 2012].

Les deux méthodes précédentes faisaient appel a des capteurs proprioceptifgui ne semblent
pas étre idéaux dans notre application, alors que I'analyse de notre mouvement par la modi cation
de I'environnement nous semble plus adaptée. Au travers des deux prochaines méthodes présentées,
nous allons expliquer la raison de ce choix.

L'Egomotion L'Egomotion [Gluckman and Nayar, 1998] est un procédé d'odométrie vi-
suelle*, qui peut fonctionner sur des caméras monoculaires ou stéréoscopiques et peut faire appel
a di érentes méthodes. En e et, pour calculer une transformation liant deux images on peut faire
appel a la mise en correspondance :

d'imagettes,

de points caractéristiques,

de contours,

de pixels,

ou encore de longueurs d'onde.

Comme l'explique la gure 2.6 page suivante, l'objectif de cette méthode et de retrouver la
transformation Tr qui lie le repére de la caméra a linstant puis a l'instantt + 1 en observant le
déplacementTy des objets dans I'image.

Pour réaliser I'egomotion la méthode la plus courante est l'utilisation du ux optique [Tian
et al., 1996; Kitt et al., 2010; Alcantarilla et al., 2012; Lu et al., 2009, 2010; Geiger et al., 2011b;
Kazik et al., 2012; Gluckman and Nayar, 1998; Zhang and Singh, 2014b]. Elle permet de di érencier
di érentes vitesses d'objets dans une scéne [Horn and Schunck, 1981]. Comme expliqué dans [Beau-
chemin and Barron, 1995], quand une caméra bouge dans un environnement rigide, I'image change
au cours du temps de maniére similaire sur tous les objets xes de la scéne. L'étude du mouvement
des objets de la scéne permet alors d'estimer le mouvement réalisé par I'observateur (Figure 2.6).

3. Un capteur proprioceptif est un capteur qui mesure des données internes au véhicule, comme la vitesse angulaire
des roues.
4. L'egomotion permet donc de trouver le mouvement d'un capteur ayant acquis des images d'une scéne.
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Figure 2.6 Le calcul d'odométrie par l'estimation du déplacement des objets dans une image.

Cette approximation peut étre réalisée par l'analyse de lintensité |(x;t) de la région d'une
image x au tempst.

Cette méthode se base sur I'hypothése Lambertienne que l'intensité est constante (au moins
localement) entre deux images d'une méme scéne prises a un intervalle trés court :

I(xt)" I(x+ xt + t) (2.2)

Ou x est le déplacement de la zonéx;t) a I'ordre 1 de I'image aprés un tempst . Les termes
d'ordre supérieur sont négligeables. Les séries de Taylor nous permettent d'écrire :

I(x;t) = I (Xg;tg)+ r 1 x + tly (2.2)

Avecr | =(ly;ly) etl; les dérivées partielles au premier ordre dé(x;t).
On adonc:
)= 10gt)+r 1 x + tly
O=rl x+ tl;
2.3
o=r1 2+ It @3
t

ri v+1;=0

Our | estle gradient d'intensité spatial etv = (u;Vv) est la vélocité de la caméra. L'équation 2.3
est connue comme étant I'équation de contrainte du ux optique, mais elle n'est pas su sante pour
trouver les deux composants dev. Par conséquent, on réalise l'approximation de cette vélocité en
mesurant le déplacement de petites zones de I'image par des méthodes de mise en correspondance.
Voyons plus en détail la mise en correspondance de points d'intérét et d'imagettes.
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Mise en correspondance de points d'intérét Dans une image les points d'intéréts sont sé-
lectionnés a des positions caractéristiques tels que des coins, des joints en T [Gizzare, 2004] ou des
changements de texture agrants [Rao et al., 2014]. Les détecteurs servent a identi er des zones
caractéristiques d'une image. lls doivent étre marquants a n de pouvoir étre retrouvés malgré des
changements de position, d'échelle, d'orientation, de luminosité ou de bruit. Un détecteur doit étre
répétable, c'est-a-dire qu'un méme détecteur doit étre trouvé avec di érentes conditions de visibilité.

Ensuite, le voisinage de chaque point d'intérét est représenté comme un vecteur de caractéris-
tiques d'apparence, cette représentation est le descripteur. L'appariement entre deux détecteurs sur
deux images di érentes est possible grace au descripteur. Les descripteurs doivent étre distinctifs et
robustes au bruit, aux erreurs de détections et au changement de point de vue et d'illumination.

L'extraction des points d'intérét grace aux détecteurs est réalisée dans les deux images a comparer
entre elles, puis les descripteurs des points d'intérét alors extraits sont comparés a n de trouver des
ressemblances [Klein and Murray, 2008].

A n d'illustrer les détecteurs et descripteurs, voici deux exemples, le détecteur de Harris et le
descripteur SIFT.

Harris  Le détecteur de Harris [Harris and Stephens, 1988] utilise les coins comme critére de com-
paraison entre deux images. Ces coins sont dé nis par deux traits qui se croisent et un changement
brusque de texture. L'image est alors divisée en zones représentant des coins (deux traits qui se
croisent), des traits uniques, ou des zones vides. Ce détecteur est invariant a la rotation, mais pas
au changement d'échelle.

Il existe des alternatives au détecteur de Harris tel que FAST [Rublee and Bradski, 2011] qui
s'exécute plus rapidement en utilisant des zones circulaires au lieu de carrés et des algorithmes
d'apprentissage a n d'accélérer les extractions de détecteurs.

Sift (Scale Invariant Feature Transform) [Gizzare, 2004] est un procédé double qui réalise I'ex-
traction de détecteurs et leur description.

SIFT utilise comme détecteurs les extrema locaux d'une di érence de fonctions gaussiennes
appliquées sur une série d'une méme image a di érentes échelles. Ces détecteurs sont invariants a
I'échelle et a la rotation. De plus, ils sont partiellement invariants aux changements de luminosité et
aux changements de point de vue. Il en résulte des points d'intérét bien localisés a la fois spatialement
et sur le domaine des fréquences, réduisant ainsi les éventuels problemes liés aux occlusions, ou au
bruit. Un grand nombre de ces points d'intérét peut étre extrait d'une seule image en restant malgré
tout, tous pertinents. Leur colt d'extraction est minimisé grace a l'utilisation d'une approche de
ltrage en cascade®.

Ensuite, les gradients de la région entourant chaque point d'intérét sont mesurés a une échelle
sélectionnée. Le descripteur est alors construit grace au calcul des histogrammes d'orientation sur
ces gradients. Ce descripteur sera de dimension 128 [Lowe, 2004].

Des améliorations de l'algorithme SIFT existent, tel que SURF [Bay et al., 2006] qui accélere
le calcul des descripteurs jusqu'a un facteur 4 ou ORB [Rublee and Bradski, 2011], utilisable a des
fréquences permettant I'exécution temps réel et moins sensible au bruit. En outre, on trouve aussi
des alternatives telles que BRIEF [Bay et al., 2006] qui posséde par contre les performances moins
bonnes que SIFT sur le plan de l'invariabilité a la rotation.

Mise en correspondance d'imagettes Pour faire du recalage d'imagettes, on détermine une
imagette (T) de taille t et de coordonnéegqu;;v;) dans une image plus grandgl;) qui va étre

5. Un ltrage en cascade est un ltrage appliqué sur di érentes échelles d'une image a n de réduire la dimension
de I'image a traiter.
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Figure 2.7 Mise en correspondance d'imagettes.

recherchée dans une autre imagé€l,) (Figure 2.7). Cette imagette va étre comparée a di érentes
positions de I'image(l ;) pixel par pixel a n de déterminer le degré de ressemblance (par exemple par
le calcul de la corrélation croisée normaliséR, équation 2.4) dans toute I'image. Chaque coordonnée
(uz;v2) de(l2) va donner une valeur de corrélationR en fonction de l'intensité de la correspondance
entre le template (T) de (1) et le template (T) de taille t mais aux coordonnéegus,; v,) de (I2).

La corrélation croisée normalisée n'est qu'un exemple de détecteur de recalage d'imagettes. Elle
est dé nie par R. Bracewell dans [Bracewell, 1965] par I'équation suivante :

" oo TOCY) 1+ 5%y + )

. (2.4)
Xo;yoT(XO; y9?2 Xo;yol (x+ x%y+y9?2

R(Xy) = &p

Aprés avoir parcouru toute l'image (12), on récupere le résultat le plus élevé qui indique les
coordonnées(Umax ; Vmax ) OU devrait se placer l'imagette (T) dans l'image (1,) pour maximiser la
correspondance entrgT) et (T>).
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Le vecteur de coordonnéegumax  U1;Vmax V1) donne alors le déplacement entre les deux
images (en pixels). Cependant, le défaut de cette méthode, bien que trés rapide et simple, et qu'elle
ne prend pas en compte les changements d'échelle ni les rotations en roulis.

Ces exemples o rent un apercu des étapes possibles pour le calcul degbmotion Néanmoins,
notons que des méthodes similaires adgomotion s'appliquent pour les données autres que des
images. Ces méthodes de mise en correspondance de données sont communément appelées méthodes
de recalage matching methods , et peuvent traiter des nuages de points ou des cartes entiéres.

L'utilisation du recalage Le recalage ou matching consiste & mettre en correspondance deux
données. Dans le cas de la cartographie mobile, les données peuvent étre soit des cartes (en graphe
[Estrada et al., 2005], en grille [Grisetti et al., 2007] ou autre), soit des nuages de points [Steux and
ElHamzaoui, 2010]. Plusieurs méthodes existent telles que le Map matching [Bosse and Zlot,
2008], qui consiste a mettre en correspondance des cartes, le Scan matching [Zhao et al., 2010]
qui corréle des trames laser 2D ou encore le Point Cloud matching analysant deux nuages de
points 3D [Fioraio and Konolige, 2011].

Le but du recalage est double, il permet a la fois de retrouver une transformation appliquée entre
deux données et/ou de créer une nouvelle donnée composée des deux données d'entrées corrélées.
Il existe des algorithmes plus ou moins complexes et performants, du plus simple et léger [Steux
and ElHamzaoui, 2010] récupérant un scan 2D (ou trame) et l'odométrie du robot pour calculer le
mouvement réalisé par la plateforme d'acquisition grace un lItre particulaire et construire une carte,
aux plus lourds tel que I'ICP [Segal et al., 2009]. L'ICP est une méthode trés consommatrice en
temps de calcul et c'est pourquoi elle est essentiellement utilisée en post-traitement. Simple dans son
architecture (elle se résume en deux points), elle nécessite un trés grand nombre de calculs récursifs
sur I'ensemble des points du nuage de points. Par conséquent, son temps de calcul augmente au fur
et & mesure de l'acquisition. En e et, sa complexité algorithmique est de I'ordre deO(N,N) avec
N, et Ny le nombre de points a comparer entre eux.

[Zhang and Singh, 20144a] traite quant & lui d'un recalage non pas de trames laser entiéres, mais
de caractéristiques structurelles d'une trame laser dans les articles abordant son algorithme LOAM
(Lidar Odometry and Mapping in Real-time). Il y expligue que les caractéristiques structurelles
d'une trame laser sont les coins, les segments et les plans, et gu'ils seront comparés avec les trames
suivantes pour retrouver la transformation liant ces deux trames. Cette transformation va ensuite
permettre de retrouver le mouvement e ectué par le capteur, comme le ferait une méthode traitant
des images.

Comme expliqué dans les sections précédentes, dans le cadre de la cartographie mobile, la car-
tographie est soumise au positionnement qui lui permet de se construire. En revanche, dans le
cadre des méthodes dites de cartographie et de localisation simultanée (SLAM), cette relation n'est
plus unidirectionnelle. La section suivante va vous présenter cette théorie et les algorithmes qui s'y
rattachent.

2.3 Cartographie par méthode SLAM

2.3.1 Principe

Le SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) consiste & permettre & un robot ou a un
véhicule autonome de construire et de mettre a jour une carte d'un environnement inconnu (sans
a priori ), et de s'y localiser [Durrant-Whyte and Bailey, 2006a]. Contrairement a la cartographie
mobile ou la localisation est utilisée unidirectionnellement pour faire de la cartographie, le SLAM
utilise en plus la cartographie pour se localiser. Souvent assimilé au probléeme de ['+uf ou la
poule ? ce sujet a commencé a trouver réponse aupres de la communauté scienti que depuis une
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Figure 2.8 Le probléeme essentiel du SLAM : Une estimation simultanée de la position du robot
et de son environnement.

trentaine d'années [Hager and Durrant-Whyte, 1986]. L'automatisation de robots en dépendant
beaucoup, le SLAM est un probléme majeur en robotique [Durrant-Whyte and Bailey, 2006a].

Formulation probabiliste initiale La suite de cette section décrit les équations régissant la
problématique de la cartographie et de la localisation en simultanée par un systéme robotique
réalisant des observations dans un environnement inconnu et sarss priori .

En considérant un robot se déplagant dans un environnement en faisant des observations grace a
ses capteurs, on peut dé nir le systéme suivant (Figure 2.8 [Durrant-Whyte and Bailey, 2006a,b]) :

Xk : position et orientation du robot (attitude)

Uk : le vecteur de contrble appliqué au tempsk 1 qui permet de conduire le robot a I'état
Xk au tempsk

m; : un vecteur décrivant la position du i®™ amer® dont la position réelle est indépendante
du temps

Zi : une observation faite par le robot de I'ameri au temps k. Dans la suite de la discussion
nous parlerons plutdt dez, pour désigner la mesure de tous les amers dn

Xo:k = [Xo; i1 Xk] : Historique de positions du robot

Uo:k = [Uo;:::; uk] : Historique des entrées de contrble

m =[mjq;::;;mg] : Les paramétres de tous les amers qui forment la carte
Zoxk =[20;::;2z¢] : Les parametres de toutes les observations des amers

Le probléme du SLAM est dé ni par I'estimation de la densité de probabilité suivante :

P(Xk; MjZo:k; Uok s Xo) (2.5)

6. Les amers sont des points de repére xes non ambigus. Ce terme emprunté a la navigation maritime est tres
utilisé en robotique.
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On cherche a calculer la densité de probabilité traduisant les enregistrements des observations
et des contrbles pour tout instantk ainsi que I'état initial du robot. Pour le calcul on a besoin qu'un
modele de transition d'état et d'observation soient dé nis. Le modéle d'observation décrit la densité
de probabilité de faire une observationz, quand la position du robot et la position du point de
repére sont connues. Les observations sont décrites par la densité de probabilité suivante :

P(ZijXi; M) (2.6)
De plus, I'hypothese gaussienne étant appliquée, les observations peuvent s'écrire sous la forme
d'une gaussienne telle que :
P(zcjxk;m) N (h(xk;m); Ry) (2.7)
Ou h(:) représente la géométrie de I'observation eRy sa covariance. Le mouvement est quant a
lui décrit par :
P(Xkjxk 1;Uk) N (F (X 1;uk); Qk) (2.8)

Ou f (:) représente le modéle dynamique ou cinématique du robot &)y sa covariance. L'étatxy
dépend seulement de I'état qui le précéday ; ayant subi le contrble ux et pas ceux qui précédent.
Cet état de transition est un processus de Markov caché en ligne & canal sans mémoire .

Le calcul de la densité de probabilité (2.5) s'e ectue alors grace aux deux étapes suivantes
répondant au processus des chaines de Markov :

1) La mise a jour temporelle :

R
P(Xk;MjZoxk 1;Uoik;Xo) = P(XkjXk 15 Uk)

. 2.9
P(Xk 1;MjZok 1;Uok 1;Xo0) OXk 1 (29
2) La mise a jour des mesures :
P(Xk; MjZo:k; Uo:k; Xo) =
p(zkixk;m) x p(Xi;mMjZok 1;U0:kiXo0) (2'10)

P(ZxjZok 1:Uo:k)
La création de la carte peut alors étre formulée comme le calcul de la densité conditionnelle :
p(ij O:k;ZO:k; UO:k) (2-11)

La localisation peut étre formulée ainsi :
P(XkjZo:k; Yok; M) (2.12)

Par ces deux équations, on comprend mieux la problématique du SLAM et ses di cultés. D'une
part, la création de la carte (équation (2.11)) suppose que la position du roboky soit connue a
chaque instant. Ensuite, une cartem au tempsk est créée en fusionnant les parameétres précédents
d'observationsZ .« et de mouvementsUy.x. D'autre part, I'équation de localisation (équation (2.12))
suppose, elle, que tous les amers soient connus avec certitude et I'objectif est de calculer la position
du véhicule avec le respect de ces points de repere.

Trouver des solutions pour le probleme de SLAM impose de trouver des représentations appro-
priées des observations (équation (2.6)) et du mouvement (équation (2.8)) qui acceptent des calculs
antérieurs et postérieurs (équations (2.9) et (2.10)), e caces et robustes.

Grace a sa faculté d'outrepasser les problémes de non-linéarités, l'utilisation du Itre de Kalman
étendu pour résoudre les probléemes de SLAM est de plus en plus commune. En e et, ce ltre fait
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I'nypothése que les estimations postérieures sont des gaussiennes de hautes dimensions [S. Thrun
M. Montemerlo, 2004]. Par contre, il est nécessaire de mentionner qu'une alternative importante
est de décrire le mouvement du robot comme un ensemble d'échantillons d'une probabilité non
gaussienne plus générale. Dans ce cas le Itre de Kalman n'est plus utilisable. Cette approche
nécessite l'utilisation de Itres a particules de Rao-Blackwell tels que l'algorithme FastSLAM

pour résoudre le probléeme de SLAM. Dans la suite de ce chapitre, nous allons détailler ces di érentes
approches.

2.3.2 Algorithmes de Itrage associés au SLAM

Deux principaux algorithmes de Itrage sont utilisés dans les méthodes de SLAM. Il s'agit des
algorithmes utilisant le Itrage de Kalman et les algorithmes de Itrage particulaire. Dans cette
section nous allons présenter I'approche dite de Itre de Kalman étendu et le Itre de Kalman
inodore qui traite la non linéarité autrement, améliorant ainsi la précision des estimations. Dans un
deuxiéme temps nous aborderons le sujet du ltre particulaire via I'explication de FastSLAM.

2.3.2.1 EKF-SLAM

Le ltre de Kalman simple s'applique dans le cas linéaire gaussien ofti(:) et h(:) sont linéaires
et que les fonctions de densité de probabilité citées dans la section précédente sont gaussiennes.
Mais la plupart des systémes physiques sont non-linéaires donc le ltre de Kalman simple n'est plus
applicable. L'EKF SLAM est une méthode ayant pour but de traduire les équations d'observation
et de mouvement sous la forme d'un espace d'états avec un bruit gaussien a n d'obtenir la meilleure
estimation de Xk, ainsi qu'une estimation de l'erreur d'estimation d'état. Cependant, dans ce cas,
f (:) et h(:) seront non linéaires et ne pourront pas étre appliquées directement au calcul de la
covariance. Pour régler ce probléme, la stratégie de I'EKF est de linéariser le systeme et d'en
calculer les jacobiens [S. Thrun M. Montemerlo, 2004].

Le ltre de Kalman étendu s'inspire du Itre de Kalman pour calculer par récurrence une es-
timation des moyennes et variance®, Rk, Rk+1, P(XkjXk 1;Uk), P(Xk+1 ]Xk; Uk+1 ). Ainsi, d'aprés
I'hypotheése Gaussienne, I'équation de mouvemenp(xyjxx 1;ux) devient :

P(XkjXk 1;uUk) N (f(Xk 1;ux); Qx) (2.13)

De la méme maniere on pour dé nir I'équation d'observation p(zxjxx; m) devient :

p(zkjxx;m) aveczy = h(Xx;m)+ v (2.14)
, 2z« = h(xx;m)+ v avecvy N (0;Ry) '

h(:) décrit quant a elle la géométrie de I'observation etvy est le bruit de mesure gaussien de
moyenne nulle et de covarianceRy.

La linéarisation de I'EKF est donnée par I'estimation bayésienne optimale de variance minimale
qui est le maximum a posteriori, a savoir, la moyenne et la covariance linéarisées de la densité de
probabilité p(Xx; mjZo.k; Uo:k; Xo). La moyenne s'écrit :

Ry Xk .
,,;’kk = E " iZoxi Uox (2.15)

La covariance est quant a elle dé nie par :
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L'EKF ore un estimateur linéaire sous-optimal. Son utilisation est trés répandue, car il est
simple d'utilisation d'autant plus que sa problématique reste la méme que le Kalman simple, a
savoir, calculer la covariance et I'espérance de la densité de probabilifg(Xyx; MjZo-k; Uo:k; Xo) aux
nouvelles observations. L'EKF SLAM présente cependant quatre problemes majeurs [Ray, 1997] :

Le premier, pas particulier a I'EKF, est un probléme de convergence, l'incertitude associée a
la carte converge vers une borne inférieure, mais jamais l'incertitude ne peut étre nulle. En
e et, la variance des amers individuels converge vers une borne inférieure déterminée par les
incertitudes initiales de position du robot et des observations [Julier and Uhimann, 1997].

Le second défaut de cette méthode est I'e ort de calcul nécessaire a son fonctionnement de
complexité O(n?) [Paz et al., 2007]. En e et, la mise & jour des observations nécessite que la
matrice de covariance soit recalculée a chaque fois qu'une observation est faite. Cela signi e que
le temps de calcul augmente quadratiquement avec le nombre d'amers [Tanizaki and Mariano,

1996]. Par contre, de nombreuses variantes de I'EKF ont été développées a n de fonctionner
avec des milliers d'amers.

Le troisieme défaut de cette méthode est sa fragilité face aux associations d'observations
incorrectes [Montemerlo and Thrun, 2003]. En atteste la di culté de réaliser une fermeture
de boucle Loop Closure) avec certains algorithmes utilisant des EKF. En e et, I'EKF ne peut
pas oublier ses fausses associations, il lui est donc dicile de reconnaitre quand il revoit le
méme amer. Ce probléme est d'autant plus important quand les amers sont complexes et que
leur apparence dépend du point de vue.

Le quatrieme probleme est que le ltre de Kalman étendu utilise des modéles linéaires pour
résoudre des problemes qui ne le sont pas (observation et mouvement). Cette non-linéarité peut
mener a des incohérences dans les solutions obtenues. La convergence ainsi que la consistance
ne peuvent étre garanties que dans les cas linéaires [Julier et al., 2001].

Pour résoudre ces défauts, des alternatives ont été trouvées, comme le lItre inodore présenté
dans la section suivante qui s'intéresse a résoudre le quatrieme défaut de I'EKF.

2.3.2.2 Filtre de Kalman inodore UKF

Comme expliqué dans [Julier and Uhlmann, 1997], I' Unscented Kalman Filter (UKF) a pour
objectif de régler les problémes d'approximation de I'EKF. L'état est toujours représenté par une
variable gaussienne aléatoire, mais dans I'UKF elle est dé nie en utilisant un ensemble minimal
de points échantillonnés, soigneusement choisis, appeléspoints. Ces points sont sélectionnés an
de capturer de maniére compléte (la gaussienne est modélisée par un nombre ni de particules
[Lefaudeux, 2013]) et précise les véritables moyenne et covariance de la variable gaussienne, jus-
gu'au troisiéme ordre et pour n'importe quelle non-linéarité. Cet UKF se base sur le principe de la
transformation inodore comme l'explique [Wan and Van Der Merwe, 2002].

La transformation inodore La transformation inodore (Unscented Transform) est une méthode
qui sert a calculer des moments statistiques d'une variable aléatoire sous-jacente d'une transforma-
tion non linéaire [Wan and Van Der Merwe, 2002]. Pour la calculer, on considére une propagation

7. Comme l'explique [Joly, 2010], la consistance peut étre vue comme la qualité de l'incertitude fournie par le
Itre (a travers la matrice de variances-covariances) par rapport a l'erreur réelle.
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Figure 2.9 Comparaison de la moyenne et de la covariance données par la transformation inodore
face aux résultats donnés par un EKF, le tout mit en perspective des moyennes et covariances
véritables. [Wan and Van Der Merwe, 2000]

d'une variable aléatoire x 2 R" [Abbeel, 2015] de dimensionL dans une fonction non linéaire,
y = g(x). De plus, on dé nit x, sa moyenne etPy, sa covariance.

Pour calculer les moments statistiques dey, on considére la matrice de (2L +1) -points ;.
Ces particules ont un poidsW,™ pour le calcul de la moyenne eW° pour le calcul de la covariance.
Ces -points sont dé nis par les formules suivantes :

0= X
8i 2 J1;LK i:x+(pm)i (2.17)
820 +1.2LK  i=x ( @LF )P L
Leurs poids sont dé nis par :
we =
wg:L+ +@1 %+ ) (2.18)
8i2J;2LK WM = wicri)

De plus, les paramétres dé nissant ces équations sont tel que :
=( ?(L+ ) L) estun paramétre d'échelle.

détermine la dispersion des -points autour de x, et il est habituellement dé ni comme une
faible valeur positive (10 3).

est le deuxiéeme parametre d'échelle souvent xé &

est utilisé a n d'insérer une connaissancea priori de la distribution de x (dans le cas d'une
distribution gaussienne, la valeur optimale de est 2).

P : . . . . .

( (L+ )Py)i estlai®™® ligne de la racine carrée de la matrice formée paA = (L + )Py.
En e et, la matrice de covariance étant symétrique, et semi-positive, elle admet une racine
carrée telle queBB T = A. B est sa racine carrée [UJF-Grenoble, 2015].
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Les -points sont propagés suivant la fonction non linéaire :

Yi =g( {);8 2J0;2LK (2.19)

La moyenne et la covariance poury sont estimées en utilisant une moyenne et une covariance
des échantillons pondérés des-points postérieurs appeléey;.

RL
y= WmY;
i=0
- (2.20)
Py = WO yIlYi  yl'

i=0

Cette transformation appliquée aux équations de I'EKF donne lieu au Filtre de Kalman inodore.

De la transformation inodore au ltre de Kalman inodore (UKF) Le Itre de Kalman
inodore (UKF) découle directement de la transformation inodore vers Il'estimation récursive de
I'équation (2.13) de I'EKF ou la variable aléatoire xy est redé nie comme la concaténation de la
variable d'état et des variables de bruitwy et v [Wan and Van Der Merwe, 2002] :

Xk = [xewie vie I¥ (2.21)

La sélection des -points (équation (2.17)) est alors appliquée a cette nouvelle variable aléa-
toire pour calculer la nouvelle matrice de -points correspondante 2. L'utilisation des -points
permets de calculer directement les transformations non linéaires de I'EKF avant d'appliquer la
transformation inodore tel qu'exprimé dans l'algorithme 1 [Wan and Van Der Merwe, 2002].

Ainsi la linéarisation et le calcul des jacobiens sont évités, gagnant ainsi en précision et en temps
de calcul. Par contre, 'UKF ne résout pas le probléeme d'inconsistance de I'EKF [Wan and Van
Der Merwe, 2002]. On peut noter que cette méthode di ére de la méthode courante de I'échan-
tillonnage telle que la méthode particulaire de Monte-Carlo [Moulines, 2012] par I'utilisation de la
notion d'échantillonnage inodore qui implique un coté aléatoire et un systeme de pondération dy-
namique pour propager une distribution d'états. Comme le montre la gure 2.9 pour un simple
exemple en deux dimensions, la supériorité des précisions des estimations réalisées par la transfor-
mation inodore face a I'EKF est avérée, méme si elle ne résout pas tous les défauts de I'EKF, et ce
sans nécessiter un nombre de calculs plus élevé que I'EKF.

Méme si I'UKF utilise des échantillons , ce n'est pas un ltre dit & particules [Ulas and
Temeltas, 2012]. En e et, les particules -points sont choisies de maniére déterministe et non par
des tirages aléatoires comme dans les lItres a particules.

2.3.2.3 Le ltre particulaire FastSLAM

Le ltre particulaire FastSLAM a été le premier a représenter directement les modéles de mou-
vements non linéaires et les modeéles d'observations non gaussiens. Cependant, il linéarise tout de
méme les équations non linéaires d'observation, mais en réalisant une estimation déterministe de
l'attitude du véhicule.

FastSLAM utilisant comme base de récursivité I'échantillonnage de Monte-Carlo [Moulines,
2012], l'application directe d'un Itre a particules n'est pas envisageable sur le plan calculatoire
au vu de la grande dimension du probléme de SLAM. Par contre, il est possible de réduire I'échan-
tillonnage de l'espace de calcul en appliquant la méthode de Rao-Blackwell (R-B) [Wu et al.,
2008], ou la probabilité conjointe est divisée suivant la loi de Bayes :
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Algoritme 1 Calcul de I'UKF
On initialise le systéme avec :

Ro = E[Xo]
Po=E[(Xo Ro)(Xo Ro)']
a=E[x= *] 0 0

2 3
Po 0 0

¢=E[(x§ ®)H(x§ #)T]=40 P, 05
0 0 Py,

Avec, Py, la covariance du calcul de commande eP,,, la covariance du bruit de mesure.
Ensuite, 8k 2 J1;1 K on calcule les -points :
h q i
k1= R R (L+ )PZ

Ou, est un parameétre d'échelle etL la dimension de la variable aléatoirexy.
La mise a jour temporelle est alors calculée par :

Xk - f[ Xk « Vg
kjk 1 k 10 k 1
XL
_ m Xk
kk - Wi ikijk 1
i=0
YL
— C Xk Xk T
Pk = Wi[ ikjk 1 kk][ ikjk 1 kk]
i=0
X _ Xk . Wk
Yka 1= N[ ikijk 1' ikjk 1
XL
—_ m
9k - Wi Yi:kjk 1
i=0

Dont, W™ et W sont les poids des particules i pour les calculs respectifs de la moyenne et de la
covariance.
En n, la mise a jour des observations est alors calculée par :

)'(L
Pyiye = WEYikik 1 B llVikik 1 %1’
i=0
R i
Py = Wil ik 1 R llikje 1 Wil
i=0
K = Py Py,

Ry = 'Xk + K(yk 9k)
Pk =P, K Pyy KT

Avecx@ = xfviw] et 2= ( X)T( V)T ( We)T
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P(X1;X2) = p(X2jX1)pP(X1) (2.22)

Cependant, sip(xzjx1) peut étre représenté analytiquement, seub(x;) a besoin d'étre échan-
tillonné selon : _
x{) p(xa) (2.23)

Dans ce cas, la densité de probabilité conjointe est représentée par I'échantillon suivant :

x$7; p(xix g (2.24)

Alors, la probabilité conjointe du SLAM peut étre factorisée au travers d'une composante véhi-
cule et d'une composante de carte conditionnelle :

P(Xo:k; MjZo:x; Uo:k; Xo) =

. . 2.25
P(MjXo:k; Zo:k)P(X 0:kjZo:k s Uoik s Xo) ( )

Grace a cette représentation, la densité de probabilité est sur la trajectoireX o-x plutdt que sur
le simple état xx car les amers sont indépendants quand ils sont conditionnés sur la trajectoire
[Durrant-Whyte and Bailey, 2006a]. Cette propriété est le principal atout de FastSLAM et c'est
aussi la raison de sa rapidité [Montemerlo et al., 1999], car la carte est représentée comme un
ensemble de gaussiennes indépendantes avec une complexité liné&@ log(K) (avecK amers et
M particules) plutét qu'une covariance de carte conjointe avec une complexité quadratiqué(K 2)
[Calonder, 2006].

Le reste de l'algorithme est un état deRao-Blackwell ou la trajectoire est représentée par des
échantillons pondérés dont I'estimation récursive est réalisée par un ltrage particulaire. La carte,
quant a elle, est calculée de fagon analytique en général par un Itre de Kalman ou un EKF. Pour
simpli er, FastSLAM emploie M K petits EKFs ( K EKF sur chaque particule M ;) alors que
EKF SLAM en utilise un de grande dimension [Calonder, 2006].

Malgré ce gros avantage calculatoire, le probléme de FastSLAM est qu'il n'est pas capable
d'oublier les erreurs du passé, a l'instar de I'EKF, les erreurs d'estimation des précédentes positions
sont enregistrées dans la carte. D'ailleurs, a chaque fois qu'un rééchantillonnage est réalisé et qu'une
particule n'est pas choisie, tout un historique de positions et d'hypothese de carte disparait avec elle.
Par conséquent, il en résulte une perte statistique pour I'estimation de I'amer amputé des particules
éjectées [Calonder, 2006]. Ce défaut est problématique dans le cas des fermetures de boucles ou
l'atténuation de l'erreur n'est pas possible. Ainsi, les Itres particulaires sont idéaux lorsque le
systeme est réellement & oubli du passé comme c'est le cas dans les systemes d'exploration.
Dans ce cas d'application, les résultats montrent que FastSLAM est e cace pour réaliser de la
cartographie, que ce soit sur le plan de la précision ou de la rapidité d'exécution [Lin et al., 2011].
En e et, [Calonder, 2006] montre que le ltre & particules, en plus d'étre plus rapide, est plus robuste
qgue I'EKF car il fait disparaitre les mauvaises association grace au principe de rééchantillonage en
fonction de la pondération des particules.

Cette section a présenté les di érentes maniéres d'obtenir les informations de localisation et de
cartographie, mais des algorithmes de plus hauts niveaux permettent de hiérarchiser ses données
an de créer des cartes plus cohérentes. La prochaine section va en présenter deux.

2.3.3 SLAM : correction d'erreurs et simpli cation

Des méthodes d'architecture de données permettent de corriger des erreurs d'estimation au
travers de I'étude ou de la simpli cation de la carte ou de sa structure. Dans cette section nous
allons en présenter deux trés connues, la méthodologie en graphe et la fermeture de boucle (qui peut
en découler).



40 Chapitre 2. Etat de l'art

Figure 2.10 Dans cette gure on peut voir le réseau bayésien du SLAM ou les n+udss.t, 1 et
Xt,+2:t, 1 Sont calculés grace aux données des variables d'états de la chaine de Markov. [Joly and
Rives, 2009]

2.3.3.1 Les méthodes en graphe

Les méthodes en graphe peuvent construire leur graphe de deux maniéres, soit elles utilisent les
données capteurs, soit elles le composent de sous-cartes .

Dans une méthode en graphe utilisant les données du capteur [Grisetti and Kuummerle, 2010],
chaque n+ud du graphe indique la position d'acquisition a un instantt et les mesures capturées
a cette position. Dans ce cas, l'arréte entre deux n+uds représente la contrainte spatiale liant ces
deux n+uds. Ces contraintes sont données par les observations et les mouvements [Kimmerle et al.,
2011].

Une autre possibilité est de construire un graphe composé de sous-cartes a partir d'une carte
globale [Pini et al., 2008]. Ici, I'intérét va étre de réduire la dimension des données a traiter et ainsi
de réduire le colt de calcul. Il est aussi prouvé que ce type de méthode peut augmenter la cohérence
de la carte créée. Dans le cas de [Joly and Rives, 2009], la structure en graphe est caractérisée
par cette cohérence qui est un paramétre pour créer une nouvelle sous-carte (un n+ud). Quand
une sous-carte arrive en limite de cohérence, une nouvelle est créée, ainsi la carte est globalement
cohérente grace a ses multiples cohérences locales.

La méthodologie en graphe se préte bien au probléme du SLAM. En e et, la gure 2.10 montre
qgue de la structure en graphe expliquée précédemment s'échappe de maniere assez évidente la
structure markovienne de la problématique du SLAM.

La mise en correspondance d'acquisitions passées et présentes est appelée la fermeture de boucle
et permet d'augmenter encore la cohérence de la carte en réduisant les incertitudes d'estimation.

2.3.3.2 La fermeture de boucle

La fermeture de boucle ou Loop Closure [Triggs et al., 2000] regroupe les méthodes permet-
tant de produire des structures qui se rejoignent de maniére optimale, c'est une approche globale,
qui répercute les corrections sur I'ensemble des données. Par exemple, lors de la cartographie de
l'intérieur d'un batiment, si I'on passe deux fois par le méme couloir, la fermeture de boucle a pour
but de les repositionner de maniére optimale au méme endroit.

L'optimale sera obtenue par la minimisation de fonctions de codts. Ces méthodes sont trés pra-

tiques dans le cadre de cartographie a grande échelle, ou le biais des capteurs ou des approximations
peut, en augmentant au | du temps, devenir trés important et supprimer la cohérence d'une carte.
La fermeture de boucle permet alors de corriger l'erreur acquise et de repropager la correction a
I'ensemble de la carte (Figure 2.11 page ci-contre). Cette étape est bien sir simpli ée par une struc-
ture en graphe ou les liens entre les di érents n+uds sont plus simples a corriger que I'ensemble des
variables d'états du systeme indépendammentDans le cadre de notre étude, la fermeture
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Figure 2.11 Explication schématique d'une fermeture de boucle. Premiérement, une estimation
de trajectoire erronée est réalisée, mais une fermeture de boucle est détectée. Dans un second temps,
cette fermeture de boucle permet de corriger I'erreur accumulée.

de boucle ne nous intéresse pas, car nous ne nous orientons pas vers une optique de
cartographie a grande échelle.

2.3.4 Conclusion sur la cartographie

Dans cette section nous avons étudié les di érentes méthodes qui composent le SLAM. Le SLAM
est une méthode intéressante surtout dans le cas ou une carte de grande dimension doit étre acquise,
ou que plusieurs passages doivent étre réalisés au méme endroit.

Cependant, pour notre application, les approches utilisées en cartographie mobile nous semble
plus pertinente. En e et, le SLAM apporte une forte charge calculatoire au systéme, charge qui dans
notre cas ne serait pas justi ée par la seule volonté d'une carte courante et de faible dimension. Ainsi,
la cartographie mobile, plus simple dans sa construction, nous semble étre une meilleure réponse a
notre problématique actuelle. De plus, au regard des vibrations du véhicule, de I'environnement et
de notre volonté d'indépendance vis-a-vis du GPS, nous nous orientons vers un positionnement par
étude de déplacement utilisant le recalage ou dgomotion

La cartographie mobile nous permettra donc, au travers d'un positionnement par calcul de
déplacement, de reconstruire une carte de notre environnement courant. Dans la section suivante,
nous présentons les méthodes qui permettent I'analyse d'un tel environnement ainsi construit a n
d'en extraire les dangers potentiels.

2.4 Analyse du terrain

Le moyen de cartographie étant posé nous allons maintenant voir comment analyser la carte qui
sera produite pour en extraire les dangers. En e et, I'objectif de notre systéme et d'aider le pilote
a visualiser les dangers se trouvant sur son chemin, il est donc nécessaire de mettre en exergue ces
obstacles par une extraction pertinente.
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Ainsi, nous présentons les attributs utiles a la détermination de ces obstacles puis, nous verrons
comment les détecter.

2.4.1 Franchissement : une dé nition approfondie des obstacles
2.4.1.1 Généralités

D'aprés le dictionnaire Larousse, un obstacle est ce qui empéche d'avancer mais on peut
transposer cette dé nition a notre application en précisant queles obstacles sont tous les objets
ou aspérités du sol empéchant un véhicule de poursuivre une trajectoire sur laquelle
un obstacle se trouve. On peut classi er les obstacles en deux types :

Les obstacles positifs qui se trouvent au-dessus du sol par exemple, les objets imposants,
les batiments, les autres véhicules, les personnes ou les marches montantes.

Les obstacles négatifs qui se trouvent en dessous du sol et qui représentent les trous (nids
de poule, cassis, fossés) ou les marches descendantes.

A n de dé nir au mieux les obstacles, il faut savoir ce qu'un véhicule peut, ou ne peut pas,
surmonter. Néanmoins, dans le cadre de cette thése nous ne nous intéressons qu'au cas nominal de
conduite, a savoir, un sol relativement dur et des conditions d'adhérence normales. En e et, nous ne
traitons de la conduite ni dans le sable, ni dans la neige, ni dans la boue profonde, ni des passages
a gué.

Dans un premier temps, explicitons certains termes :

1. Lefranchissement représente la capacité d'un véhicule ou d'un robot & franchir un obstacle
sans se détériorer ou mettre en danger la vie de ses occupants. Comme le souligne [Jarrault,
2013], dans le cas d'un franchissement de face, il existe deux types d'obstacles dépendant a la
fois de l'angle que forme leur pente avec la direction du mouvement du véhicule et de leur
hauteur h. Ces obstacles sont quali és daliscontinuités et classi és commefaible ou forte. A
cela s'ajoute le cas des obstacles négatifs et des fosses, mais aussi des bosses non dé nis dans
[Jarrault, 2013]. La suite de cette section en apportera une dé nition.

2. Unediscontinuité  est un changement dans la pente du sol. En outre, une discontinuité posi-
tive est une discontinuité dont I'angle formé entre sa pente et la direction du mouvement est
positif et pour une discontinuité négative I'angle est négatif. Une discontinuité est quali ée
de notable (forte) si est supérieur a l'angle limite d'adhérence roues / sof (' 45).

3. Unefosse est un obstacle négatif qui est composé d'une suite de deux discontinuités, négative
puis positive. Dans la suite de cet exposé, on quali era de fosse simple une fosse dont une
seule des discontinuités est notable et double quand les deux le sont. De plus, une fosse est
dé nie par les paramétres de ses discontinuités et I'écart entre elles. De sorte que, l'angle
caractérise la pente de sa premiére discontinuité, négative, avec la direction du mouvement
du véhicule et que I'angle dé nit la pente de la seconde discontinuité, positive, avec le fond
de la fosse ou la premiére paroi si il n'existe pas de fond. Puisy représente la largeur de la
fosse eth sa profondeur (Figure 2.13a).

2.4.1.2 Les franchissements d'obstacles positifs ou négatifs simples

1. Sij j est inférieur a I'angle limite d'adhérence roues / solf (' 45), le franchissement est
quali é de quelconque (Figure 2.12a) et ne pose pas de probleme particulier. Si au contraire
j J f alors la discontinuité est quali ée de notable. En e et, du fait des hypothéses expri-
mées sur l'adhérence et la nature du sol, le véhicule ne devrait rencontrer des di cultés de
franchissement qu'a partir d'une valeur supérieure 45 [Amar et al., 2009].
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(a) Franchissement quelconque,j j f. (b) Franchissement de faible discontinuité,
jj feth R.

(c) Franchissement de faible discontinuité, (d) Franchissement de forte discontinuite,
jj f eth R.Zoom surle franchisse-j j f eth R. L'obstacle est infranchis-
ment. sable.

Figure 2.12 Les franchissements de discontinuités simples.

2. Un obstacle de faible discontinuité est une discontinuité dont la pente est supérieure R et la
hauteur h est inférieure au rayon des rouesk. Cet obstacle est franchissable (Figure 2.12b)
[Jarrault, 2013]. En e et, dans le cas des obstacles positifs deux parametres permettent au
véhicule de franchir cet obstacle. Premierement, I'inertie produite par la vitesse du véhicule
engendrera, lors de la collision roues / obstacle, un moment cinétique entrainant les roues sur
le sommet de l'obstacle. Deuxiemement, les pneus déformables et les suspensions créeront une
poussée verticale a leur détente aidant ainsi le véhicule a monter (Figure 2.12c).

3. Un obstacle de forte discontinuité est quant a lui une discontinuité dé nie ala foisparj j f
et par h R pour les obstacles positifs et pah P pour les obstacles négatifsR étant la
hauteur du pont qu'on considére égale &R dans la suite du rapport) (Figure 2.12d). C'est
par ces parametres que nous dé nissons nos obstacles positifs et négatifs
simples

2.4.1.3 Les franchissements d'obstacles négatifs doubles : les fosses et positifs : les
bosses

4. Le cas des bosses n'est pas notable car il n‘apporte pas de problématique supplémentaire au
franchissement consécutif d'un obstacle positif simple puis d'un obstacle négatif simple.

5. Le premier type de fosse est une fosse dont les deux discontinuités sont quelconques, la fosse
est alors quelconque, quelles que soient sa largeur et sa profondeur (Figure 2.13a).

6. Deuxiemement, on dé nit la fosse étroite et peu profonde de discontinuités simples ou doubles,
mais faibles (Figure 2.13b). Notons qu'une fosse est quali ée d'étroite si sa largeur est inférieure
au diametre des roues\ 2 R) et large dans le cas contraire.
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(a) Franchissement d'une fosse large ou(b) Franchissement d'une fosse étroite et
étroite et peu profonde quelconque,j j peu profonde possédant deux discontinui-
f,h Retw 2 R. tés faibles,j j f,h Retw 2 R.

(c) Franchissement d'une fosse étroite et
peu profonde possédant deux discontinui-
tés faibles,j j f,h Retw 2 R.
Zoom sur le franchissement.

Figure 2.13 Le franchissement d'une fosse étroite et peu profonde.

Dans ce cas de franchissement, I'obstacle est franchissable suivant la méme explication que
pour le cas 2. avec une di culté moindre. En e et, dans le cas d'une fosse étroite, les roues
n'entrent pas complétement dans la fosse donc la seconde discontinuité est raccourcie
(Figure 2.13c).

7. Ensuite, on trouve les fosses larges et peu profondes a discontinuités faibles simples (Figure
2.14a) et doubles (Figure 2.14b). Ces cas reprennent exactement I'explication fournie en 2. car
ce sont des cas de franchissement de discontinuités faibles (Figure 2.14c).

8. Le cas des fosses étroites et profondes a discontinuités fortes simples et doubles (Figure 2.15a)
est intéressant, car la profondeur n'a pas d'impact sur le franchissement. Dans la mesure ou
la fosse est étroite, on retrouve le cas 5. qui reprend exactement l'explication fournie en 2.
(Figure 2.15b).

9. Enn, si la fosse est profonde, large et de fortes discontinuités simples (Figure 2.16a) ou
doubles (Figure 2.16b), elle est infranchissablej(j f etj j f eth R etw 2R).
C'est par ces paramétres que nous dé nissons nos obstacles négatifs
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(@) Franchissement d'une fosse large et(b) Franchissement d'une fosse large et
peu profonde possédant une discontinuité peu profonde possédant deux discontinui-
faible,j j f etj j f ouinversement et tés faibles, j j foj f, h R et
h Retw 2 R. w 2 R.

(c) Franchissement d'une fosse large et
peu profonde possédant deux discontinui-
tés faibles, j j foj] f, h R et
w 2 R. Zoom sur le franchissement.

Figure 2.14 Le franchissement d'une fosse large et peu profonde.

(a) Franchissement d'une fosse étroite et (b) Franchissement d'une fosse étroite et

profonde possédant deux discontinuités profonde possédant deux discontinuités

fortes,j j f,jj f,h Retw 2 R.fortes,jj f,jj f,h Retw 2 R.
Zoom sur le franchissement.

Figure 2.15 Le franchissement d'une fosse étroite et profonde.
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(a) L'obstacle positif qui se dé nit parunle (b) L'obstacle négatif qui se dé nit par

franchissement de forte discontinuité, j j le franchissement d'une fosse large et pro-
f eth R. L'obstacle est infranchissable. fonde possédant deux discontinuités fortes,
jj fetjj fouinversement,h R et

w 2 R. L'obstacle est infranchissable.

Figure 2.17 Les obstacles positifs et négatifs en environnement naturel.

2.4.1.4 Conclusion

Pour conclure cette section, on peut dé nir les obstacles positifs et négatifs simples comme étant
des discontinuités répondant aux parameétres suivants (Figure 2.17a) :

jj f avecf' 45

2.26
h R (2.26)
Et les obstacles négatifs doubles (les fosses) comme ceux répondant & (Figure 2.17b) :
jj f avecf' 45
etloujj f
h R (2.27)
et/ou h R
w 2 R

Cette section nous a permis de dé nir les obstacles dans notre cas d'utilisation. Grace a ces
informations, nous savons ce que nous cherchons a détecter et nous pouvons tenter de le faire. La
prochaine section aborde le sujet de la détectabilité des obstacles en environnement naturel ainsi
gue des maniéres de les détecter.

2.4.2 Détection d'obstacles

Cette section aborde le sujet de la détection d'obstacles, en dé nissant tout d'abord les conditions
de détectabilité des obstacles. Ensuite nous étudierons plusieurs méthodes de détection d'obstacles
et enn nous nous intéresserons a la problématique de simpli cation des données acquises pour
améliorer les détections.

2.4.2.1 Visibilité d'un obstacle

Les obstacles positifs sont généralement détectés plus facilement par les algorithmes de détection.
En raison de leur con guration, ils apparaissent sur des images de profondeur des caméras stéréo-
scopiques ou de laser de maniéere plutdt évidente. Au contraire, les obstacles négatifs sont souvent
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(a) Géométrie de la détection d'un obstacle positif.

(b) Géométrie de la détection d'un obstacle négatif.

Figure 2.18 La détection d'obstacles avec un robot mobile possédant un capteur réalisant des
acquisitions en dessous de la ligne d'horizon. Le capteur est positionné a la hautett est percoit
pour la premiére fois un obstacle a une distanc&®. W est la largeur de I'obstacle eth sa hauteur
détectable. correspond a l'angle nécessaire au capteur pour détecter le sommet de I'obstacle.
représente l'angle de visibilité de 'obstacle par le capteur. On cherche, et , qui vont indiquer
l'angle de détectabilité respectivement pour un obstacle négatif et positif. En gris, I'environnement
et en rouge lI'environnement cartographiable par le laser.

cachés par la surface du sol et ils ne se découvrent qu'en arrivant au-dessus d'eux. De plus, ils ne
sont pas forcément visibles a I'=il et reste invisibles aux traitements stéréoscopiques [Dubbelman,
2006].

A n d'illustrer la di érence de détectabilité entre les obstacles négatifs et les obstacles positifs,
nous allons nous intéresser a leur géométrie. Comme lillustre [Matthies and Rankin, 2003], une
bonne méthode de comparaison est I'étude de I'angle de détectabilité que forme I'obstacle avec le
capteur.

Pour les obstacles se trouvant a des distances élevées par rapport a la taille du véhicule ou du
robot (R H), on peut supposer que l'angle sont trés petits et qu'ainsi sin =tan = et
cos =1. Donc, pour un obstacle positif (Figure 2.18a), on peut déterminer l'angle de détectabilité

p Suivant :

_H h
TR
H
+ o= o (2.28)
h
Dol ,= —
ou p=

Ainsi, , est dépendant de la hauteur de I'obstaclen et de la distance le séparant du véhicule
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R (H est la hauteur du capteur). C'est logiquement qu'on constate que l'angle de détectabilité est
inversement proportionnelle a la distance. Plus l'objet est loin moins il est détectable.

Pour les obstacles négatifs (Figure 2.18b), le résultat n'est pas identique et, est alors dé ni
par :

_H
T R+wW
H
+ ”ZE (2.29)
s _ Hw
D'ou | RZ+ Rw

Comme le souligne ces équations, la détectabilité, est désormais dépendante de la hauteur du
capteur H, de la distance au véhiculeR et de la largeur de la fossev. Ce qui est remarquable est
le dénominateur de ce ratio qui croit désormais de facon quadratique avec la distance qui sépare la
fosse du véhicule. Ceﬁ explique donc pourquoi les obstacles négatifs sont plus di cilement
détectables que les obstacles positifs.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons deux méthodes de détection d'obstacles courantes
utilisant la vision, il apparait que les méthodes de traitements d'images sont limités quand a la
détection des obstacles positifs.

2.4.2.2 Le traitement d'images comme moyen de détection

Les méthodes de traitement d'images sont couramment utilisées dans le cadre de la détection
d'obstacles. Au travers des deux méthodes présentées nous faisons ressortir leur di culté a détecter
des obstacles négatifs.

La V-disparité La V-disparité, qui s'intéresse a la géométrie des images pour dé nir ses primi-
tives, peut servir a détecter des obstacles en utilisant la disparité o erte par les caméras stéréo-
scopiques [Labayrade, 2003]. Une image de disparité est créée grace a deux images stéréoscopiques
et ore une image colorée représentant les distances pour chaque pixel des images. Dans la gure
2.19a, l'image est encodée sous le format de couleurs HSV et implique que la température de la
couleur® est inversement proportionnelle a la distance du pixel.

Ensuite, de cette image on peut calculer la V-disparité qui représente chaque pixel en fonction
de sa place dans l'image (en ligne) et de sa disparité (Figure 2.19a). Grace a cette représentation
on peut analyser I'image en fonction des distances. De plus, la transformée de Hough nous permet
d'extraire le sol et déduire la position des obstacles dans l'image (Figure 2.19b).

Bien que cette méthode soit rapide (elle nécessite un nombre d'opérations en O(Hauteur
Largeur)) et e cace pour extraire les obstacles méme en milieu naturel [Broggi et al., 2005], non
seulement elle fait I'nypothése d'un sol plan [Labayrade, 2003] mais en plus elle ne considére pas les
obstacles négatifs. Cette méthode ne peut donc pas étre utilisée seule pour fonctionner en environ-
nement naturel.

Nous continuons ce tour d'horizon avec une autre méthode d'analyse d'images, le traitement par
colonne. Cette méthode bien que plus lourde en temps de calcul a I'avantage de pouvoir aussi étre
utilisée avec des capteurs laser comme nous le verrons.

8. Dans l'encodage HSV une haute valeur de teinte (chaude) tendra vers le rouge alors qu'une faible valeur tendra
vers du violet (froid). Le vert est une valeur moyenne.
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(a) L'image de disparité associée a lI'image.

(b) Le calcul de la V-disparité et son interprétation.

Figure 2.19 Les étapes de l'algorithme de V-disparité. [Dubbelman, 2006]

L'analyse par colonne L'analyse par colonne est une autre approche de traitement d'images
stéréoscopiques ayant pour but d'extraire des obstacles positifs en environnement naturel [Manduchi
et al., 2015]. Cette méthode se base sur le fait que chaque image est divisée par dé nition en ligne
et en colonne de pixels. Ici les pixels vont étre analysés les uns par rapport aux autres au sein d'une
méme colonne. Cette méthode s'exécute suivant trois étapes. Premiérement, les pixels d'une colonne
sont analysés deux a deux a n de ressortir leur di érence en profondeur puis dans un second temps
la hauteur les séparant va étre calculée. Ainsi, les valeurs enregistrées vont pouvoir étre comparées
aux seuils dé nissant les obstacles pour extraire les pixels appartenant a des obstacles éventuels.

Cette méthode est intéressante car elle peut étre transposée a l'utilisation des nuages de points
a l'instar de [Larson and Trivedi, 2011b] travaillant non plus sur les colonnes d'une image, mais sur
les lignes d'un nuage de points.

La simpli cation de ces données pourront alors donner des cartes 3D simpli ées.

Il apparait avec ces deux méthodes représentatives des algorithmes de détection d'obstacles par
traitement d'images que la vision est su sante pour la détection d'obstacles simples. Cependant,
le probleme de la détection des obstacles négatifs n'est pas évident. En e et, la sous-section 2.4.2.1
page 47 montre que la visibilité des obstacles négatifs est moins évidente que celle des obstacles
positifs. Dans le cas de l'utilisation de la vision, un paramétre supplémentaire augmente la di culté
de détection : la précision des estimations de profondeur.

Contrairement aux capteurs actifs, les capteurs passifs nécessitent d'estimer la profondeur et
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Acquisition

Nuage de points renvoyé

Figure 2.20 Schéma d'acquisition d'une trame laser dans un environnement possédant un trou.
Des sauts dans les données apparaissent au niveau des obstacles négatifs.

non de la mesurer. Comme nous I'exposons précédemment plusieurs méthodes existent, mais toutes
nécessitent de di érencier des pixels les uns par rapport aux autres. Cependant, quand la texture
de l'image n'est pas su sante pour di érencier deux profondeurs, les profondeurs sont confondues
et I'obstacle est alors invisible [Broggi et al., 2005].

Ainsi, bien que les capteurs de vision puissent, dans une certaine mesure, détecter les obstacles
négatifs, les capteurs actifs utilisant la simple comparaison de mesures sont plus a méme de réaliser
cette fonction.

Détection d'obstacles négatifs Nous avons vu dans la section 2.4.2.1 page 47 que les obstacles
négatifs sont plus di cilement identi ables que les obstacles positifs. De plus, les méthodes mono-
culaires et stéréoscopiques peinent a les détecter de maniére robuste [Larson and Trivedi, 2011b].
En e et, ces obstacles ne sont pas visuellement marquants. A longue distance, les fosses peuvent
tout simplement ne pas apparaitre et le sol peut sembler régulier.

Les méthodes couramment utilisées [Winslow, 2007; Larson et al., 2011; Heckman et al., 2007,
Dubbelman et al., 2007] pour la détection des fosses sont des méthodes de détection de saut dans
un ensemble de données. Comme le montre la gure 2.20, lors de l'acquisition d'un environnement
comportant une discontinuité avec des capteurs actifs, comme un laser, un saut va apparaitre
dans les données récupérées. Nous avons montré plus tét que I'apparition de tels sauts n'est pas
triviale (voir section 2.4.2.1 page 47), cependant ils apparaitront de maniére plus évidente qu'une
di érence de texture dans une image [Broggi et al., 2005]. Certes, d'autres méthodes de traitement
d'image telle que la détection de fosse dans une image thermique [Matthies and Rankin, 2003]
existent aussi, mais ne rivalisent pas avec les systémes utilisant des données laser.

Ainsi, pour pouvoir traiter l'intégralité des obstacles présents dans I'environnement, il semble
évident que la vision seule ne pourra pas répondre a notre problématique. Les di érentes informa-
tions établies dans ce chapitre nous montrent qu'un capteur actif semble étre indispensable. Malgré
tout, les méthodes de traitement d'images, par leur densité d'informations, apportent elles aussi des
informations importantes. La preuve est qu'elles peuvent s'avérer performantes dans la détection et
le suivi d'objets mobiles.

2.4.2.3 Détection d'obstacles mobiles

Les objets mobiles sont des sources de dangers importantes dans la conduite de véhicules. En ef-
fet, en situation réelle, les véhicules doivent veiller continuellement a éviter des piétons, des voitures,
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des animaux, etc.

Dans le cadre de la cartographie par méthode SLAM, les méthodes détectant les objets mobiles
sont appelées SLAMMOT [Marquez, 2012; Lin and Wang, 2010; Vivet, 2011; Narayana et al., 2010;
Wu and Sun, 2010; Chung and Huang, 2008]. Mais comme indiqué dans le chapitre relatif a ces
méthodes, le SLAM n'est pas nécessaire a notre application, c'est pourquoi, dans la suite de cette
partie nous allons développer deux méthodes compatibles avec de la simple cartographie mobile.

Sur un sol dur, les obstacles négatifs ne se déplacent pas, ce qui n'est pas toujours le cas de
obstacles positifs. De ce fait, la détection des objets mobiles peut se faire s'en avoir a s'inquiéter
du sol. Les méthodes de traitements d'images sont donc viables ainsi que les méthodes utilisant des
lasers monocouche.

L'egomotion permet en plus du calcul d'odométrie, la détection d'objets mobiles. E ective-
ment, connaissant la vitesse des pixels de I'ensemble de la scéne, la vitesse générale de dépla-
cement de la scéne peut étre calculée par estimation de I'egomation. Ainsi, dans le cas ou un
ensemble de pixels formant une forme continue montre un déplacement dans un sens di érent
du mouvement de l'image ou une vitesse di érente de celle de I'image, on peut déterminer
que cet ensemble est un objet en mouvement dans la scéne. Grace a cette méthode ou peut
segmenter des objets mobiles en temps réel de maniére relativement robuste [Lefaudeux, 2013].
Evidement, cette méthode ne s'applique qu'au traitement d'images, dans le cas de I'utilisation

de capteurs de distance actifs on utilisera plutot une grille d'occupation [Homm et al., 2010].

Les grilles d'occupation sont souvent utilisées avec des lidars. Par leur utilisation [Bobruk and
Austin, 2002], on peut détecter les mouvements dans une scéne. En e et, cette grille a pour
but de garder une trace des points laser repérés dans une certaine zone appelée cellule .
Si cette case change d'état (de vide a occupée ou l'inverse) alors les points a l'intérieur sont
considérés en mouvement. De surcroit, avec cette méthode, on peut réaliser le suivi des objets
en mouvement et on peut calculer leur vitesse de déplacement. Ce calcul peut alors permettre
d'éviter des collisions s'il est couplé avec un modele de déplacement des objets mobiles.

Ainsi, il apparait que la détection des objets mobiles n'est pas problématique en fonction des
capteurs utilisés au contraire des obstacles négatifs qui nécessitent I'utilisation d'un capteur actif.

2.5 Conclusion sur la dé nition de notre systéeme

L'étude précédente nous a permis de découvrir le panel d'aides au pilotage o ertes aux pilotes
militaires ainsi qu'aux conducteurs civils. Aucune ne répond pleinement a nos besoins. Néanmoins,
leur étude nous oriente vers des méthodes plus complexes de perception d'environnement.

En e et, nous avons démontré l'intérét que posséde la cartographie mobile pour notre appli-
cation. Adapter de telles méthodes permettrait d'obtenir les données nécessaires a des analyses
de terrain. De plus, contrairement au SLAM, qui engendre une trop grande complexité algorith-
mique, la cartographie mobile répondra a nos besoins sans en faire trop. En outre, souhaitant rester
indépendant des données GPS, et évitant d'utiliser une centrale inertielle, comme base de notre
concept, pouvant étre biaisée par les chocs et vibrations (Tableau 2.1 page 54), nous choisissons
de réaliser le positionnement de nos données par calcul visuel de déplacement. Ce calcul bien que
relatif sera su sant compte tenu de l'application de courte durée que nous ferons de nos données.
Le choix de la méthode de calcul utilisée se porte vers des méthodes de traitement d'images, dont
les performances semblent répondre a nos exigences (Tableau 2.1 page 54). De plus, la richesse d'in-
formations contenue dans les images nous permettront de réaliser des traitements complémentaires
de sémantique.

Ensuite, dans ce chapitre nous avons dé ni de maniére claire et détaillée les obstacles que nous
cherchons a identi er. Cette étude nous permettra de paramétrer au mieux les algorithmes de






Etat de l'art

Chapitre 2.
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Capteurs Contraintes Besoins

Résistance au| Résistance Nécessité Discrétion Odométrie en | Cartographie | Détection des| Détection des

climat aux vibra- | d'une calibra- env. naturel 3D en env.| obstacles po-| obstacles né-

tions tion naturel sitifs gatifs
Centrale iner- | Oui Non Non Oui Non (pas | Non Non Non
tielle seul)
Capteurs télé- | Oui Oui Non Non (jusqu'a | Dicilement, Oui Oui Oui
métriques la limite de | car manque
portée) de contexte

Capteurs de | Limite de vi- | Oui Oui (au mon- | Oui Oui Limitée par | Oui Trés dicile-
vision sibilité tage) I'estimation ment

de profondeur

Table 2.1 Les capteurs inertiels face a notre problématique et les contraintes rattachées.
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Le chapitre précédent nous a permis de dé nir quelles méthodes seront & méme de répondre a
notre problématique. Pour réaliser le positionnement relatif, nous nous orientons vers des capteurs
passifs de vision. Pour la cartographie 3D de I'environnement, un capteur actif semble indispensable
a n de permettre une détection e cace des obstacles négatifs. Dans un premier temps, nous exposons
les capteurs passifs au travers des di érences de fonctionnement entre les caméras monoculaires et
stéréoscopiques et ce qu'elles apportent a notre solution. Ensuite, nous étudierons les capteurs actifs
permettant de réaliser I'acquisition exhaustive de notre environnement. Ainsi, nous conclurons sur
I'explication du choix des capteurs stéréoscopiques et LIDAR 2D comme capteurs retenus pour
notre systeme.

Ainsi, dans le cadre de la cartographie en deux dimensions et quand un laser est utilisé, la carte
sera calculée en deux dimensions et les amers aussi [Espino-Corsino et al., 2011]. Ici, I'hypothése
de monde plan permet de simpli er les calculs. Néanmoins, cette hypothése peut aussi étre utilisée
avec un laser 3D ou une caméra et la carte pourra alors toujours étre construite en 2D, mais les
amers seront alors traités en 3D [Cole and Newman, 2006; Wirbel, 2014].

Le SLAM 3D est en principe une suite directe au SLAM 2D. Cependant, il implique une augmen-
tation de la complexité due entre autres a I'augmentation de la complexité du modéle de mouvement,
mais aussi, la complexité des données acquises par les capteurs et celle des modeéles de points d'in-
térét [Durrant-Whyte and Bailey, 2006b]. Quand la cartographie mobile passe du monde plan au
monde tridimensionnel une augmentation de la complexité intervient aussi. Une des formes les plus
simples de la cartographie 3D est la cartographie 2D en couches. Cette méthode consiste en une
succession sur un troisieme axe (généralemem) de scans 2D [Surmann et al., 2001], qu'il est né-
cessaire d'associer an d'obtenir une reconstitution 3D de I'environnement capturé [Gidel et al.,
2010].

Plus récemment des méthodes utilisant des LIDAR monocouches xés sur des servomoteurs sont
apparues. Appelés tilting LIDAR [Larson et al., 2011; Larson and Trivedi, 2011b] (LIDAR a
balancier), ces systémes sont capables de recréer des scénes 3D de maniére trés précise, et a moindre
colt [Zhang and Singh, 2014a].
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Figure 3.1 Représentation schématique de l'acquisition d'une image d'un objet par une caméra.

A ces méthodes on peut rajouter les méthodes utilisant des LIDAR multicouches [Roy ler et al.,
2012], chers, mais trés performants et les systémes de vision utilisés pour réaliser de la 3D. Appelées
Structure From Motion , ces méthodes utilisent des points d'intérét qu'elles replacent en 3D
dans l'environnement [Geiger et al., 2011a,b; Lefaudeux, 2013], cependant cette méthode garde les
limitations des systémes de vision : dépendance a la texture de la scéne.

La suite de ce chapitre explique en détail le fonctionnement des capteurs passifs utilisés pour le
calcul de la position relative du véhicule et les capteurs actifs utilisés pour la cartographie.

3.1 Capteurs passifs

Les capteurs passifs sont des capteurs pouvant acquérir une scéne sans avoir besoin d'agir sur
celle-ci. Dans notre systéme, ils servent a calculer la position relative de notre plateforme par rapport
a sa position initiale.

3.1.1 Caméras monoculaires

Une caméra monoculaire fonctionne sur le méme principe que son ancétre, le sténdpédes
caméras sont donc régies par le méme modeéle optiqgue que celui-ci. Cette section va expliquer le
fonctionnement de ce modéle.

Prenons la gure 3.1, dans cette gure un objet se trouvant au point P(X;Y;Z) se retrouve
positionné dans I'image a la positionP(u;Vv). Pour les obtenir, il faut réaliser plusieurs transfor-
mations [Boland, 2002]. Il faut passer du point dans le repére mond® (X;Y;Z) au point dans le
repére caméraP (X¢; Y¢; Zc) pour en n obtenir le point dans I'image en coordonnées métriques tout
d'abord P.(x;y) par une projection sur le plan Z=1, puis en coordonnées pixeliqueB¢(u;V) :

P(X;Y;Z)! . P(Xc; Ye; Ze) ! Pc(X;y)-'A Pc(u;v) (3.1)

P rojection

1. Le sténopé est une boite possédant un petit trou par lequel on peut récupérer une image compléte.
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avec :
_ Rs 3 t31
T= 003 1
A = KF
32 3
kx kg«cos cx+ccos O f 0 O O
A=40 Kkysin cy sin 0540 f 0 O (3.2)
0 0 1 0O 0 010
2 3
fyx fxcos cx+ccos O
— f
A_40 sir:l sicny 05
0 0 1 0

A = KF est alors dé ni par les cinq parametres intrinseques de la caméra tels que :
Cx et ¢, sont les coordonnées de lintersection de I'axe optiquezj avec le plan image. lls sont
idéalement égaux a zéro;
f est la distance focale de la caméra;
fx et fy représentent la focale de la caméra en nombre de pixels suivant les directiorset y ;
kx et ky désignent le nombre de pixels par unité de longueur suivant les directions et y.
Dans le cas de pixels carrégy = ky ;

estle skew factor quireprésente la non-orthogonalité éventuelle entrex. et y.. Idéalement,

Xc et yc sont orthogonaux et est égale a5 ;

Pour passerde X Y ZzZ 1 Ta Xe Yo Zo 1 " on applique la transformation T repré-

sentée par les parametres extrinséques de la caméra.

2.3 2.3
X X
Yb=1§yl
EZC =T§, (3.3)
1 1

Ensuite, pour obtenir x 'y 1 Ta partirde X. Y. Z. 1 T, il faut appliquer une projection
sur le planz = 1. Ainsi les coordonnées métriques dans I'image vont étre exprimées en fonction de
X et Z; tel que :

2 3
X = )Z(TC
y = %4 (3.4)
1 =%
Zc

Et enn, pour passer des coordonnées métriqgues aux coordonnées pixelliques on applique la

transformation A ainsi : 2 3 2 3
u X
4y5 = Ady5 (3.5)
1 1

Donc, dans le cas ol = 5 on obtient :

FaX+ rppy + rigz + ty +
X
F31X + rgpy + razz+ t; (3.6)
F21X + Iy + rpzz + ty + '
YraX + raoy + rasz + t, &

Ce modéle sténopé est a la base des algorithmes de traitements d'images monoculaires. Avec des
images stéréoscopiques, ce modele peut aussi étre utilisé sous une forme arrangée.
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Figure 3.2 Schématisation de I'acquisition de deux objets par une paire de caméras stéréosco-
piques.

3.1.2 Caméras stéréoscopiques

Criteres de dé nition La stéréoscopie est un procédé de mise en correspondance de deux images
qui a pour but d'extraire les informations de profondeur de la scéne. lls sont dé nis par les caméras
qu'ils utilisent, la baseline? qui les sépare et la densité de leur image de profondeur.

Premierement, la taille de baseline est choisie en fonction de I'application pour laquelle la paire
stéréoscopique est utilisée. A large baseline (plus d'un métre), les deux caméras vont étre éloignées
l'une par rapport a l'autre. Ce type de systeme va permettre de récupérer la profondeur sur des
distances caméras-objet relativement lointaines. En e et, comme l'explique [Gallup et al., 2008],
pour une résolution xe, la précision maximale est atteinte pour une baseline telle que :

2
ZIoin

b:ﬁ

(3.7)

ou ", est l'erreur en profondeur, z,in, la distance calculable la plus lointaine,b la baseline etf
la distance focale des caméras en pixels. En outré(en pixels) se calcule de la maniére suivante :

f (en mm)

Wcep (en mm) (3.8)

f (en px) = Weam(en px)

OuU Weam est la largeur de la caméra etwccp est la largeur du capteur CCD de la caméra.

Donc plus la baseline est large plus la distance idéale d'appariement est grande (la ou l'erreur
d'appariement est la plus faible). Malgré tout, ces méthodes sont limitées en distance d'acquisition
et comme l'indique [Chang and Chatterjee, 1992], l'erreur de détermination de la profondeur est
dé nie par :

22
IIZ - b f ud (39)

2. La baseline est la droite reliant les centres optiques des deux caméras.
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ou "4 est l'erreur en disparité et z la distance. Donc plus on s'éloigne moins Il'estimation sera
précise.

Par contre, un systéme a large baseline ne pourra pas extraire des profondeurs d'objets proches.
En e et, la distance ou le chevauchement des champs de vision des caméras commence est tel que
[Gallup et al., 2008] :

b
Zproche = ————— (3.10)
tan(-3-)

Ou oy est le champ de vision des caméras.

Ainsi, ce type de méthode a large baseline peut étre utilisé pour des applications ou il n'est
pas nécessaire de voir ce qu'il se passe proche de la caméra par exemple la navigation automobile
autonome [Broggi et al., 2005]).

Au contraire a courte baseline, les deux caméras vont étre relativement proches I'une par rapport
a l'autre et on va récupérer les profondeurs des objets proches, voire trés proches. Ces méthodes
suivent les mémes équations que celles expliquées précédemment.

En n, la densité d'un systéme stéréoscopique correspond au nombre de primitives utilisées pour
réaliser l'appariement des images.

La stéréo dense a pour but de fournir la profondeur de tous les pixels (ou presque) de la scéne
avec une grande précision dans des scénes complexes. L'inconvénient de ce type de méthode est le
temps de calcul qu'elle requiert pour réaliser I'appariement des pixels des deux images [Lazaros
et al., 2007]. En e et, les volumes de données importants impliquent une complexité algorithmique
importante elle aussi (a hauteur deO(Hauteur  Largeur)) [Olivieira, 2005], soit plus de 900 000
calculs a chaque itération dans le cas d'une paire stéréo de résolutid?280 960

Dans le cas des méthodes éparses, on ne va appareiller que des points d'intérét comme des
coins, des lignes ou de forts contrastes (voir chapitre 2.2.2.2 page 29) [Witt and Weltin, 2012].
L'avantage de cette méthode se traduit par les volumes de données beaucoup moins importants
(entre 100 et 4000 points [Lefaudeux, 2013]). Par contre, les calculs des primitives plus lourds que
le seul appariement pixel a pixel, la perte en précision quant a l'appariement de la profondeur aux
pixels, et I'estimation potentiellement moins précise dans les scénes complexes rendent le choix de
la méthode d'appariement dépendante de l'application nale.

Calculs géométriques Les propriétés géométriques des caméras stéréoscopiques permettent de
gagner en informations par rapport aux caméras monoculaires. En e et, comme l'indique la gure
3.2, avec une seule caméra linformation de distance est perdue entf@l et P2 qui sont alors
confondus. Gréace a une deuxieme caméra décalée par rapport a la premiére, on peut trouver cette
information de profondeur qui les di érencie. Cette information est obtenue par triangulation des
points, et n'est possible qu'avec une référence commune aux deux caméras c'est pourquoi le posi-
tionnement relatif des caméras I'une par rapport a l'autre est nécessaire.

Voyons maintenant les calculs géométriques qui dé nissent la stéréoscopie. Comme l'explique
[Orteu, 2008], et en prenant la gure 3.3 comme illustration, on peut dé nir les relations suivantes.

Soit P(x;y; z) un point 3D dans le repére mondeP.(x;y; z) et PYx;y;z) le méme point respec-
tivement dans le repére caméra gauche et droite eP.(u;Vv) et PJu% v ce point positionné dans
les images gauche et droite respectivement, alors :

P(x;y;z) = TPc(XY;2)
P(xy;z) = TPIxy;2) (3.11)
Pe(X;y;2) = TsPIAXy; 2)
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Figure 3.3 Les transformations liant les
P(xy;2).

caméras d'une paire stéréoscopique et un objet réel

Il apparait que les trois transformations ne sont pas indépendantes, on peut donc établir des
relations entre elles comme suit :

T=T1T°
TO0= TT (3.12)
To=TT !
En considérant que :
2 3 3
i1 riz rs iy rf Y % t?
R t §f21 roo o3 tyé o_ RO t° grgl 9, 1 toz
T= = etT = = 0 3.13
01 ras ra2 ras t; 0 1 rh % % (313)
0 0 0 1 0 0 0 1

On peut trianguler [Hartley and Sturm, 1997] le point, c'est a dire, écrire le systéme de quatre
équations suivant :

cy

YraX+ rgpy + rgzz+ t,

8 8
Su=f FaX+ gy + risz + tx | o 3 0= ol IX + 1y + 1z + 9 + 0
= Tx X370 0 0 0
F3aX + a2y + razz+ t; ot raiX+ Iy + rzz+ t; (3.14)
0 0 0 0 :
.3 _ F21X + Iy + 3z + ty + B g cofaXtrnytrypzt ty 0

= +
y 0 0 0 Y
r3X + gy + 332+ 13

Ainsi, si les caméras sont calibrées, les variablé®; R% t;t% f,; f,;f 2 f 0, ¢; ¢; c2; &) sont connues
et les trois coordonnées de notre poinP (x;y;z) peuvent alors étre déterminées par l'application
d'un moindre carré sur ce systeme a 3 inconnues et 4 équations. Ainsi, la profondeur du point par
rapport au centre de la paire stéréoscopique et la disparité peuvent étre calculées. A l'inverse, ces
équations permettent aussi de calibrer les caméras entre elles quand la distance au point est connue.

3. La disparité correspond a la distance séparant les points dans l'images de gauche par rapport aux méme points
dans l'image de droite. [Devernay et al., 2011]
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P1(x,y,2)
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Figure 3.4 Contraintes d'appariement stéréoscopique : La contrainte d'unicité. Une primitive
d'une image ne peut correspondre qu'a un seul appariement dans l'autre image.

Appariement algorithmique Etudions maintenant le principe de fonctionnement d'un algo-

rithme d'appariement d'images stéréoscopiques. Comme l'explique [Kramm, 2011], un traitement
stéréoscopique se déroule en trois étapes. :

1. Extraction de primitives : Les primitives, ou points d'intérét peuvent étre extraits de maniere
éparse ou dense dans les images, elles peuvent étre représentées par des lignes, des coins, de

forts contrastes ou dans le cas des méthodes denses représenter tous les pixels de I'image (voir
chapitre 2.2.2.2 page 29).

2. L'appariement entre les deux images.

3. Calcul de la valeur de profondeur pour chaque paire de primitives par reconstruction 3D ou
calcul de la disparité.

Selon [Labayrade et al., 2002] I'appariement doit répondre a plusieurs contraintes :

La contrainte d'opacité : les objets observés ne doivent pas posséder de surfaces semi-transparentes,
c'est-a-dire qu'a chaqueP.(u; V) doit correspondre un seul pointP(x;y; z).

La contrainte de cohérence photométrique régie par I'hypothése lambertienne [Grimson, 1981]
qui implique (qu'idéalement) les objets doivent renvoyer la méme intensité lumineuse dans
toutes les directions. Donc, l'intensité d'un objet sur I'image de gauche g(u;Vv) doit étre la
méme que sur l'image de droitel 4(u% V9. 14(u;v) = I4(u%vo).

La contrainte d'unicité [Marr and Poggio, 1979] : une primitive d'une image ne peut corres-
pondre qu'a un seul appariement dans l'autre image. (Figure 3.4).

La contrainte d'ordre : si un point P.1(u;Vv) est a gauche d'un pointP.2(u;v) dans l'image
gauche, alors la méme chose doit se retrouver dans I'image de droite [Baker and Binford, 1981]
(Figure 3.5).

La contrainte épipolaire qui raméne l'appariement 2D a un appariement 1D dans chaque
image. En e et, un point dans une image n'a de correspondant dans l'autre image que suivant
la droite épipolaire qui lui correspond. Cette relation n'est pas réversible, une droite dans une
image ne correspond pas a un point dans une autre. Simplement, cela signi e qu'un point réel
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P1(x,y,2)

P2(x,y,2)
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Figure 3.5 Contraintes d'appariement stéréoscopique : La contrainte d'ordre. Si un pointP.1(u; v)
est a gauche d'un pointP.2(u; v) dans I'image gauche, alors la méme chose doit se retrouver dans
l'image de droite.

ne trouvera correspondance que sur la droite issue de l'intersection du plan image avec le plan
formé par la baseling' et le point réel. (Figure 3.6).

Estimation de la profondeur L'appariement va permettre d'obtenir des points d'intéréts a
comparer pour réaliser I'estimation de la profondeur de la scéne. En e et, grace aux calculs géo-
métriques expliqués au paragraphe 3.1.2, on peut calculer la position 3D d'un point en fonction de
ses positions connues dans les images gauche et droiig,(u;v) et PYu®% V9. Pour ce faire, on va
chercher a calculer le point d'intersection des deux droitegO; P.(u; Vv)) et (0% PIu® v9).

Le probléme est qu'en raison des approximations des mesures, les droites ne se rencontreront
certainement pas [Geiger et al., 2011b]. La plupart du temps, la solution consiste alors a considérer
gue le point 3D se trouve au centre du segment reliant les deux droites a I'endroit ou celles-ci sont
les plus proches [Geiger et al., 2011a]. Ainsi on peut déduire une estimation de la profondeur et de
la disparité.

La profondeur va étre indiquée par une carte de profondeur indiquant la valeur de profondeur
de chaque pixel suivant une échelle de couleur (HSV) ou d'intensité (nuances de gris) (Figure 3.7
page 64).

Comme nous avons pu le constater dans cette section, malgré la simplicité des données acquises,
un grand nombre d'informations peuvent en étre extraites. Ces capteurs ont I'avantage d'étre discrets
et rapides. Malheureusement, ils sont dépendants de la visibilité dans la scéne et ne sont pas capables
de détecter de subtiles variations de profondeur. Cependant la densité de leurs données leur permet
d'extraire le contexte de la scéne et d'ainsi o rir de riches informations pour réaliser des traitements
d'images.

Au contraire, les capteurs actifs (ou du moins la part active des capteurs actifs) ne peuvent que
di cilement extraire le contexte d'une scéne. Par contre, ils sont trés performants quand il s'agit
de télémétrer un objet, comme nous allons le voir dans la section suivante.

4. La baseline est la droite reliant les centres optiques des deux caméras.
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Figure 3.6 Contraintes d'appariement stéréoscopique : La contrainte épipolaire. Un point réel ne
trouvera correspondance que sur la droite issue de l'intersection du plan image avec le plan formé
par la baseline et le point réel.

3.2 Capteurs actifs

Contrairement aux capteurs passifs, les capteurs actifs agissent sur une scene pour en acquérir
des données. Dans notre systéme, ce type de capteurs est utilisé pour l'acquisition des données per-
mettant de réaliser la cartographie. Cette section va présenter les di érents capteurs actifs présents
sur le marché permettant de réaliser de la cartographie mobile et le choix réalisé. Dans un premier
temps nous étudierons les di érents types de caméras actives puis nous verrons les télémetres.

3.2.1 Caméra 3D active

Contrairement aux caméras 3D passives comme les caméras stéréoscopiques, les caméras actives
n'utilisent qu'une caméra, mais possedent un systéme de projection leur permettant de déceler la
profondeur de la scene qu'elles Iment.

Il y a deux approches employées actuellement pour les caméras 3D actives. La premiere appelée
temps de vol ou Time Of Flight (TOF) , utilise de la lumieére modulée et incohérente et se base sur
les calculs de phase qui peuvent étre implémentés dans les capteurs des types CMOS ou CCD [Xu
et al., 1998; Oggier et al., 2006]. La deuxieme approche utilise le principe de la lumiére structurée
qui se base sur l'utilisation d'un motif de lumiére qui se déforme au contact des objets permettant
ainsi de déceler les objets par I'étude de la déformation.

Temps de vol (TOF) Le principe de cette technologie [Lange, 2000] est ['utilisation de
la corrélation des signaux optiques incidents venant d'une illumination proche infrarouge ré échis
par la scene an de récupérer une carte de profondeur utilisable pour des post-traitements. Les
deux principales méthodes utilisées pour calculer la distance sont : La modulation d'intensité et
l'obturateur optique.

Modulation d'intensité : Dans les méthodes utilisant la modulation d'intensité, la distance aux
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Figure 3.7 Image de profondeurs, aussi appelée carte de profondeurs, provenant de [Pujades
et al., 2012]

objets est calculée suivant :
c

Y
Avec ! la modulation de fréquence, la compensation de phase et la célérité.

d

Obturateur optique : Le concept de base des caméras a obturateur optique est d'utiliser
des impulsions lumineuses proches infrarouges qui représentent une profondeur donnée. Le
signal optique est ré échi par la scéne avec une certaine intensité donnant une indication de
la profondeur de I'objet [Piatti, 2010; Kilpela, 2004] (Figure 3.8). Un obturateur positionné
devant le capteur CCD de la caméra s'ouvre pendant une fenétre temporelle = [ tmin ; tmax |
relative aux distances minimales et maximales désiréefmin ; dmax ]. L'intensité des pixels
nommesl o représente l'intensité de lumiére ré échie pendant et indique de maniére linéaire

la distance des objets de la scéne.

Comme expliqué dans [Kolb et al., 2009], l'utilisation de caméras temps de vol est rendue di cile
par plusieurs limitations :

lIs sont faiblement résolus |, entre 64 64 (PMD) et 512 424(Kinect 2) pixels.

Une distance systématiquement erronée , aussi appelée wiggling , due au fait que
pour fonctionner parfaitement, le signal doit étre parfaitement sinusoidal, ce qui n'est pas
atteignable en situation réelle.

De plus, une erreur de distance liée a l'intensité s'ajoute a l'erreur de signal, les calculs de
distance sont soumis a I'éclairage général de la scéne, ce qui provoque des biais. Ce défaut limite
considérablement leur utilisation en extérieur, et encore plus dans des zones géographiques trés
ensoleillées.

La mauvaise détection des bords  des objets ayant une profondeur non homogeéne.

Les artefacts de mouvement  dus a l'acquisition séquentielle des phases de I'image.
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Figure 3.8 Les murs de profondeurs liés aux impulsions lumineuses avec uneKinect 2.
http ://www.bryancook.net

Figure 3.9 Exemple d'utilisation de lumiére 3D.[Camera, 2015]

Les ré exions multiples liées aux lumiéres extérieures qui peuvent rentrer en con it avec
les ré exions des lumiéres de la caméra.

En plus de ces défauts, des interférences sont possibles entre plusieurs caméras 3D [Piatti, 2010].
Le dernier probleme est lié¢ a la nature des objets qui peuvent fausser les distances en ayant une
ré exion plus ou moins forte que la moyenne, ou en ré échissant la lumiére dans d'autres directions
[Foix and Aleny, 2011].

Lumiere structurée Comme les technologies temps de vol, les technologies utilisant la lumiére
structurée utilisent une projection de lumiére. Dans le cas de la lumiére structurée, la projection va
se faire par bandes étroites. En e et, une bande de lumiére projetée sur un objet apparait déformée
lorsqu'on la visualise avec un point de vue di érent de celui du projecteur [Scharstein and Szeliski,
2003] (Figure 3.9). L'étude de cette déformation permet alors de déterminer les contours des formes
en présence et ainsi une carte de disparité entre les di érents objets en présence peut étre créée.

Le schéma de lumiére le plus simple est celui utilisant des bandes paralléles (Figure 3.10a).
Cependant, la lumiére n'est pas forcément projetée en bandes [Salvi et al., 2004] (Figure 3.10), les
formes peuvent étre :
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des grilles [Chen et al., 2008]

des grilles infrarouges (Primesense Kinect)

des grilles de couleurs [Salvi et al., 2004; Chen et al., 2008] (Figure 3.10b et Figure 3.10c)
des formes complexes [Grin et al., 1992] (Figure 3.10d)

des variations d'intensité lumineuse [Caspi et al., 1998]

(@) Schémas usuels de lumiére structurée (b) Le schéma de lumiére structurée par
par bandes. [Chen et al., 2008] structure complexe. [Grin et al., 1992]

(c) Le schéma de lumiére structurée par (d) Le schéma de lumiére structurée par
grille de couleurs. [Salvi et al., 2004] grille de couleurs. [Chen et al., 2008]

Figure 3.10 Les diérents types de lumiéres structurées. [Chen et al., 2008]

Comme les caméras fonctionnant sur le principe du temps de vol, celles utilisant la lumiere
structurée ne fonctionnent pas ou peu en extérieur. Ainsi, il apparait que les caméras 3D actives ne
sont pas encore assez matures pour étre utilisées dans des problématiques d'environnement naturel.

Contrairement a ces systemes, les télémetres sont régulierement utilisés en extérieur. La pro-
chaine section présente les exemples du RADAR et du SONAR déja utilisés dans le milieu automo-
bile et le LIDAR qui est la solution choisie.

3.2.2 Télémetres

Contrairement aux caméras 3D actives, les télémétres sont souvent utilisés en extérieur. Les
cadres d'application peuvent étre : la construction, la sécurité routiére, la défense, ou méme les
domaines de l'agroalimentaire. Dans cette section nous allons présenter le RADAR, le SONAR et
le LIDAR.

RADAR Le RADAR (Radio Detection And Ranging) est un type de télémeétre utilisant les radios
fréquences. Sa création date des années 30 et comme beaucoup de télémetres, il est composé d'un
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Figure 3.11 Systeme émetteur / récepteur de télémétrie. L'exemple du RADAR ou du SONAR.

émetteur et d'un récepteur, I'émetteur envoyant un signal (onde électromagnétique radioélectrique)
et le récepteur attendant de recevoir le méme signal aprés ré exion sur un objet (Figure 3.11).

Il existe deux technologies, les RADAR a ondes pulsées et les RADAR a émission continue. Le
RADAR & ondes pulsées va, avec la méme antenne, émettre un signal et attendre son retour. En
émission continue, I'antenne va émettre continuellement et une deuxiéme antenne va étre nécessaire
pour recevoir les ré exions. Néanmoins, dans les deux cas, la distance est trouvée en mesurant le
temps que I'onde met pour revenir compte tenu de sa vitesse de départ.

En outre, les systemes RADAR fonctionnent dans la gamme des ondes électromagnétiques ra-
dioélectriques, ou ondes radio, proches des micro-ondes enB®hz et 110Ghz. La fréquence ainsi
qgue la longueur d'onde sont dé nies vis-a-vis de I'application pour laquelle le RADAR est prévu.
En e et, une haute fréquence va permettre une forte résolution et une grande longueur d'onde va
servir a obtenir une portée maximale élevée. Cependant, il est di cile d'obtenir les deux, a moins
d'avoir un budget conséquent et un espace de stockage équivaléntPar exemple, certains RADAR
de recul présents sur les véhicules civils (Proxel [Proxel, 2015]), émettent sur la bande W et ont
une fréquence entre75 et 110Ghz et une longueur d'onde de2;7 a 4mm, ce qui leur accorde une
trés haute fréquence pour des distances courtes, au contraire des RADAR de détection des missiles
émettant sur la bande UHF 300=100(0Mhz 0;3 1m, qui leur donne moins de détections, mais
sur des distances beaucoup plus longues, les menaces étant entre 603@dGkm.

Des méthodes de reconstruction utilisant des Radars existent [Natour et al., 2015; Vivet et al.,
2013]. Cependant, le défaut majeur des RADAR est qu'ils sont facilement brouillables, car ils sont
sensibles aux interférences. Dans notre cas d'application, un grand nombre d'interférences inter-
viennent du, entre autres, aux brouilleurs de signaux installés sur les véhicules.

Le SONAR fonctionne sur le méme principe avec des ondes di érentes, nous allons en expliquer
le concept.

SONAR Comme le Radar, un Sonar actif émet et réceptionne des ondes, mais ici, ces ondes sont
des ondes sonores. L'onde sonore est émise grace a une antenne et son écho est réceptionné avec
cette méme antenne ou par une antenne déportée.

5. http ://www.smdc.army.mil/lKWAJ/Rangelnst/ALTAIR.html
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Figure 3.12 Schématisation de fonctionnement d'un LIDAR.

L'antenne peut étre orientée soit omnidirectionnellement, dans ce cas le calcul du déphasage
entre les échos permet de connaitre l'orientation de départ, soit directionnellement.

Les SONAR passifs sont quant a eux uniquement utilisés pour I'écoute et la détection d'objets
faisant du bruit, ce qui dans notre cas ne nous intéresse pas.

Les SONAR possédent plusieurs défauts, mais le défaut majeur est leur faible résolution direc-
tionnelle causée par l'interaction des ré exions. Il est alors trés compliqué d'interpréter des données
SONAR pour réaliser une reconstruction [Siciliano and Khatib, 2008].

Intéressons nous aux ondes lumineuses aussi utilisées pour réaliser de la télémétrie, mais dans
notre cadre d'application, de maniére plus performante que leurs homologues.

LIDAR Les lasers, quand ils sont utilisés pour faire de la télémétrie, sont généralement des LIDAR
[Jakubowski, 2008] pour Llght Detection And Ranging . Ces LIDAR fonctionnent en sondant
une cible avec de la lumiére de fagon similaire & un SONAR ou un RADAR.

Premierement, le LIDAR génére une courte impulsion de lumiére a une longueur d'onde spéci-
gue dans une direction donnée. Pour des raisons de co(t et de sécurité, la plupart du temps les
longueurs d'ondes utilisées sont dans des régions proches de l'infrarouge voire du visible. En e et,
des LIDAR couramment utilisés tels que IHokuyo UTM-30LX ou le Velodyne HDL-64e utilisent
une longueur d'onde de 905nm@; 905m , l'infrarouge commengant a1 m ). L'impulsion lumineuse
voyage alors de maniére rectiligne jusqu'a une cible potentielle et interagit avec elle, la lumiéere
pouvant étre ré échie ou absorbée par le matériau. Ensuite, la lumiére ré échie dans la direction
du récepteur est capturée par l'optique collectrice qui transmet le signal au reste du systéme pour
traitement. Le temps entre I'émission de l'impulsion et la réception de la ré exion est mesuré et
converti en distance suivant la vitesse de la lumiére (Figure 3.12).

La plupart des LIDAR utilisés dans le contexte de robotique sont des LIDAR a balayage qui
envoient des impulsions en direction d'un miroir tournant. Ce miroir permet alors d'envoyer les
impulsions tout autour du LIDAR (Figure 3.14). Un LIDAR a balayage réalise ces télémétries un
grand nombre de fois (6000 fois par seconde pourHokuyo UTM-30LX ). On peut trouver deux
types de LIDAR, les lidars 2D aussi appelés monocouche ou mono bre et les LIDAR 3D appelés
multicouches ou multi bres.

Un LIDAR 2D va acquérir des données uniquement sur un plan perpendiculaire a I'axe de
rotation de son miroir (Figure 3.14). Concernant les LIDAR multicouches, ils vont acquérir des
points de la méme maniére, sauf que le nombre d'émetteurs et de récepteurs est augmenté et que
leur angle d'émission varie des uns aux autres. Par exemple, on peut citer ¥elodyne HDL-32e qui
va émettre 32 impulsions a chaque télémétrie (22000 par seconde) ou \Welodyne HDL-64e qui va
en émettre 64. Cependant, bien que la résolution des LIDAR multicouches soit plus élevée (700 000
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(a) Scan transmis par un LIDAR 2D. (b) Nuage de points 3D.

Figure 3.13 Nuages de points 2D et 3D.

points par seconde pour leVelodyne HDL-32e contre 6000 pour I[Hokuyo UTM-30LX (2D)) leur
prix est aussi beaucoup plus élevé (32k pour le Velodyne HDL-32e contre 150@& pour I'Hokuyo
UTM-30LX ).

De plus, le prix des LIDAR est de moins en moins élevé et leur taille est de plus en plus
réduite [Holmstrom et al., 2014] ce qui les rend extrémement attractifs dans toutes les recherches
ayant pour objet la cartographie ou la détection d'obstacles. Cependant, leur prix reste le point
bloquant de beaucoup de véhicules autonomes pour pouvoir étre commercialisé auprés du grand
public [RAYNAL, 2015].

En n, pour quali er la qualité des données Lidar, deux mesures sont utilisées : la précision et
la répétabilité [Grussenmeyer et al., 2013]. La précision représente le degré de rapprochement avec
une valeur issue d'une Vérité terrain . La répétabilité correspond a la régularité avec laquelle les
mesures sont renvoyées (Figure 3.15).

Mirroir tournant

Obstacle

Rayon laser

Emetteur laser

Figure 3.14 LIDAR mono couche a miroir tournant (balaiement).
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Non répétable Répétable

Inprécis

Précis

Figure 3.15 Précision et répétabilité.

Ainsi, les LIDAR ont les avantages d'étre petits et d'avoir des prix acceptables (pour les LIDAR
2D), de fonctionner en extérieur de maniére relativement discréte et de fournir un trés grand nombre
de données delesCes avantages nous ont conduits a choisir cette solution comme moyen
d'acquisition du terrain.

3.3 Conclusion

Suite aux études présentées dans les chapitres précédents, nous avons choisi d'utiliser deux
capteurs dans notre systeme : une caméra stéréoscopique pour réaliser le calcul du déplacement
relatif de la plateforme et un LIDAR nous permettant de récupérer les aspérités du terrain de
maniére plus e cace que ne l'aurait fait un capteur passif.

Premierement, comme expliqué dans le chapitre 2.5 page 52, nous ne souhaitons pas utiliser de
GPS an de réaliser un systéme indépendant. De plus, nous avons aussi expliqué qu'une centrale
inertielle ne convient pas a notre application de par sa sensibilité aux vibrations qui provoque une
dérive importante.

Ensuite, les capteurs passifs de vision (Tableau 3.1 page 72) ont I'avantage d'étre peu chers et
o rent de bons résultats en calcul de déplacement relatif. De plus, ces capteurs sont peu encombrants
et fonctionnent a une haute fréquence d'acquisition. En outre, le faible colt de ces capteurs permet
d'imaginer I'évolution du systéme pour le rendre utilisable de nuit en redondant le systeme de
capteurs passifs infrarouges fonctionnant de nuit.

Concernant les capteurs actifs (Tableau 3.2 page 73), les caméras actives ne conviennent pas a
notre application. En e et, la plupart de ces systémes ne fonctionnent pas ou trés mal en extérieur
par temps ensoleillé. Bien que cette solution soit trés performante en environnement intérieur grace
a la combinaison de la vision et des informations de profondeur, elle n'est pas envisageable dans
notre cas. De plus, le SONAR, de par sa trés faible discrétion, n'était pas une solution envisageable.
Ensuite, comme le SONAR, le RADAR est peu discret en plus d'étre facilement brouillable par les
systemes utilisés par le véhicule d'application. Nous n'avons donc pas choisi cette technologie.

Aussi, le LIDAR multicouche convenait parfaitement. La grande quantité de données acquises
aurait été une source d'information trés riche. Malheureusement, le prix de cette technologie était
trop élevé pour notre étude, c'est pourquoi hous n‘avons pas utilisé de LIDAR multicouche.

En n, le LIDAR monocouche est une technologie intéressante. En e et, son indépendance a la
luminosité et sa possibilité de récupérer les informations de distance de maniére absolue en font une
technologie trés performante pour la détection d'obstacles positifs et négatifs. De plus, son prix est
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abordable, les portées conviennent a notre application, mais son fonctionnement sur un mode plan
limite grandement son utilisation. Néanmoins, des solutions existent pour faire fonctionner le laser
en 3D. [Larson et al., 2011] montent leur LIDAR 2D sur un servomoteur et récupére une information
3D par la rotation du LIDAR. [Bosse et al., 2012] quant a eux, installes le LIDAR sur un ressort et
récupére les mouvements grace a une centrale inertielle.

Ainsi, les analyses précédentes (Tableau 3.2 page 73 et tableau 3.1 page suivante) nous ont
permis de dé nir notre systeme. Il se compose d'une caméra stéréoscopique, d'un LIDAR 2D et
d'un servomoteur. Avec ce systéme nous réalisons de la cartographie en environnement naturel par
acquisition 3D et calcul de déplacement relatif par odométrie visuelle. Nous n'avons pas utilisé un
véhicule représentatif de notre application pour plusieurs raisons que nous développerons dans le
chapitre suivant. Nous développerons aussi l'installation réalisée sur la base roulante et la mise au
point du systéme. En n, le systeme d'acquisition de données 3D avec le LIDAR 2D sera expliqué
en détail.
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Capteur Prix Taille Fragilité Sensibilité a | Discrétion Portée Fréquence Angle de vue
la luminosité
Caméra mo- | Faible Petit Peut étre dur- | Ine cace Oui (capteur | Jusqu'a 200m | Jusqu'a Dépend de
noculaire ( 100@) cie dans le noir passif) (Dépend de la| 100Hz (cou- | l'optique
résolution et | ramment
de la focale) | 30Hz)
Caméra mo-| Moyen Petit Peut étre dur- | Inecace sila | Oui (capteur | Jusqu'a 200m | Jusqu'a Dépend de
noculaire ( 200@) cie luminosité est | passif) (Dépend de la| 100Hz (cou- | l'optique
proche infra- trop forte résolution et | ramment
rouge de la focale) | 30Hz)
Caméra sté-| Moyen Moyen Peut étre dur- | Ine cace Oui (capteur | Jusqu'a 100m | Jusqu'a Dépend de
réoscopiques | ( 200Ce) cie dans le noir passif) (dépend de la| 100Hz (cou- | l'optique
résolution, de | ramment
['écartement 30Hz)
et de la fo-
cale. Portée
soit  proche
soit lointaine)
Caméra Moyen Moyen Peut étre dur- | Inecace sila | Oui (capteur | Jusqu'a 100m | Jusqu'a Dépend de
stéréosco- ( 200C) cie luminosité est | passif) (dépend de la| 100Hz (cou- | l'optique
piques proche trop forte résolution, de | ramment
infrarouge I'écartement 30Hz)
et de la fo-
cale. Portée

soit  proche
soit lointaine)

Table 3.1 Récapitulatif des conclusions fonctionnelles sur les capteurs passifs
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3.4 Conclusion sur la dé nition de notre systeme

Cette partie présente I'état de l'art des méthodes et des capteurs en lien avec notre problé-
matique. Dans ce cadre, I'analyse des aides au pilotage existantes met en exergue la nécessité de
réaliser notre propre systéeme étant donné qu'aucune aide au pilotage ne répond pleinement a notre
problématique. Ensuite, I'étude des méthodes et des capteurs possibles pour percevoir au mieux
I'environnement nous conduit & un concept mélangeant plusieurs principes existants.

A n de percevoir de maniére exhaustive I'environnement, nous réalisons l'acquisition de celui-ci
par des capteurs stéréoscopiques et LIDAR. Les données acquises par le LIDAR servent a construire
une cartographie mobile sous la forme de nuages de points 3D positionnés dans I'espace de maniére
relative par I'estimation du déplacement au travers des images stéréoscopiques. Ce concept répond
théoriguement a notre problématique en créant une reconstruction numérique de I'environnement
ou les dangers sont extractibles.

La partie suivante présente la validation de ce concept par le développement d'une solution
algorithmique et son évaluation grace a une plateforme d'expérimentations.
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Introduction a la partie Il La premiére partie de ce manuscrit a exposé les raisons du choix
des méthodes et des capteurs utilisés dans notre systéme. Le chapitre Etat de l'art - explique la
décision d'utiliser la cartographie mobile plutdt que le SLAM et le choix du calcul de déplacement
relatif par rapport au calcul de déplacement absolu, mais aussi l'intérét des capteurs actifs pour la
création d'une cartographie dans laquelle les obstacles négatifs seront théoriquement détectables.
Ensuite, le chapitre 3 -Dé nition des capteurs de notre systéeme- a montré que la caméra stéréosco-
pique et le LIDAR 2D pouvaient satisfaire nos contraintes et fournir une reconstruction satisfaisante.
Ainsi, cette premiére partie dé nit précisément notre systéme de perception et de reconstruction de
I'environnement sur le plan théorique et matériel.

Cette seconde partie présente les développements algorithmiques réalisés pour reconstruire I'en-
vironnement avec les données transmises par ces capteurs et la création d'une plateforme d'expéri-
mentation permettant la validation du concept.

Le chapitre 4 - Une plateforme mobile d'expérimentations- présente la plateforme d'expérimen-
tations. Cette plateforme est un robot mobile sur laquelle sont installés les capteurs choisis suite a
la partie précédente. Elle nous a permis de réaliser une évaluation des algorithmes que nous avons
mis en place pour répondre a notre problématique.

Le chapitre 5 - Reconstruction par données LIDAR et odométrie visuelle- présente les dévelop-
pements qui font suite & I'absence dans I'état de I'art de solutions répondant pleinement & notre
application. Ainsi, nous abordons d'abord la reconstruction 3D basée sur l'acquisition de données
du LIDAR 2D tournant et le déplacement relatif estimé par odométrie visuelle. Nous exposons
son principe de fonctionnement général puis nous détaillons le fonctionnement deibviso2°, l'al-
gorithme d'odométrie visuelle utilisé. Puis, les métriques permettant de quanti er la réponse de
notre méthode et de nos algorithmes aux contraintes posées en introduction de ce manuscrit sont
présentées. Ensuite, nous comparons les trajectoires et les cartographies estimées ainsi que la charge
matérielle avec des données de références et de Vvérité terrain publiques et d'autres acquises dans
notre environnement de test. Finalement, une discussion sur ces résultats expliquera la nécessité
d'optimiser cette méthode par I'optimisation réalisée par l'ajout d'une estimation de la rotation
antérieurement a l'odométrie stéréoscopique. Ce second algorithme possédant un certain nombre
d'hypothéses sur le mouvement permet d'obtenir de maniére rapide une estimation du mouvement
de rotation réalisé par la caméra. Cette estimation o re une initialisation su sante a I'odométrie
stéréoscopique pour améliorer sa vitesse d'exécution et son nombre d'itérations. Finalement, cette
optimisation améliore la précision de l'estimation du mouvement réalisé. Les résultats présentés
dans cette section quanti ent ces améliorations.

Enn, le chapitre 6 - Segmentation des données acquisesexpose les travaux d'analyse de la
cartographie ainsi créée par nos algorithmes. Ces traitements visent a extraire de cette cartographie
des pistes pouvant mener a la détection de dangers pour le véhicule. Les travaux réalisés dans ce
cadre sont des travaux prospectifs o rant des éléments pour la réalisation d'une aide au pilotage.
Nous présentons une méthode de segmentation visuelle de chemin dont nous avons amelioré le temps
d'exécution jusqu'a un facteur 32 puis nous étudions les développements préliminaires réalisés dans
le cadre de la segmentation d'obstacles d'un nuage de points 3D.

6. http ://www.cvlibs.net/software/libviso/
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La partie précédente a présenté notre concept de perception d'environnement. Une caméra sté-
réoscopique permet le positionnement relatif des données acquises par le LIDAR 2D.

Ce chapitre présente la mise en place d'une plateforme d'expérimentation permettant la valida-
tion de ce concept. De plus, nous expliquerons ici la particularité de notre systeme d'acquisition 3D
basé sur un LIDAR 2D tournant sur un servomoteur.

Nous expliquerons le choix de la plateforme Wi bot, sa création et sa mise au point. Ensuite,
nous nous intéresserons a la mise au point du systeme d'acquisition 3D LIDAR créé par la mise en
correspondance de données d'un servomoteur et d'un LIDAR 2D.

La plateforme robotique utilisée pour nos expériences n'est pas équivalente a la plateforme
d'acquisition et pour cause, c'est un petit robot de quelques kilos seulement. Dans un premier temps
le choix de cette plateforme va étre expliqué. Ensuite, nous allons aborder le sujet de l'installation
des capteurs sur cette plateforme et de sa mise au point. Finalement, nous expliquerons en détail
la maniére dont nous obtenons des informations 3D avec le LIDAR 2D choaisi.

Pourquoi une petite plateforme robotique mobile ? L'aide au pilotage nale a pour objectif
d'étre portée sur des véhicules militaires blindés, mais dans le cadre de la thése et pour la mise au
point des algorithmes composant la reconstruction, de nombreuses contraintes nous ont convaincus
de réaliser nos développements sur une plateforme robotique plutdét que sur un véhicule.

1. Les véhicules militaires sont di ciles d'acces. Pour réaliser une manipulation, ou une acquisi-
tion, il faut faire appel & du personnel militaire de la DGA, seuls autorisés a conduire de tels
véhicules.

2. Le véhicule dé nitif n'ayant pas été dé ni, il n'était pas impératif de réaliser des montages sur
une plateforme militaire.

3. Une plateforme robotique o re l'avantage d'étre déja électronisée.
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Lidar 2D Hokuyo UTM-30LXa
Caméra Stéréoscopique Bumblebee XB3

PC embarqué
Plateforme robotique

Moteurs brushless

Figure 4.1 Notre plateforme robotique vue de face. La plateforme est unWi bot Lab V4 sur
lequel sont montés une caméra stéréoscopique et un LIDAR 2D lui-méme monté sur un servomoteur.

4. La modularité d'une plateforme robotique nous permet d'installer les capteurs choisis comme
nous le souhaitons pour la mise au point des algorithmes.

5. Le prix d'une plateforme est sans conteste plus attractif que le prix d'un véhicule de grande
taille.

Ainsi, nous avons choisi de réaliser notre systeme d'acquisition sur une plateforme robotique
mobile terrestre. La section suivante explique pourquoi nous avons choisi d'utiliser 1&Vi bot Lab
V4, l'installation des capteurs, le systeme de controle et celui de communication.

4.1 Création de la plateforme

Notre systéeme de cartographie est une plateforme robotique utilisant un LIDAR monté sur un
servomoteur pour réaliser I'acquisition 3D et une caméra stéréoscopique pour réaliser le positionne-
ment relatif de la plateforme. Détaillons le choix du modéleWi bot Lab V4 .

4.1.1 Le choix de la plateforme mobile

Bien que la plateforme ne soit pas un véhicule équivalent a I'application nale, nous souhaitions
nous en rapprocher le plus possible, c'est pourquoi la plateforme choisie devait répondre a plusieurs
criteres :

1. La plateforme devait étre tout terrain , c'est-a-dire qu'elle devait étre capable de rouler en
extérieur et avoir un couple su sant pour rouler sur des sols non plats et escalader de petits
obstacles / pentes.

2. Elle devait étre modulaire pour permettre l'installation des capteurs et avoir une puissance
motrice assez forte pour pouvoir se mouvoir toute équipée. De plus, elle devait étre assez stable
pour ne pas risquer d'endommager les capteurs.

3. Il était nécessaire qu'elle soit équipée d'un PC embarqué assez puissant pour pouvoir réaliser
l'acquisition de données, les transférer vers une autre machine a distance et réaliser une partie
des traitements de données.

4. Le dernier critére était que sa taille devait permettre un stockage et un transport aisés.

Aprés une comparaison des modeéles disponibles sur le marché, des plus grands, comme le Ro-
bucar [Robosoft, 2013] aux plus petits équivalents a [DFRRobot, 2013], nous nous sommes orientés
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vers le Wi bot Lab V4 + LIDAR [Wibot, 2013]. Premierement, Wi bot appartient désormais a
Nexter Robotics, une liale de Nexter Systems, par conséquent, le prix des plateformes est bon mar-
ché pour Nexter Systems. Par ailleurs, comme la suite de cette section le montre, cette plateforme
répond a tous les critéres sus-cités et est fournie avec un LIDARIokuyo UTM-30LX.

Notre plateforme Le Wi bot Lab V4 (Fig. 4.1) est un robot mobile terrestre a 4 roues motrices. Il

n'est pas équipé de roues directionnelles, aussi, le contrdle de trajectoire est réalisé par un di érentiel

de vitesses appliqué aux roues étant donné que les vitesses des roues gauches et droites sont réglables
indépendamment. De plus, les roues sont équipées de pneus qui donnent a cette plateforme une bonne
adhérence en extérieur et de moteurdrushlessd'un couple de4N:m largement su sant pour tirer

la plateforme et son matériel.

Par ailleurs, la base roulante est surmontée d'un socle sous lequel est installé le PC embarqué.
Il posséde un processeucore i5 cadencé al;9Ghz, 4G de RAM et un SSD qui permettent de
réaliser I'ensemble des traitements envisagés sans probleme. En e et, la RAM et le SSD permettent
de traiter I'acquisition de données et de les stocker sans limitation de débit et le processeur permet
de realiser les traitements primaires (Transformation des scans 2D en 3D et appariement des images
stéréoscopiques). De plus, la liaison entre le chassis et le PC embarqué se fait par liaison série. Cette
liaison permet de contrdler les roues et de récupérer les informations électriques de la plateforme.

Ainsi, cette con guration permet de monter sur le socle la caméra stéréoscopique et le LIDAR
nécessaires a notre systeme.

En n, la communication entre le PC embarqué, les capteurs et le PC distant se fait par le biais
du middleware ROS que nous allons présenter.

4.1.2 Le systeme de communication ROS

Le Wi bot Lab V4 étant une plateforme robotique Open-Source possédant un PC embarqué
et plusieurs capteurs, nous devions mettre en place un systéme de communication entre ces di é-
rents éléments. En e et, un des points cruciaux d'un systéme robotique faisant intervenir plusieurs
capteurs est le systeme de communication et c'est pourquoi nous avons décidé de faire appel a un
systeme de communication performant, ROS Robot Operating System [Quigley et al., 2009]. ROS
est un middleware trés utilisé en robotique, sa simplicité et son e cacité l'ont rendu célébre auprées
de la communauté robotique mondiale [Institute, 2015].

Ce middleware ! développé en collaboration par Willow Garage 2 etle laboratoire STAIR
de l'université de STANFORD 2 qui permet de faire communiquer les éléments d'un systéme robo-
tique (que ce soient des capteurs, des actionneurs ou simplement des PC). En e et, fonctionnant
sur la technologie Peer to Peer 4 il est le lien entre le matériel (bas niveau) et les logiciels (haut
niveau). Pour cela, son fonctionnement est basé sur un annuaire central ou sont stockées et mises a
jour les adresses vers tous les éléments communiquant sur le systéme.

Parallelement, ROS posséde une communauté o rant un ensemble d'outils et de bibliothéques de
programmation permettant de faire fonctionner des capteurs et des algorithmes entre eux. Notons
gu'a la base il orait seulement un systeme de messagerie entre les applications et un horoda-
tage centralisé des messages. Désormais, cette communauté partage en plus des fonctions de base,
des algorithmes complets et des méthodes permettant d'utiliser des bibliothéques spécialisées telles

1. Un middleware est un logiciel permettant la communication entre les couches basses (capteurs, actionneurs) et
les couches hautes de traitements.

2. http://pr.willowgarage.com

3. http://stair.stanford.edu

4. Une architecture Peer to Peer ou Pair a Pair, est une architecture informatique permettant de communiquer
directement d'un client a un autre client. Ces clients peuvent étre des matériels, des programmes ou des machines.
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Figure 4.2 Schématisation de I'obtention de l'intensité de braquage maximaleBnax €n fonction
de l'intensité de poussée en vitess¥ .

qu'OpenCV [Garage, 2011] pour le traitement d'images, ou PCL [Rusu et al., 2010] pour le traite-
ment des nuages de points.

Ce systéeme de communication permet donc a notre systéeme de synchroniser toutes les données
acquises. Comme le reste des modules du systeme, le pilotage a distance de la plateforme transite
par ROS. En e et, la manette et le logiciel de pilotage se situent sur une machine distante. Le
fonctionnement de ce logiciel de pilotage est expliqué par la suite.

4.1.3 Le contréle de plateforme

Contrairement & un véhicule a taille humaine, une plateforme robotique ne peut étre pilotée que
de I'extérieur. ROS nous permet de pouvoir transmettre a distance des ordres de pilotage au robot.
Ainsi, nous avons di développer des contrdles a appliquer au robot pour qu'il réponde correctement
a nos souhaits.

La plateforme n'est pas fournie avec un systéme de pilotage. Il est donc necessaire d'en développer
un pour pouvoir réaliser des acqusitions. Par ailleurs, nous désirions que ce pilotage ne mette pas
en danger l'intégrité de nos capteurs.

A n de piloter la plateforme, une interface Qt 5 a été réalisée indiquant di érentes informa-
tions & propos du robot. Ces informations sont : la vitesse des roues, la charge de la batterie et I'état
d'alimentation électrique du LIDAR et de la caméra. Nous avons aussi ajouté un interrupteur élec-
tronique sur la plateforme a n de limiter l'utilisation de la batterie quand le systéeme d'acquisition
de données LIDAR n'est pas actif.

Le controle de la plateforme se fait grice a une manett&XBOX 360° qui permet a la fois de
conduire le robot et de gérer l'alimentation de la caméra et du laser. De plus, nous avons implémenté
un systeme de pilotage, utilisant cette manette, que nous souhaitions uide et qui permettait d'éviter
le renversement du robot en limitant I'intensité des virages a pleine vitesse. En e et, sans un controle
équivalent, le robot pourrait entamer I'équivalent d'un demi-tour a pleine vitesse et provoquer la
perte d'équilibre voire le retournement. Ainsi, le pilotage développé permet un pilotage précis de la
plateforme sans risque de téte a queue.

5. http://lwww.qt.io/
6. https://www.microsoft.com/hardware/fr-fr/p/xbox-360-controller-for-windows
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La commande en direction est réalisée grace aux vitesses angulaires des roues gauches et droites
I 4 et! gy, le changement de direction du robot n'étant possible que par la variation du di érentiel de
vitesses comme les roues ne sont pas directionnelles. De surcroit, les vitesses angulaires sont calculées
en fonction des intensités de poussée globale gauche et droite, respectivem&igt2 [ 1;1] et Vg 2
[ 1;1] et de la vitesse angulaire maximald nax . Cette intensité de poussée globale est elle-méme
dépendante de l'intensité de poussée en vitesse et en braquage. Notons que ces intensités de poussée
en vitesse et en braquage retranscrivent respectivement les pressions longitudinales et latérales
exercées par |'utilisateur sur le joystick. Contrairement a un bouton ou la valeur serait binaire, ici la
valeur peut étre répartie sur une plage et traduit ainsi l'intensité avec laquelle I'utilisateur souhaite
gue l'action soit réalisée. Cette intensité n'a pas d'unité, car elle résulte du rapport entre la position
maximale du joystick et sa position actuelle.

Le systeme d'équations (4.1) qui suit le contrdle appliqué sur le di érentiel en fonction de I'in-
tensité de poussée appliquée sur le joystick.

Soit :

4 et!y, les vitesses appliquées respectivement sur les roues gauches et droites

! max » la vitesse maximale que l'on peut appliquer sur les roues

Vg2 [ Li1]etVy 2 [ 1;1] les intensités de poussée globales gauche et droite respectivement
V 2 [ 1;1] lintensité de poussée en vitesse

B 2 [ Bmax ; Bmax I, la valeur de braquage, fonction de l'intensité de poussée latérale appliquée
sur le joystick. OU Bmax , la valeur de braguage maximale est dé nie en fonction de l'intensité
de poussée en vitesse.

Ona:

Pa=Va !'max 4.1)
Vg=V B cos(arcsin{)) '
Vg =V + B cos(arcsin{/))

Plus l'intensité de poussée en vitesse est élevée, plus le braguage possible est faible (Figure 4.2).
Par exemple, si l'intensité de poussée en vitessé est aj0;9j, B  cos(arcsin{/)) ne pourra pas
dépasser la valeur0; 44.

Servomoteur Bioloid RX64
LIDAR Hokuyo UTM-30LX

Antenne Wi
Cameéra stéréoscopique Bumblebee XB3

Alimentation du LIDAR
PC embarqué

Figure 4.3 Notre plateforme robotique de pro .
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Figure 4.4 Le champ de vision de la caméra stéréo n'est pas altéré par le laser ou la plateforme.

Ce contr6le permet de réduire I'amplitude des virages et d'ainsi mieux gérer sa trajectoire. A
vitesse nulle, le robot peut réaliser un virage trés court ou seules les roues d'un coté s'activent. En
revanche, a vitesse maximale, le robot ne pourra appliqué qu'un di érentiel & 50%. Ainsi, il permet
d'éviter toute dégradation de la caméra et du LIDAR installés que nous allons vous présenter.

4.2 Les capteurs

Notre approche méle vision par caméra et télémétrie laser. Dans ce cadre, la caméra choisie est
une caméra stéréoscopiqu@oint Grey XB3 Bumblebee et le LIDAR est un Hokuyo UTM-30LX.
Ce LIDAR 2D est monté sur un servomoteur Dynamixel RX-64 permettant de transformer les
informations 2D données par le LIDAR en informations 3D dont nous avons besoin (Fig. 4.3).

421 Caméras

La caméra choisie est une caméra stéréoscopiq@®int Grey XB3 Bumblebee Cette caméra est
tropicalisée et peut de ce fait étre utilisée en extérieur et montée sur un véhicule qui voyage par
mauvais temps ou en environnement humide. De par sa conception en bottier, elle ne se décalibre
pas. De plus, sa résolution est d&280 960(960p) ce qui est su sant pour réaliser de la visualisation
et qui permet d'espérer des traitements performants jusqu'a des distances su sament élevees pour
cette plateforme. En e et, on peut évaluer que la distance maximale d'acquisition de la profondeur
est d'environ 17 meétres avec la baseline de 24cm car sa distance focale est3d@mm pour une
ouverture de 66 . Enn, le capteur est un CCD fonctionnant avec un Global shutter (voir
section 3.1.1 page 56). En outre, elle transporte les données en Firewire 800 ce qui permet d'obtenir
jusqu'a 16 images par seconde. Cette caméra est montée a I'avant du robot sous le LIDAR, ainsi sa
vision n'est pas entravée par le robot ou le LIDAR (Figure 4.1 et 4.4). Etudions maintenant notre
systéme LIDAR d'acquisition 3D.

4.2.2 Laser 3D a balancier

Avec l'aide des images extraites de la caméra stéréoscopique, nous pouvons calculer le position-
nement relatif de la plateforme par rapport a son point de départ. Ainsi, nous pouvons positionner
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les données 3D acquises par le LIDAR. Comme expliqué dans le chapitre précédent, les télémetres
laser 3D étant trop colteux pour notre application, nous nous sommes orientés vers une solution 2D.
Cependant, nous n'avons pas abandonné l'idée d'obtenir des données 3D, c'est pourquoi ce LIDAR
monocouche mis en rotation par un servomoteur nous permettant de transformer les informations
2D en informations 3D. La suite de ce chapitre va expliquer le matériel et le fonctionnement de ce
systeme d'acquisition.

4.2.2.1 Matériel

Nous avons utilisé un LIDAR Hokuyo UTM-30LX. Ce LIDAR est un laser a balayage mono-
couche qui peut télémétrer jusqu'a 30 metres. Cependant les faisceaux laser voyagent jusqu'a une
distance de 60 metres. Cette portée est acceptable pour notre application, car elle ne trahira pas
la position du véhicule sur de longues portées. De plus, le LIDAR a une résolution angulaire de
0;25 et un champ d'acquisition de270 vers l'avant soit 1080 points d'impact’ maximum lors d'un
balayage complet. L'ensemble des impacts lasers sont transmis sous la forme d'un scan qui est un
ensemble de couples (distance, pas), a une fréquence 4f@Hz soit 40 scans par seconde équivalent
a 43200 points par seconde.

4.2.2.2 Principe

Pour faire tourner le LIDAR nous avons utilisé un servomoteur Dynamixel RX-64 supportant
le poids du LIDAR qui pése plus de 200g et pouvant le faire tourner a une vitesse su sante. En
e et, le servomoteur Dynamixel RX-64 a un couple de4dN:m qui permet de supporter 'Hokuyo
UTM-30LX tout en tournant & une vitesse angulaire de90 =s.

Malgré I'utilisation d'un LIDAR monocouche, nous souhaitions réaliser de la reconstruction en
trois dimensions. Pour cela nous avons positionné le LIDAR sur un servomoteur, inspirés par des
articles traitant du sujet [Larson and Trivedi, 2011b; Larson et al., 2011].

Aussi, pour construire un scan 3D nous récupérons un scan 2D que nous mettons en correspon-
dance avec l'angle du servomoteur avec lequel il a été acquis. En e et, le servomoteur est numérique
et retourne sa position. Les scans acquis par le LIDAR et les angles du servomoteur sont horodatés.
Par conséquent, la vitesse angulaire peut étre calculée a tout moment pour pouvoir approximer
l'angle exact avec lequel le scan a été acquis. Cette vitesse angulaire est le résultat d'un Itre
passe-bas appliqué sur les vitesses angulaires les plus récemment mesurées a partir des données du
servomoteur.

Pour la rotation du LIDAR sur le servomoteur, deux approches étaient possibles. La premiére
(Figure 4.5) consistait a faire tourner le servomoteur suivant l'axe latéral du robot, nous la nommons
approche proche-loin . Dans cette approche les données sont acquises en partant des distances
proches pour acquérir a la n des données lointaines. L'autre approche (Figure 4.6) consistait a faire
tourner le servomoteur suivant I'axe longitudinal du robot. Cette méthode acquiert des données hori
gauche du véhicule jusqu'a sa droite en passant puis inversement. Nous appelons cette approche,
I'approche gauche-droite .

Ces deux méthodes di érent par la résolution qu'elles orent. En e et, I'approche proche-loin
o re une forte résolution sur toute la largeur de l'environnement, mais la résolution dans le sens
de la marche est limitée. Comme le montre la gure 4.7 page 88, au-dela de 10 metres devant le
véhicule, I'écart entre deux scans dépasse les 2 metres. Par contre, tout au long de I'acquisition les
informations sont bien réparties latéralement. Cette situation s'explique par la résolution angulaire
liée ala vitesse de rotation du servomoteur qui n'est que d2:25 et qui provoque un grand écart entre

7. Les points d'impact sont des points dont on récupére la distance. Si un objet est & moins de 30 métres et qu'il
est impacté par une impulsion lumineuse envoyée par le LIDAR, il en résultera la mesure d'une distance jusqu'a ce
point d'impact.
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Figure 4.5 Schéma d'acquisition de données avec l'approche proche-loin de rotation du ser-
vomoteur.

les données. Au contraire, la méthode gauche-droite garde une forte résolution jusqu'a 30 métres
frontalement au véhicule et perd rapidement de l'information sur les cétés (Figure 4.7 page 88).

Toutefois, la problématique de notre reconstruction 3D étant de permettre la détection des
dangers sur le chemin du véhicule, la priorité est I'arc avant. La résolution doit donc étre la plus
importante suivant I'axe longitudinal du véhicule ce qui explique le choix de l'approche gauche-
droite.

En n, comme le montre le schéma (Figure 4.5), le probléme de I'approche proche-loin est que
I'écart entre les scans varie beaucoup entre les acquisitions proches du robot et les acquisitions
lointaines. D'autre part, nous n'aurions pas a tout moment un apercgu du terrain proche et lointain
ce qui poserait donc des problémes de viabilité vis-a-vis de la détection d'obstacles. Néanmoins,
ce type d'approche semble plutdt e cace pour les acquisitions immobiles, comme la reconstruction
d'une salle ou d'un objet [Espino-Corsino et al., 2011].

Ainsi, dans les 5 métres de part et d'autre du centre du véhicule la résolution est assez élevée
jusqu'a des distances éloignées (30 métres), voyons ceci en détail.

4.2.2.3 Résolution

Comme l'indique la gure 4.8 page 89, un grand nombre de points peuvent étre acquis par notre
systeme autour de I'axe longitudinal. E ectivement, a la base unHokuyo UTM-30LX acquiere des
données avec une résolution angulaire d6;25 séparant deux points dans un scan. Pour un scan
acquis a 10 métres, cette résolution d; 25 équivaut a un écart de 4 centimétres entre deux points
et a 30 metres on obtient un écart de 13 centimétres. Notons qu'a proximité du véhicule I'écart est
inférieur au centimeétre (tableau 4.1 et 4.6).

Cependant, dans notre approche le servomoteur tourne a une vitesse angulaire 80 par se-
conde. Le LIDAR ayant une fréquence d'acquisition des scans dd0Hz, la résolution angulaire



4.2. Les capteurs 87

Figure 4.6 Schéma d'acquisition de données avec l'approche gauche-droite de rotation du
servomoteur. Cette approche est I'approche choisie dans notre systeme.

obtenue est égale &;25 (= % obtenu aprés mise au point du systeme, voir paragraphe 4.2.2.4)
entre chaque scan de la reconstruction. De plus, comme nous l'indique le tableau 4.1, cette résolution
équivaut a un écart latéral de 4 centimetres dans la proximité du véhicule, d'environ 40 centimétres

a une distance d'acquisition de 10 métres et d4; 2 métres a 30 métres (Figure 4.6).

Ainsi, sur le plan surfacique, jusqu'a 5 métres devant le véhicule la densité de points au métre
carré décroit de 200 ptsim? sur l'axe longitudinal & 19 pts/ m? quand on s'éloigne de 5 metres de
cet axe. Puis, entre 5 et 10 métres en avant du véhicule la densité est entre 50 pta? au centre et
9 pts/m? sur les cotés. A 20 métres cette densité est de 6 ptsi?2 au centre de l'axe de 1.5 ptsm?
sur les cotés. Enn, & 30 métres la densité reste & 6 ptsh? au centre, mais tombe & 1 ptsm? sur
les cbtés (Figure 4.9 page 89).

Cette densité surfacique n'est certes pas trés élevée a plus de 20 métres, elle s'avere cependant
représentative dans le cadre de notre preuve de concept sur une petite plateforme mobile pour
réaliser de la détection d'obstacles et réagir en cas d'alerte.

Ecart entre deux points de points a Im | 10m | 30m
Axe gauche-droite Ocm | 4cm | 13cm
Axe proche-loin 4cm | 40cm | 1.2m

Table 4.1 Ecart entre deux points acquis par le systéme 3D a di érentes distances
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Figure 4.7 Répartition des points selon I'approche proche-loin (rouge) et I'approche gauche-droite
(bleu).

4.2.2.4 Mise au point

Une fois l'installation du LIDAR sur le servomoteur réalisée, il a été nécessaire de passer par
une période de mise au point an de rechercher les erreurs de reconstruction et de les corriger.
Pour ce faire nous avons e ectué des acquisitions immobiles dans une petite salle vide et réguliére.
En e et, comme le montre la gure (Figure 4.10b) cette salle a des propriétés idéales pour la
recherche d'erreurs : ses murs sont lisses et perpendiculaires au sol, perpendiculaires les uns aux
autres et de tailles équivalentes. De plus, le plafond est lui aussi lisse et perpendiculaire aux murs. Ces
propriétés sont idéales pour la recherche d'erreurs, car la moindre irrégularité dans la reconstruction
ressort clairement. Par conséquent, cette salle nous a permis de tester la reconstruction avec un
robot immobile et de faire ressortir aisément des erreurs de reconstruction en repérant les erreurs
orthogonalité.

Ainsi, des tests avec les jeux de données acquis dans cette salle nous ont permis de trouver
les limites de notre systéme quant a la vitesse de rotation du servomoteur. En faisant tourner le
servomoteur a une vitesse angulaire proche d&80 =s, les données ne sont plus transmises assez
rapidement et les scans ne sont pas positionnés avec les bons angles ce qui provoque des erreurs
de reconstruction (Figure 4.10a). Ces tests nous ont permis de valider une valeur &0 =s comme
vitesse de rotation dé nitive pour le servomoteur (Figure 4.10b). En e et, cette vitesse est la plus
élevée atteignable en gardant des données de reconstruction cohérentes. Car, au-dessus de cette
vitesse, les échanges de données (duraBtns) sont trop longs et faussent le positionnement des
scans. Notre sustéme acquiére donc l'intégralité de I'environnement frontal en 2 secondes.

4.2.3 Calibration

Dans notre cadre expérimental, nous n'avons pas établi de systeme de calibration automatique
ni de recalage de la calibration. La calibration de la plateforme est réalisée a la main. Ainsi, nous
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Figure 4.8 Répartition des points selon I'approche gauche-droite entre 0 et 30m.

Figure 4.9 Evolution de la densité surfacique (indiquée en points par meétre carré dans les rec-
tangles) en fonction de la distance d'acquisition.
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(a) Erreur de reconstruction repérée quand (b) Reconstruction a 90 /s qui permet
la fréquence est trop élevée. On constate d'obtenir une reconstruction déle a la vé-

une irrégularité dans la reconstruction. rité.

Figure 4.10 Mise au point de la reconstruction 3D immobile et détection d'erreur.

présentons les parametres dé nissant les di érents repéres de la plateforme. Elle est composée d'un
repére par capteurs soit quatre reperes. Le repére principal est le repére robBt situé au centre de

la plateforme roulante. Le repére caméraR. est situé sur I'image de référence de I'odométrie, soit
limage de gauche. Le servomoteuRs est placé sur I'axe central de la plateforme et le LidaR, est

dans l'axe du servomoteur.

Si I'on considére un repére monddR, on a :
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Figure 4.11 Schématisation des transformations liant nos repéres sur la plateforme.

(b) Les di érents repéres intervenant dans

I'élaboration de notre plateforme. On no-
(&) Le repére robot mobile et le repere tera particulierement le repére caméra qui
monde immobile est z devant .

Figure 4.12 Schémas représentatifs des di érents repéres de notre systéme.

4.3 Conclusion

Ce chapitre présente la création de la plateforme d'acquisition développée sur le concept de notre
systeme de perception d'environnement. Cette plateforme n'est pas représentative des véhicules de
notre application, néanmoins, elle est équipée de l'intégralité des capteurs de notre concept. Ainsi,
elle ore la capacité de valider le concept au travers d'expérimentations menées avec les capteurs
choisis. Cette plateforme est utilisée pour l'acquisition de jeux de données permettant I'évaluation
du concept et des algorithmes développés en réponse a notre problématique.

La chapitre suivant présente les développements algorithmiques permettant la validation du
concept au travers de résultats obtenus sur les jeux de données acquis grace a notre plateforme et
sur des jeux publics.
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Comme le rappelle la présentation de la partie, a n de répondre a la problématique sécuriser le
pilotage des véhicules militaires avec un systéme de perception d'environnemembus réalisons une
reconstruction de I'environnement frontal du véhicule pour alimenter une future aide au pilotage de
détection d'obstacles. Pour ce faire, nous avons congu un systeme n'utilisant que la perception de
I'environnement extérieur au véhicule. Ainsi, cette reconstruction est créée avec les données issues
d'un capteur LIDAR et une caméra stéréoscopique.

En e et, le chapitre 2 - Etat de l'art - et le chapitre 3 - Dé nition des capteurs de notre systéme
- ont respectivement montré qu'au vu de |'état de l'art, une solution nouvelle était nécessaire pour
répondre a notre problématique. Ainsi, le chapitre 3 a développé le concept de notre reconstruction
d'environnement au travers de la solution matérielle. Compte tenu des contraintes de codt, nous
avons réalisé notre propre systéme d'acquisition 3D sur la base d'un LIDAR 2D monté sur un
servomoteur. Le chapitre 5 -Reconstruction par données LIDAR et odométrie visuelle- présente le
systéme qui peut acquérir avec une bonne résolution (entr20Qpts=m? et 9pts=m?) I'environnement
jusqu'a 20 metres devant le véhicule et jusqu'a 5 métres sur les cdtés. Cependant, deux secondes sont
nécessaires pour acquérir l'intégralité de I'environnement frontal. Ce systéeme d'acquisition 3D est
couplé a une caméra stéréoscopique permettant le calcul des déplacements réalisés par le véhicule.

Ce chapitre détaille les solutions algorithmiques développées a la suite de notre dé nition ma-
térielle. Dans ce cadre, des résultats d'expériences démontrent la viabilité du concept face aux
contraintes posées dans le chapitre 1. Ainsi, pour valider la robustesse du systeme a tout type d'en-
vironnements, nous avons évalué son moyen de positionnement sur des jeux de données tout terrain
et des jeux de données routiers. De méme, nous mesurons la qualité de la cartographie construite
en environnement naturel. En n, les résultats évaluent l'impact des algorithmes le calculateur.

Les algorithmes présentés transmettent une cartographie 3D de I'environnement frontal au véhi-
cule. Comme le montre le schéma fonctionnel (Figure 5.1), I'algorithme fonctionne en trois étapes :

(1) Le systeme acquiert des scans et les angles correspondants du servomoteur pour créer des
nuages de points 3D instantanés
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(2) Le systeme acquiert des images stéréoscopiques a n de calculer 'odométrie visuelle

(3) La mise en correspondance de I'odométrie et des nuages de points 3D instantanés permet la
construction d'une cartographie 3D de I'environnement frontal au véhicule

Cette section détaille cet algorithme suivant les interfaces (1), (2) et (3). Ensuite, nous expli-
guons les résultats obtenus vis-a-vis des contraintes de notre application, en détaillant les moyens
d'évaluations puis en présentant les résultats numériques. En n, une discussion expliquera en quoi
ce premier algorithme ne satisfait pas nos contraintes, impliquant la recherche d'une optimisation.

Dans la section suivante, nous abordons |'optimisation apportée au calcul de 'odométrie stéréo-
scopiqueLibViso 2 par I'ajout d'une estimation de la rotation ayant pour but d'accélérer 'odométrie
stéréoscopique. Nous en détaillons le principe ainsi que les développements mathématiques et al-
gorithmiques réalisés. Ensuite, nous étudions les nouveaux résultats obtenus en trajectoire et en
reconstruction. Nous terminons ce chapitre par une discussion autour des résultats apres optimisa-
tion et les contributions apportées.

Acquisition des scans
2D du LIDAR

1)

Construction des

Acquisition des angles nuages de points 3D 3)
du servomoteur

Construction de la
cartographie 3D
(2 Odométrie
Acquisition d'une paire stéréoscopique
d'images stéréoscopiques

Figure 5.1 Schéma fonctionnel de notre approche. Elle se compose en trois parties : lI'acquisition
de données, le prétraitement et la construction de la cartographie 3D de l'environnement.

5.1 Acquisition de données LIDAR et odométrie stéreosco-
pique

La présente section détaille le principe général des algorithmes développés dans notre méthode
suivant le schéma fonctionnel de la gure 5.1. Elle détaille dans un premier temps comment nous
créons des données 3D a partir de notre capteur LIDAR et du servomoteur (Figure 5.1 (1)). Au
travers de plusieurs changements de reperes (Figure 4.12b page 91), les scans transmis par le LI-
DAR sont transformés en nuages de points 3D dans le repére du robot. Ensuite, la section détaille
le fonctionnement de I'algorithme d'odométrie visuelleLibViso2 sur lequel notre algorithme se base
(Figure 5.1 (2)). Cet algorithme utilise les paires des images stéréoscopiques pour calculer le mou-
vement que réalise le robot au travers du mouvement réalisé par la caméra. En n, nous expliquons
la reconstruction de I'environnement résultant de la fusion de ces deux précédentes étapes (Figure
5.1 (3)). Cette reconstruction résulte du placement des nuages de points 3D instantanés entre les
di érentes positions du véhicule.

5.1.1 Reconstruction par acquisition de données LIDAR et odométrie
visuelle

Notre systéme évolue avec di érents repéres, comme l'illustre les gures 4.12 page 91 qui présente
les deux repéres principaux que sont le repére monde et le repére robot. Le repére monde représente
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(b) Transformation du nuage de points 2D en nuage de points 3D par |'application
d'un changement de repére entre le repére LIDAR et le repére servomoteur.

Figure 5.2 lllustration des étapes permettant de transformer le scan en un nuage de points 3D.
Premierement, le scan est transformé en nuage de points 2D par la mise en correspondance des pas
avec la résolution angulaire et des distances en coordonnées. Puis le repére du nuage de points 2D
est transformé grace a I'angle du servomoteur donnant ainsi un nuage de points 3D dans le repére
du servomoteur.

le repére immobile dans lequel la reconstruction d'environnement est réalisée. Le repére robot est
quant a lui le repére dans lequel les acquisitions sont réalisées et les nuages de points construits et
stockés en attendant d'étre positionnés dans le repere monde grace au calcul d'odométrie.

Le repeére robot est le repére de référence pour tous les capteurs (caméra, LIDAR et servomoteur).
La suite de ce chapitre détaille la création des données dans les repéres capteurs au travers des
interfaces (1) et (2) du schéma fonctionnel, ces repéres capteurs étant ensuite exprimés dans le
repéere robot. L'interface (3) présente le passage du repére robot au repére monde.

5.1.1.1 Du scan 2D a un nuage de points 3D

Cette sous-section détaille l'interface (1) du schéma fonctionnel qui traduit la transformation du
scan en un nuage de points 3D (Figure 5.1). Les nuages de points 3D nécessaires a la reconstruction
ne sont pas des données provenant directement des capteurs mais des données que nous créons.
E ectivement, notre approche utilise un LIDAR 2D monté sur un servomoteur et, a la base, le
LIDAR transmet des scans 2D qui sont un ensemble de couples (distance, pas). Pour chaque couple,
le pas correspond a l'indice de l'impulsion lumineuse projetée par le LIDAR dans les airs compris,
dans notre cas, entre0 et 108Q Ainsi, sachant que le LIDAR a un débattement angulaire constant et
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dé ni (270 pour I'Hokuyo UTM-30LX ), il sut de mettre en correspondance le pas et la résolution
angulaire pour obtenir I'angle d'acquisition. Par ailleurs, la distance est calculée en fonction du
temps que met l'impulsion lumineuse envoyée pour revenir aprés avoir percuté un objet. Donc,
avec cette distance () et I'angle ( ) obtenue grace au pas, nous pouvons transformer le scan en un
nuage de points 2D dans un plan(x;y). En e et, en considérant que le LIDAR envoie des impulsions
autour de son axe de lacetZ), que I'axe de roulis est ) et que I'axe de tangage esty) on obtient :

dcos( )

dsin( ) S

y

En paralléle de 'acquisition LIDAR, nous envoyons des requétes toutes les@s au servomoteur
an de connaitre sa position. En contrepartie, le servomoteur transmet le pas auquel il se trouve.
La mise en relation du pas, de 'ouverture angulaire du servomoteurZ70 ), du pas initial et du pas
maximal permet d'obtenir I'angle actuel du servomoteur ( ). Aussi, avec cet angle nous pouvons
calculer la transformation qui lie le repéere du servomoteur et le repére du LIDAR par une rotation
autour de l'axe de roulis ru robot (x). Ainsi, en réalisant un changement de repére entre le repére
du LIDAR et le repére du servomoteur on peut obtenir le nuage de points 30(x%y% z% du scan
acquis a l'angle (Figure 5.2), tel que :

8 0
> x%= x
. y®=cos( )y sin( )z (5.2)

z°=sin( )y +cos( )z

Pour réaliser la cartographie, tous les nuages de points 3D (chaque nuage représentant a un seul
scan en 3D) ainsi créés sont placés dans I'environnement grace a I'étude du déplacement de la pla-
teforme. Cette étude de déplacement est réalisée grace aux traitements des images stéréoscopiques.
Cette méthode s'appelle I'odométrie visuelle et nous avons choisi d'utiliser une méthode existante
proposée dans la bibliotheque communautaire d®OS LibViso 2.

5.1.1.2 Odométrie visuelle stéréoscopique : LibViso2

Cette sous-section détaille l'interface (2) du schéma fonctionnel qui représente le passage des
images stéréoscopiques a I'odométrie (Figure 5.1 page 94). Comme expliqué dans [Kitt et al., 2010],
LibViso 2 est un algorithme permettant de calculer une estimation du mouvement réalisé par la
caméra grace a I'étude de deux paires d'images consécutives. Les paramétres du mouvement sont
ensuite intégrés temporellement en appliquant un Itrage par Iterated Sigma Point Kalman Filter
(ISPKF) [Sibley et al., 2006].

Premiérement, dans chaque paire d'images stéréoscopiques, on extrait des points d'intérét de
Harris (des coins) qu'on met en correspondance entre les deux images de la paire stéréoscopique.

Bucketing  Une fois cette correspondance faite, on divise I'image en rectangles qui ne se recoupent
pas (Figure 5.3). [Kitt et al., 2010] appelle cela le Bucketing . Dans ces rectangles ne sont gardés
gu'un certain nombre de points d'intérét a n de réduire la complexité algorithmique et améliorer
qualité des échantillons. Ces points sont équitablement distribués sur l'axe de roulisz}? pour
distribuer équitablement les points d'intérét sur les objets proches et lointains. C'est une étape

1. Comme expliqué dans [Sibley et al., 2006], I' ISPKF o re des propriétés intéressantes quand il est utilisé pour de
la stéréoscopie a longue portée. De plus, son fonctionnement est proche de celui de I' UKF (Chapitre 2.3.2.2 page 35)
a ceci prét qu'il est itératif lors du choix des échantillons sigma.

2. En e et, le repére stéréoscopique est de type (z) devant, et dans ce cas (z) est I'axe de roulis. (Figure 4.12b
page 91). La distribution est garantie équitable par I'estimation de la profondeur des pixels séléctionnés suite a
I'appariement des deux images.
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Figure 5.3 Cette gure représente la maniere dont fonctionne le bucketing . Les lignes jaunes
montrent les bucket ; les croix représentent les appariements trouvés entre les deux images de
la paire stéréo : les croix rouges sont les points d'intérét sélectionnés et les bleus sont ceux rejetés.
Extrait de [Kitt et al., 2010]

importante pour une bonne estimation de la vitesse angulaire et linéaire [Kitt et al., 2010]. En
e et, sans cette démarche un grand nombre de points d'intérét pourraient se retrouver sur un objet
proche et mobile quand peu seraient positionnés sur le fond xe et lointain. Il en résulterait une
fausse estimation du mouvement majoritairement in uencée par ces points d'intérét sur l'objet
mobile.

Ensuite, les points d'intérét sont uniformément distribués dans toute I'image a n d'obtenir une
distribution équitable dans toutes les dimensions et ainsi maximiser les chances d'une bonne esti-
mation du mouvement. Cette technique de bucketting réduit la dérive de cette approche méme
dans des situations dégradées [Kitt et al., 2010].

Filtrage  Dans cette approche le but du ltrage est de supprimer les points d'intérét appartenant
a des objets mobiles restant a n qu'ils ne faussent pas l'estimation du mouvement de la caméra. Il
fonctionne de la maniére suivante :

1. Un sous-échantillon den de points d'intérét est choisi de maniére aléatoire suivant :

_  logd p
log(l (1 ")°)

Ou n est le nombre de points d'intérét,s = 3 est le nombre minimal de points d'intérét requis
pour l'estimation du mouvement, p est la probabilité qu'au moins un échantillon contienne un
point d'intérét valide et " dé nit le pourcentage de données aberrantes [Civera et al., 2009].

(5.3)

2. Sur cet échantillon, le mouvement est estimé, tel qu'expliqué dans le paragraphe 2.2.2.2
page 27, a l'aide d'un Itre de Kalman ISPKF

3. Une fois que ce ltre a convergé, I'erreur euclidienne de reprojectiof est calculée. Les points
d'intérét dont l'erreur est supérieure a un seuil sont considérés comme des valeurs aberrantes
et supprimés de I'échantillon sur lequel sera appliqué le calcul nal.

4. Une derniére estimation du mouvement est réalisée avec les points d'intérét validés précédem-
ment (Figure 5.4).

L'estimation du mouvement nous permet de récupérer la nouvelle position et la nouvelle orienta-
tion de notre véhicule. Comme indiqué précédemment, dans cet algorithme, c'est le Itre de Kalman
ISPKF qui est utilisé pour le calcul. Nous allons le présenter brievement.

3. L'erreur euclidienne de reprojection consiste a calculer a partir d'une image la projection d'un point de l'image
dans l'espace. Puis ce point de I'espace est reprojeté dans l'image. Idéalement, les points de départ et d'arrivée
dans l'image devraient étre confondus, mais avec les approximations de calculs ils seront décalés. Aussi, la distance
euclidienne entre ces deux points dans lI'image correspond a I'erreur euclidienne de reprojection.
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Figure 5.4 Le ux optique - qui représente I'ensemble des vecteurs de déplacement des points
d'intérét - calculé par Libviso 2. On remarque les vecteurs de mouvements des points d'intérét dont
la couleur indique la distance vis-a-vis de I'observateur. Le rouge indique une distance proche et le
vert une distance lointaine. L'egomotion estime l'inverse du mouvement moyen de ce ux optique
(chapitre 2.2.2.2 page 27) . Extrait de [Kitt et al., 2010]

Filtre de Kalman (ISPKF) Cette approche utilise le Itre de Kalman ISPKF [Sibley et al.,
2006] dont le fonctionnement est similaire a IUKF, détaillé dans le chapitre 2.3.2.2 page 35, a la
di érence prés que I'SPKF est itératif. De surcroit, [Kitt et al., 2010] font I'nypothése d'une vitesse
constante entre deux images consécutives.

Bien que cette hypothése soit fausse dans le cas d'une accélération, d'une décélération ou d'un
virage, elle est une bonne approximation du mouvement réel [Kitt et al., 2010]. En e et, le temps est
trés court entre deux images consécutives, car les caméras ont des fréquences d'acquisition élevées,
par conséquent, la vitesse n'a pas le temps d'évoluer plus que d'une valeur négligeable. Par contre,
la vitesse change a chaque image, I'hypothése de vitesse constante n'est faite que dans le temps qui
sépare ces images.

Comme I'UKF, le Itre ISPKF réduit I'erreur de linéarisation vis-a-vis d'un EKF, cependant il
converge aussi beaucoup plus vite queBEKF contrairement a I'UKF . [Kitt et al., 2010] annonce une
convergence accélérée d'un facteur 60 qui s'explique par le caractére itératif de la méthode [Sibley
et al., 2006].

Si nous avons choisi d'utiliserLibViso 2 c'est parce qu'il présente de bons résultats. Cet algo-
rithme est classé dans le benchmarkitti [Geiger et al., 2012] avec une erreur de seulemeff4%*.
De plus, cet algorithme est open-source et disponible au sein de la communauROS sous le nom
viso2_ROS?®.

Ainsi, grace a nos nuages de points 3D et a lI'odométrie visuelle calculée paibViso 2 nous
pouvons reconstruire notre environnement. La sous-section suivante détaille I'approche utilisée pour
cette reconstruction.

5.1.1.3 Reconstruction de I'environnement 3D

Cette sous-section détaille I'interface (3) du schéma fonctionnel qui représente la reconstruction
de I'environnement avec I'odométrie et les nuages de points 3D. Notre étape de reconstruction est
simple, nous n'utilisons que deux entrées :

les nuages de points 3D créés a partir des scans et des angles du servomoteur;

la position et l'orientation actuelles de notre véhicule calculées parLibViso 2 et la précédente
estimation.

L'estimation du mouvement s'exécute une fréquence moins élevée que l'acquisition des scans et
la création des nuages de points 3D, aussi les nuages de points 3D sont stockés en attendant d'étre

4. http ://www.cvlibs.net/datasets/kitti/eval_odometry.php
5. http ://wiki.ros.org/viso2_ros
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(a) Dans un premier temps les nuages de (b) Ensuite, ils sont replacés équitablement

points LIDAR de tous les angles (Un angle dans le repére monde entre la derniére posi-
par scan) du servomoteur sont stockés dans tion connue et la nouvelle position estimée
le repére robot. par 'odométrie visuelle.

Figure 5.5 Reconstruction 3D de I'environnement frontal par répartition temporelle des données
LIDAR entre les di érentes positions calculées par I'odométrie visuelle.

utilisés. Puis, quand une nouvelle odométrie est calculée, les nuages de points sont équitablement
répartis sur le vecteur séparant la position actuelle et la position précédente dans le repere monde
(Figure 5.5) et la structure de stockage se vide pour accueillir les nouveaux nuages.

Comme pour I'odométrie visuelle, notre reconstruction fait aussi I'nypothése d'une vitesse constante
entre chague position calculée. De plus, le LIDAR obtient des scans a fréquence constante, tous les
guarantiéemes de seconde. Les changements de vitesse peuvent donc aussi étre considérés comme
négligeables et les scans sont censés étre séparés d'une distance égale entre deux odométries.

Enn, dans notre approche nous ne souhaitons pas stocker nos données une fois qu'elles ne
servent plus a la détection. Par conséquent, les points dépassés par le robot seront supprimés du
nuage de points aprés plusieurs metres.

Théoriquement, les performances dd.ibViso 2 nous permettent d'obtenir des résultats tres
ables grace a son faible taux d'erreurs annoncé et sa vitesse d'exécution. Ainsi, nous espérons
une trajectoire trés able permettant d'obtenir une reconstruction cohérente spatialement. De plus,
nous esperons que la distance séparant cette reconstruction et la vérité terrain soit trés faible, ce
qui indiquerait que la reconstruction est trés able. Nous vous présentons maintenant les résultats
obtenus avec cette méthode.

5.1.2 Résultats

L'algorithme dont le principe est présenté précédemment a été installé sur la plateforme d'ac-
quisition a n d'expérimenter les algorithmes en situation réelle. Nous évaluons les résultats de cette
expérience suivant plusieurs criteres. Premierement, a n d'évaluer la robustesse de notre approche
face a di érents environnements nous utilisons la précision de la trajectoire (pourcentage et metres)
et la reconstruction 3D (écart en métres) comme métriques. Deuxiemement, nous évaluons aussi
le pourcentage d'utilisation des CPUs comme métrique pour l'impact de nos algorithmes sur le
systéeme.

Pour pouvoir évaluer l'algorithme en situation réelle nous avons réalisé une acquisition de l'en-
vironnement dans lequel la plateforme a évolué. Cette acquisition nous a servie au titre de vérité
terrain et & été réalisée avec un scanner laser 3D xe. Cette acquisition nous sert de référence pour
I'évaluation que nous e ectuons. Nous présentons d'abord cette acquisition de Vvérité terrain an
de mieux comprendre les résultats obtenus dans notre évaluation des algorithmes.
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Figure 5.6 Acquisition réalisée avec le scanner laseFARO. La couleur indique la hauteur (le bleu
représente a une altitude basse et le rouge une altitude élevée). De plus, sont indiqués en rouge, les
bases de départ et d'arrivée ainsi que les pyldnes de repére (amers).

5.1.2.1 Vérité terrain

Notre environnement de test La thése s'est déroulée essentiellement au laboratoire du CAOR

a MINES ParisTech. Le laboratoire posséde un espace extérieur composé de zone d'herbe et de gra-
vier. C'est dans cet environnement que nos expériences ont pris place. La surface d'expérimentation
était d'environ 20 métres par 15 en face du laboratoire. Le robot n'est pas équipé de systeme de
géolocalisation précis, c'est pourquoi nous avons positionné des amers physiques dans I'environne-
ment. Par ailleurs, nous avons aussi fait appel a la vérité terrain fournie avec les jeux de données
Kitti pour I'évaluation des trajectoires en environnement routier.

Vérité terrain Ces amers représentés par dix pylénes et deux bases de départ et d'arrivée nous
permettent de reconstituer le chemin emprunté par le robot et d'ainsi pouvoir évaluer la trajectoire
calculée par l'algorithme d'odométrie (Figure 5.6). La trajectoire de vérité terrain n'est donc pas
précise au centimétre mais permet tout de méme d'évaluer la précision de la trajectoire calculée par
nos algorithmes.

De plus, nous avons utilisé un scanner laseFARO Focus 3D pour réaliser une acquisition
précise de I'environnement de test sous la forme d'un nuage de points 3D colorisé. Ce scanner xe
permet de réaliser une cartographie trés précise (2mm) avec une trés forte résolution (inférieure
au centimetre). Le nuage de points de 70 millions de points ainsi créé nous a servi de vérité terrain
pour évaluer les nuages de points recréés avec notre approche sur les di érentes trajectoires réalisées
(Figure 5.7).

C'est en comparaison avec ces Vérités terrain que nos algorithmes sont évalués grace a des
métriques détaillées dans la section suivante.

5.1.2.2 Criteres d'évaluation et métriques

Notre concept a pour objectif de répondre aux contraintes présentées dans le paragraphe 1.1.3
page 5. Aussi, nous évaluons notre systéme sur deux types d'environnement : I'environnement routier
au travers du jeu de donnée<Kitti et en environnement naturel grace a notre acquisition dans le
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Figure 5.7 Acquisition par le robot en cours. L'opérateur contrble le robot avec une manette
XBOX 360. Il est noté que la plateforme est reliée par un cable Ethernet a l'opérateur en raison
d'un probléeme de connectivité WiFi. Mais, les contrdles se font a distance aussi faible soit-elle.
Sur cette image on voit en détail a quoi correspondent les bases ainsi que les pyldnes de repeére
(amers).

jardin des MINES ParisTech. La robustesse dans ces environnements est mesurée grace a deux
évaluations : la trajectoire calculée par le systéme d'odométrie et la distance entre les nuages de
points reconstruits et ceux de la vérité terrain. Par ailleurs, nous avons aussi mesuré l'impact
calculatoire de la méthode au travers de la charge CPU et de la mémoire RAM utilisée lors de
I'exécution des traitements.

Pour chaque critére nous donnons aussi la métrique nous permettant de comparer notre méthode
a la vérité terrain.

La trajectoire Premiérement, a n d'évaluer la qualité de I'odométrie visuelle avec notre caméra
et dans notre environnement, nous comparons la trajectoire calculée pdribViso 2 a la trajectoire
de la vérité terrain. Cette comparaison permet d'évaluer les performances deibViso 2 en métres.
Ce critere permet, en plus de valider les performances de I'odométrie visuelle, de donner par la suite
des éléments d'explication de la qualité de la reconstruction de I'environnement.

De surcrofit, I'évaluation de I'odométrie est réalisée sur notre jeu de données mais aussi sur le
jeu de donnéeKitti pour évaluer d'une maniére plus universelle la qualité de I'odométrie et valider
la robustesse de notre approche a tout type d'environnements.

Nous avons réalisé sept jeux de données séparées en deux groupes. Le premier groupe comprend
les acquisitions a faibles vitessesl=s) sur une distance de 40 meétres et le deuxiéeme groupe
comprend les acquisitions réalisées a des vitesses supérieurgm£s) sur 25 metres (Figure 5.8).

Kitti [Geiger et al., 2012] est un jeu de données stéréoscopiques dont l'acquisition s'est faite
sur route. Il comprend 10 jeux de données d'évaluation de 25 000 images qui sont fournis avec les
positions relatives géolocalisées ol ont été prises les images par rapport a la position de départ. Ces
données bien qu'intéressantes pour l'environnement routier ne sont pas pleinement représentatives
de notre application et re eétent d'une situation idéale.

La métrique utilisée pour la comparaison en trajectoire est la distance euclidienne des points
d'arrivée. En considérant P,., le point d'arrivée de la vérité terrain, P, le point d'arrivée estimé
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et D la distance totale parcourue, on obtient les erreursEy, par :

Etraj = ” Pa;v Pa;ejj; en metres

ij Pa: Paeli (5.4)
Etraj;p M; en pourcentage

C'est une métrique de distance exprimée en métres et en pourcentage par rapport a la distance
parcourue. A ce stade, cette métrique nous permet de visualiser clairement si la méthode est e cace
ou non et le pourcentage nous permet d'évaluer la méthode sur des jeux de données de longueurs
di érentes. Pour cette métrique la référence est le point de départ de la séquence.

Pour le jeux de données du jardin des Mines, des métriques permettent d'évaluer l'intégralité de
la trajectoire, mais les trajectoires de notre veérité terrain n'étant pas géoréférencées, ces techniques
ne semblent pas pertinentes.

La distance entre les nuages de points Deuxiemement, le nuage de points de la reconstruction
d'environnement acquis par la plateforme est comparé au nuage de points acquis par le scanner
laser FARO Focus 3D. La métrique utilisée est la distance moyenne séparant les nuages de points
reconstruits (en métres). Cette comparaison est réalisée en calculant les distances séparant les deux
nuages de points, point a point. Cette métrique correspond a la moyenne des distances de chacun des
points du nuage reconstruit avec respectivement un point (le plus proche) de l'autre nuage (vérité
terrain). En considérant Py le i®me point du nuage de point reconstruit, Pe:proche l€ point le plus
proche associé du nuage de point de la vérité terrain e le nombre de points du nuage a évalué,
l'erreur de distance point a point E,, est dé nie telle que :

1 X

Epp =

_” PV,I Pe;proche ” ; en métreS (5.5)
i

Pour cette métrique la référence est aussi le point de départ de la séquence.

Le défaut de cette métrique est qu'elle est sensible a la répartition des points dans les nuages de
points. En e et comme l'illustre la gure 5.9, avec une répartition di érente entre deux nuages de
points identiques, on obtiendra une distance non nulle car les points du premier nuage ne seront pas
forcément juxtaposés avec les points de l'autre nuage, et ceux méme avec deux nuages identiques.

Dans notre cas, ce probleme n'a pas de réel impact. E ectivement, nous I'utilisons pour visualiser
de grandes di érences entre des nuages de points ol la résolution n'a pas d'impact. Par contre, Cette
méthode ne pourra pas étre utilisée pour comparer deux nuages de grande précision.

Charge CPU et mémoire RAM Troisiemement, nous présentons la charge CPU et la charge
en mémoire RAM de la machine lors du lancement de la méthode sur le rejeu des données.

Pour ce critere d'évaluation, la métrique utilisée est le pourcentage d'utilisation des CPU et le
nombre de mega-octets utilisés par les di érentes méthodes.

5.1.2.3 Reésultats

La trajectoire Nous évaluons I'odométrieLibViso 2 sur les dix jeux de données o erts parKitti .
De méme, nous I'évaluons sur les sept jeux de données que hous avons acquis.

Les résultats (Tableau 5.3) montrent une erreur de 8% sur la trajectoire lorsque la vitesse de
progression du robot est faible (inférieure & 1 métre par seconde). A vitesse plus rapide (supérieure
a 5 meétres par seconde), I'erreur passe a 66%. Ces résultats sont éloignés des résultats sur les jeux
de donnéeitti ou une erreur de seulemen:47% apparait.
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Figure 5.9 Schéma démontrant le probléme intrinséque a la méthode de la distance point a
point. La distance ne peut pas étre nulle en fonction de la résolution des nuages, une distance peut
intervenir méme si les deux plans sont identiques.

Erreur moyenne en trajectoire | enmétres | en % |
Données Kitti
Séquences (0 a 9) a plus dbm=s 1m pour 40m | 2.47%
Notre jeu de données
Sur 40 méetres a  1m=s 3 metres 8%
Sur 24.5 métres & 5m=s 16 meétres 66%

Table 5.1 Résultats en trajectoire donnant l'erreur nale de position calculée selon le principe
de la distance euclidienne.

Malgré ces résultats, cette expérience vise a prouver l'intérét d'une telle méthode pour la recons-
truction d'environnement dans le but de faire de la détection d'obstacles devant le véhicule. Comme
le montre la gure 5.10, I'approche a faible vitesse s'avére étre a moins de 1% d'erreur avant le virage
et on retrouve les di érents changements d'orientation méme s'ils sont décalés. Par conséquent, la
cohérence globale de la trajectoire est présente. Par contre a plus haute vitesse, l'erreur est telle
gu'elle ne peut pas étre utilisée par la suite pour construire un nuage de points (Figure 5.11).

De plus, la di érence avec les résultats deKitti s'explique par di érents facteurs. Dans Kitti ,
le systéme n'est pas le méme, ils n'utilisent pas les mémes caméras, daseline de leur systéme
stéréoscopique est plus large (54cm) et il est situé plus haut (1,64m). En outre, les jeux de données
sont réalisés sur des routes ou la progression est réguliére et stable. En n, le calcul de I'odométrie est
réalisé image par image, contrairement a la situation réelle ou les images arrivent en ux continu et
certaines images ne peuvent pas étre prises en compte. Ce dernier point est important car il re éte
un des principaux défauts deLibViso 2, sa vitesse d'exécution. Ainsi, les résultats o erts par les
donnéesKitti o rent un apercu des résultats atteignables dans une situation idéale, mais nos jeux
de données montrent la réalité de la situation.

Au vu de cette di érence entre les deux Vvérités terrain, le taux d'erreurs semble lié a la fréquence
de calcul des odométries. En e et, a ce stade l'algorithme calcule seulement six odométries par
seconde soit une odométrie toutes les deux a trois images. Or, plus le nombre d'odométries calculées
est grand plus la précision entre les positions est forte. De plus, cette limite peut s'avérer génante
qguand le véhicule exécute une trajectoire relativement rectiligne, mais lorsqu'il e ectue des virages
importants comme sur nos jeux de données, ce probléme n'est qu'augmenté. Ainsi, il nous semble
évident que pour améliorer notre approche il faille améliorer la vitesse de calcul de Il'algorithme
d'odométrie LibViso 2 surtout pour I'estimation des rotations.
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Figure 5.10 Comparaison des trajectoires sur notre jeu de données a basse vitesse. En rouge, le
véritable chemin réalisé par le robot dans le jardin. En rose, la trajectoire calculée par I'algorithme
Libviso 2.

Figure 5.11 Erreur de calcul de trajectoire quand le robot roule a haute vitesse. En rouge, le
véritable chemin réalisé par le robot dans le jardin. En vert, la trajectoire calculée par I'algorithme
LibViso 2.
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Figure 5.12 Comparaison des nuages de points reconstruits. Le nuage de point reconstruit
(gauche) a coété de celui de la vérité terrain (droite). On constate que la reconstruction n'est pas
parfaite. Bien que la structure s'apparente a celle de la vérité terrain, on voit clairement une cassure
dans le mur a droite liée a l'erreur d'odométrie.

La distance entre les nuages de points La précision de la reconstruction 3D de I'environne-
ment est dépendante de la précision du calcul de trajectoire car elle est construite en fonction des
déplacements estimés par I'odométrie.

A n de quali er la reconstruction créée nous avons calculé la distance moyenne entre les points
du nuage de points de vérité terrain et celui reconstruit. Cette distance est mesurée en calculant
pour chaque point du nuage de vérité terrain, la distance avec le point le plus proche du nuage
de points reconstruit. Pour réaliser cette étude, nous avons comparé les nuages en utilisant comme
référence la base de départ de l'acquisition.

En outre, nous ne nous sommes intéressés qu'aux nuages construits a faible vitesse car les 66%
d'erreur moyenne pour les autres ne permettaient pas de garder de cohérence globale, donc comparer
les nuages point a point n'a pas de sens.

Ainsi, la distance moyenne obtenue entre les nuages de points reconstruits et le nuage de points
de vérité terrain est de 50 cm en moyenne avec un écart type dé; 55cm. Ce résultat est bien la
preuve que la cohérence est présente méme avec une erreur nale de 8% sur la trajectoire (Figure
5.12).

Par contre, pour une reconstruction visant a permettre la détection d'obstacles, 50 cm d'écart en
moyenne est bien trop élevé. En e et, comme nous l'avons dé ni dans le chapitre 2.4.2.1 page 47, un
objet devient un obstacle quand sa taille dépasse le rayon des roues. Méme pour un véhicule militaire,
une di érence de 50 cm sur la taille d'un objet est problématique quand il faut le surmonter.

Finalement, il apparait qu'a ce stade la reconstruction établie n'est pas su sante pour notre
application.

Charge CPU et mémoire RAM Un véhicule militaire est équipé de machines sur lesquelles
un certain nombre d'applications sont lancées. En e et, ces machines servent a la visualisation des
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Figure 5.13 Situation de référence sur notre machine pour ce qui est de la consommation CPU
et de la charge mémoire. On constate que les quatre c+urs virtuels sont disponibles.

Figure 5.14 Situation de la machine quand I'odométrie LibViso2 est lancée. La charge est repartie
sur les di érents c+urs virtuels de la machine pour atteindre une consommation moyenne d&6; 9%
de charge CPU contre5; 1% en situation de référence. Concernant la charge en mémoire le lancement
de I'algorithme consomme82; 5mo soit 1:4% de la mémoire totale.

caméras, la situation GPS, et le lancement des autres aides au pilotage (chapitre 2.1.2 page 21).
Par conséquent notre algorithme ne doit pas consommer l'intégralité des ressources de la machine
pour permettre le lancement en paralléle des autres applications.

Pour évaluer la consommation de notre algorithme, nous avons pris comme référence notre
machine dans un cadre nominal, c'est & dire au démarrage. Comme le montre la gure 5.13, en
situation nominale la consommation n'est pas nulle. La consommation CPU est aux alentours de
5; 1% et la mémoire RAM est utilisée a hauteur de917 5mo soit 11:5% de la mémoire totale.

En comparaison, nous avons capturé la consommation lorsque Il'algorithmeibViso2 est lancé.
Nous voyons sur la gure 5.14 que la consommation est répartie sur les di érents c+urs virtuels de
notre machine jusqu'a atteindre une consommation moyenne d&6; 9% et une charge mémoire de
82,5 mo soit 1;4%. Cette consommation n'est pas tres importante.

Ainsi, au niveau de la consommation, l'algorithme ne pose pas de probléme particulier et répond
correctement a nos contraintes.
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Figure 5.15 Les erreurs causées par les vibrations. En blanc, sous le nuage de points coloré, on
voit les points LIDAR laser mal replacés dans I'environnement qui plongent dans le sol.

5.1.2.4 Limites de cette approche

En attestent les résultats de cette expérience, cette approche n'est pas pleinement satisfaisante.
Dans cette sous-section nous détaillons certaines limites apparues a la suite de ces expériences et
les solutions pour y remédier.

Vitesse de déplacement La premiére et principale limite de cette approche est la vitesse de
déplacement possible. En e et, la section précédente a montré qu'a des vitesses supérieurela=s
'odométrie subissait une erreur trés importante. De plus, notre systéeme LIDAR ne tournant qu'a

90 =s et n'acquérant des données qu'a une distance de 30 meétres, la vitesse admissible pour une
reconstruction d'une résolution su sante est limitée.

Ce probléme de vitesse de déplacement posséde plusieurs solutions. Pour le probléme de résolu-
tion du LIDAR, le systéme nal devra remplacer le servomoteur par un systéme plus performant
comme par exemple une roue codeuse qui est équipée d'un boitier électronique renvoyant conti-
nuellement la position de la roue et pouvant résuire le tant nécessaire a l'acquisition des positions.
De plus, la fréquence du LIDAR pouvant devenir limitante si le systtme de rotation accélére, il
est envisageable de réduire I'amplitude de la rotation pour se concentrer sur une zone frontale plus
restreinte.

Par ailleurs, pour régler le probleme de l'erreur liee a 'odométrie, nous pensons qu'accélérer
l'algorithme qui la calcule pourrait permettre d'améliorer les résultats. La section suivante va pré-
senter une optimisation de cet algorithme qui améliore ses performances et qui améliore par la méme
occasion la qualité de la reconstruction.

Vibrations Actuellement, le nombre d'odométries par seconde implique des écarts importants
entre les positions calculées. Dans le cas de notre plateforme, qui est légére est basse, un grand
nombre de vibrations et de sursauts interviennent. Par conséquent, les scans acquis ne sont pas
tous alignés les uns aux autres et leur placement sur le vecteur séparant deux positions provoque
des aberrations dans la reconstruction. En e et, un scan capturé lors d'un sursaut n'aura pas la
méme orientation qu'un scan acquis avant le sursaut, mais lors du replacement ces deux scans seront
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replacés comme ayant été pris avec la méme orientation. On retrouve dans la reconstruction des
scans qui plongent sous terre et d'autres qui sortent de terre (Figure 5.15).

Ces erreurs de reconstruction sont génantes pour l'application que nous souhaitons faire de cette
reconstruction. E ectivement, la détection d'obstacles nécessite que les scans soient correctement
placés dans I'environnement sans quoi aucune analyse ne pourra en étre faite.

Comme pour la vitesse de déplacement, une solution est I'amélioration de la vitesse de calcul
de l'odométrie. Cette accélération permettrait d'obtenir plus de positions, donc un positionnement
plus précis des scans qui éviterait les aberrations sus-citées.

5.1.3 Conclusion

La section qui précede présente I'approche algorithmique choisie pour reconstruire I'environne-
ment en trois dimensions en utilisant seulement le positionnement relatif visuel stéréoscopique et
l'acquisition 3D par un LIDAR 2D tournant. Pour évaluer notre approche, nous avons réalisé une
expérience utilisant un robot mobile équipé d'une caméra stéréoscopique et d'un LIDAR tournant.
De plus, l'acquisition de notre terrain de test avec un scanner laser xe trés précis nous o re une
Vérité terrain servant de référence a nos comparaisons.

Cette approche trés simple dans son fonctionnement o re des résultats intéressants. En e et,
malgré une vitesse de déplacement trés faible et un taux d'erreur encore relativement important il
apparait qu'une cohérence globale se dégage des trajectoires calculées a faible vitesse et qu'ainsi, la
reconstruction n'est pas tres éloignée de la vérité. Malgré tout, la précision de cette reconstruction
ne répond pas aux contraintes de notre application.

En n, les limites de cette approche ont été développées et les solutions pour y remédier convergent
vers la nécessité d'accélérer la méthode de calcul d'odométrie surtout dans le cas des rotations an
de limiter les erreurs de reconstruction. Ainsi, dans la section suivante nous détaillons I'optimisation
apportée a cette approche.

5.2 Optimisation par ajout d'une estimation de la rotation

Au vu des résultats précédent, nous avons tenter d'améliorer notre algorithme en initialisant
LibViso 2 avec un autre algorithme an de l'aider dans ses estimations en tentant de le faire
converger vers une solution plus rapidement.

Cette section présente cet algorithme d'optimisation au travers d'une explication générale puis
le détail des deux étapes qui la compose : le calcul du déplacement dans l'image et le calcul du
mouvement de la plateforme qui en découle. Ensuite nous étudions les résultats obtenus en compa-
raison avec la méthode stéréoscopique au niveau du temps de calcul et en trajectoire sur les jeux
de donnéesKitti . Puis, nous nous intéressons aux résultats obtenus sur nos jeux de données en
trajectoire, en reconstruction et en charge.

5.2.1 Initialisation par estimation de la rotation

A limage du schéma fonctionnel (Figure 5.16), la nouvelle approche proposée di ére dans les
prétraitements réalisés. En e et, aprés l'acquisition des images, nous réalisons indépendamment,
sur I'image gauche et I'image de droite, notre pré-traitement. Les résultats de cet algorithme sont
envoyés aLibViso 2 comme parametres d'initialisation du mouvement. Cette initialisation permet
de réduire le nombre d'itérations nécessaires &ibviso 2 pour converger vers la solution. Nous
appliquons ces traitements sur les deux images a n de Vvéri er la répétabilité des résultats et ainsi
valider notre estimation.



110 Chapitre 5. Reconstruction par données LIDAR et odométrie visuelle

Acquisition des scans

2D du LIDAR
Construction
Récupération des angles des scans 3D
du servomoteur Construction du nuage
de points 3D
Odométrie
Acquisition d'une paire stereoscopique

d'images stéréoscopiques

Estimation de
la rotation

Figure 5.16 Schéma fonctionnel de notre approche avec I'optimisation. Elle se compose en trois
parties : l'acquisition de données, le prétraitement et la construction de la cartographie 3D de

I'environnement. Désormais le prétraitement odométrique se compose en deux parties : l'estimation
de la rotation puis I'odométrie stéréoscopique initialisée par ce pré-traitement.

Pour la réalisation de cet algorithme, nous avions deux contraintes. Premiérement l'algorithme
devait étre assez rapide pour pouvoir étre lancé en amont deibviso 2 et étre plus rapide que
celui-ci. Deuxiémement, I'algorithme devait étre su samment précis pour pouvoir initialiser Libviso
2 correctement et réduire le nombre d'itérations nécessaires pour obtenir une odométrie précise.

Nous avons choisi d'utiliser une méthode d'estimation de la rotation, pour supprimer le temps
nécessaire aux appariements. Pour estimer le déplacement entre les images, nous avons choisi d'uti-
liser la méthode du recalage d'imagettes (expliquée dans le chapitre 2.2.2.2 page 29) par corrélation
croisée normalisée. Cette méthode a l'avantage d'étre relativement peu colteuse en temps de calcul
tout en étant e cace. En e et son e cacité est prouvée lorsqu'elle est utilisée comme odométrie
visuelle [Wirbel et al., 2013; Wirbel, 2014].

Cette odométrie se compose de deux étapes : I'algorithme débute en estimant le déplacement en
pixels entre deux images acquises a deux instants consécutifs. Puis ce déplacement est utilisé pour
estimer la rotation e ectuée par la caméra entre ces deux instants. Comme l'explique la gure 5.17,
par cette méthode on cherche la transformationTr qui lie le repére de la caméra a l'instantt puis
a linstant t +1 en observant le déplacemenily des objets dans l'image.

Ainsi, la prochaine sous-section détaille le calcul du déplacement d'une image entre deux instants,
suivra le détail du calcul de I'estimation du mouvement réalisé par la caméra.

5.2.2 Etude du déplacement d'une image entre deux instants

Notre algorithme d'optimisation se compose en deux parties, I'estimation du déplacement dans
I'image puis nous en déduisons le mouvement réalisé dans le repére monde. Ici, nous détaillons la
premiéere étape.

Lorsqu'une caméra bouge et Ime une scéne xe, la scéne se déplace du point de vue de la caméra
et ce déplacement se répercute sur l'image. L'étude du mouvement de cette scéne peut étre réalisée
de plusieurs maniéres déja expliquées au paragraphe 2.2.2.2 page 29. Nous avons choisi la méthode
du recalage d'imagettes aussi détaillée au paragraphe 2.2.2.2, par le calcul de la corrélation
croisée normalisée pour l'estimation du déplacement dans le plan image. Cette estimation nous
permet ensuite de déduire le mouvement réalisé par la caméra. Le déplacement dans le plan image
correspond a un vecteur a deux dimensions exprimé en pixels séparant les deux images.
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Figure 5.17 Schéma d'un mouvement réalisé par une caméra Imant un objet.Ty représente le
déplacement de l'image etTr le mouvement de la caméra. Ces deux transformations sont liées.

Corrélation croisée normalisée L'utilisation de la corrélation croisée normalisée n'est pas nou-
velle pour réaliser de recalage d'imagettes [Lewis, 1995], mais ses performances et sa simplicité en
font une méthode e cace est peu colteuse en temps de calcul.

La corrélation croisée normalisée permet de déterminer la positioupes ; Vpos ) (POSItion en pixels)
du centre d'une imagettet dans une image 2Dl .

Soit f (x;y) l'intensité © de I'image!l de taille My My au point (x;y) en niveau de gris. L'imagette
T est une image plus petite que I'imagd , son intensité au point (x;y) est dénotéet(x;y) et elle est
de taille Ny Ny. d est la zone de recouvrement dd et D est la zone de recherche dans laquelle
T va étre recherchée (Figure 5.18). Pour calculefupos; Vpos), la corrélation croisée notée va étre
calculée pour tous les pointgx;y) ded pour f et pour t. De plus, d va étre déplacée pour recouvrir
I'ensemble des pixels deD au moins une fois, la position ded est notée (u;v). Enn, fy est la
moyenne des intensités de I'image dand et f est la moyenne des intensités de l'imagette.

Ainsi, la corrélation croisée normalisée est calculée grace a la formule :

P
X (fcy)  falteey) 9
= r .F.X?y” = (5.6)
uv 2D Fxy) fa?2  (txy) 6?2
Xy 2d xy 2d

6. L'intensité d'un pixel en niveau de gris (8 bit) représente son intensité lumineuse est correspond a une valeur
comprise entre 0 et 255.
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Figure 5.18 Uneimagel de taille My My etsonimagetteT de taille Ny N,. L'intensité de | au
point (X;y) est notéef (x;y) et l'intensité de T au méme point est notée(x;y). La zoned représente
la zone dans laquelle vont étre comparédset f a n d'obtenir la corrélation croisée normalisée. Cette
comparaison va étre réalisée un certain nombre de fois jusqu'a ce queest recouvert entierement
D.

Par ailleurs, f/:j et f sont dé nis par :

X
=3 fexy)
1“){2" (5.7)
f= 3 t(x;y)
x;y 2d

Le dénominateur de I'équation (5.6) la rend insensible aux changements d'illumination et de
contraste car, il normalise le calcul sur I'ensemble de I'image. Ainsi, méme si une image est plus claire
que la précédente, la normalisation permet que I'image et I'imagette aient des valeurs comparables.

La position recherchée de l'imagette(upos; Vpos) €St obtenue en calculant la position ol I'on
obtient la valeur maximale de (Figure 5.19). En e et, cette valeur maximale représente I'endroit
ou la similitude est la plus élevée entre I'imagette et I'image. Cette position est ensuite comparée
a la position de l'imagette dans l'image précédente. Cette comparaison permet d'obtenir le vecteur

de déplacement de l'imagette noté d, d, T

Ce calcul peut étre réalisé sur plusieurs imagettes a n d'augmenter la chance d'une bonne
estimation du déplacement entre deux images. Dans notre cas, ce calcul est réalisé pour 10 imagettes
tirées aléatoirement dans l'image (Figure 5.20). Ces imagettes ont une tailldNy N, de 64 64
pixels. De plus, nous avons dé niM, M, a128 128pixels. E ectivement, les mouvements n'étant
pas trés importants entre deux images, il n'est pas nécessaire d'avoir une zone de déplacement de
l'imagette trés grande.

De surcroit, nous réalisons cette estimation sur I'image gauche et I'image droite pour comparer
les résultats obtenus et les rejeter en cas d'anomalie. En e et, bien que les résultats ne soient pas
censés étre identiques entre les deux images, le sens et l'ordre de grandeur doivent correspondre. Si
les résultats ne concordent pas, nous réitérons les calculs. Ce test permet de véri er la répétabilité
de l'estimation entre les deux images et ainsi contrer des estimations aberrantes.
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Figure 5.19 La mise en correspondance d'une imagette avec une image donne par le calcul de
la corrélation croisée normalisée I'emplacement ou I'on retrouve cette imagette dans l'image. En
e et, I'étude de l'image de corrélation permet de trouver la zone dont I'imagette semble appartenir.
Une couleur chaude indique une ressemblance forte et une couleur froide une faible ressemblance.
L'image subissant le traitement est tirée du jeu de donnéexitti

Figure 5.20 Cette gure montre les emplacements des imagettes choisies aléatoirement (carrés
rouges) dans l'image précédente qui ont été repositionnées (carrés verts) dans l'image courante.
L'image est extraite du jeu de donnéeKitti

En n, toutes les imagettes ne sont pas viables pour réaliser le calcul de déplacement. Si une
imagette est extraite d'une partie homogéne d'une image, le calcul de déplacement qui va en suivre
en sera altéré.

Homogénéité  Lors du choix aléatoire des imagettes il est important que celles-ci soit viables.
En e et, si des imagettes sont homogenes (pixels de couleur uniforme), le calcul de la corrélation
croisée normalisée ne pourra pas donner de valeur cohérente. La gure 5.21 illustre les erreurs liées
a l'estimation des déplacements quand interviennent des imagettes homogénes. Les positions des
imagettes dans l'image précédente sont indiquées en rouge et en violet sont indiqués leur positionne-
ment dans l'image actuelle. On constate que sur la zone sombre et homogéne, les imagettes subissent
un déplacement chaotique, alors que dans les autres zones, elles se déplacent de maniére similaire
les unes par rapport aux autres.

Pour régler ce probléme, un test antérieur a l'estimation du déplacement est réalisé pour chaque
imagette. Ce test consiste a comparer l'intensité du pixel du centre de I'imagette avec les pixels du
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bord de l'imagette. Si tous ces pixels sont trop similaires (di érence entre les intensités inféreieure
a 20) au pixel central, I'imagette est rejetée et une nouvelle imagette est sélectionnée aléatoirement.

Ainsi, grace au déplacement obtenu avec cet algorithme nous pouvons estimer le mouvement
de rotation réalisé par la caméra. La sous-section suivante détaille les principes mathématiques
permettant I'estimation du mouvement.

Figure 5.21 Cette gure montre les erreurs liées au choix d'imagettes homogénes. En rouge
les positions des imagettes dans l'image précédente et en violet, leur positionnement dans l'image
actuelle. Les eches permettent de voir les correspondances entre les carrés.

5.2.2.1 Estimation de la rotation de la caméra a partir du déplacement de l'image

Comme énoncé précédemment, notre algorithme d'optimisation fonctionne en deux parties. La
sous-section précédente détaille la premiere partie, le calcul du déplacement entre deux images.
Cette sous-section explique la seconde partie, le calcul du mouvement de la caméra a partir de ce
déplacement. En e et, la mise en correspondance de deux images permet d'évaluer la distance en
pixels qui les sépare I'une de l'autre. Cette distance est relative au mouvement réalisé par la caméra
entre les deux acquisitions d'image. Nous allons expliquer ce lien sur le plan mathématique. Suivra
le détail des résultats obtenus avec I'application de cette optimisation dans l'algorithme complet.

Cette méthode monoculaire a pour but d'initialiser la méthode stéréoscopique. A ce titre, la
méthode monoculaire doit donner une estimation rapide du mouvement réalisé par la caméra, c'est
pourquoi nous avons appliqué trois approximations sur le mouvement que nous recherchons. Ces
approximations sont justi ées dans I'annexe B page 171.

1. Les images étant acquises a des fréquences élevées (plus de 10 images par seconde), le mou-

vement entre chaque image est trés faible. Ainsi, les rotations considérées entre les images
peuvent étre associées a des rotations suivant de petits angles et permettant d'utiliser les
propriétés :cos =1 etsin =tan = . Ces rotations orent des propriétés intéressantes
simpli ant les estimations et sont une trés bonne approximation de la réalité.

2. Les translations sont dépendantes de la distance des points considérés. Nous considérons les
points comme étant a I'in ni. Ainsi, les translations entre deux images peuvent étre négligées.



5.2. Optimisation par ajout d'une estimation de la rotation 115

3. Nous supposons le roulis négligeable. Bien que le roulis ne soit pas véritablement négligeable,
cette approximation donne de bons résultats.

Rotations aux petits angles Détaillons le calcul avec ces hypothéses. Ce calcul nous permet
d'estimer la rotation réalisée entre chaque image a partir du déplacement calculé par la mise en
correspondance de ces images. Suivant les angles d'Euler, une rotation peut s'écrire comme le produit
des rotations sur les di érents axes d'un repére. De plus, le repére caméra est de tygedevant, une
rotation R s'écrit donc suivant :

R = Roulis Tangage Lacet

(5.8)
R=R,(z) Ry(y) Rx(x)

Or, d'aprés notre troisieme hypothese, nous négligeons le roulis qui s'apparente donc a une
matrice identité. Ce roulis équivaut aux rotations autour de l'axe z. Ainsi, la rotation n'est plus
composée que des deux rotations en tangage et en lacet suivantes :

R=Ry(y) Rx(x) (5.9)

De plus, le détail de ces rotations suivant les angles, et , respectivement donne :

.3 2 3
cosy 0 siny 1 0 0
Ry(y)=4 0 1 0 S etRy(yx)=40 cosy, sin 42 (5.10)
sin y 0 cosy 0 sin y coS 4

La premiéere hypothése considérant les angles comme des petits angles permet d'approximer les
sinus et cosinus de ces angles. Le cosinus est alors équivalent a 1 et le sinus est équivalent a I'angle
qu'il décrit. Ainsi, on peut considérer les matrices de rotation précédentes sous la nouvelle forme

suivante : 2 3 2 3
1 0 e, 1 0 O
Ry(y)=4 0 1 05etRy(x)=40 1 e,d (5.11)
e, 0 1 0 e, 1

Avec e , l'approximation de l'angle de tangage y et e, I'approximation de I'angle de lacet .
Ainsi :

R’ |3+)F§x( x)*+ Ry(y)

R'" Is+  Ri() 5-12)

Principe du calcul de la rotation de la caméra Du recalage d'image on obtient un vecteur de
déplacement subi par I'image entre deux instants. Ce vecteur de déplacement est exprimé en pixels.
Si on prend deux imaged et 1% avecl °limage la plus récente, le déplacement va étre exprimé pour
une imagette suivant la di érence entre (u;v)T et (u%Vv9T respectivement la position de l'imagette
dans l'image d'origine et la position de I'imagette dans la nouvelle image. En e et, si on prend en
compte une seule imagette, le déplacement est équivalent@® u;v°® v)T. Dans notre cas, nous
réalisons ces calculs pour 10 imagettes dans chaque image.

D'apreés le chapitre 3.1.1 page 56 qui dé nit le modéle sténopé on sait qu'un pixel dans l'image
est relié a son point dans le repére monde par les transformations suivantes :

POy:2)Tt P(Xeiyeize) ! Po(uiv) (5.13)
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Mais le passage du point 3D dans le repére caméri(X¢;Y¢;z:)" au point 2D dans l'image P¢(u; V)"
est non linéaire. Par conséquent, le passage de I'un a l'autre de ces systemes de coordonnées n'est pas
trivial. Heureusement, il existe une relation linéarisée liantPc(u; V)T a P(Xc;Yc;Ze)' . Elle consiste
a projeter le point P(X¢;Ye;zc)" sur le plan imagez.. On obtient alors une relation entre Pc(u;v) "
et Pe(Xc=%:; yC:ZC)T'

Par ailleurs, on sait que quelque soit le mouvement réalisé par la caméra, un point dans le repere
monde ne change pas. Par contre, la transformation liant ce point réel et le point dans le repére
caméra change.

De plus, dans l'image, le pixel associé au point réel ne sera pas le méme non plus entre les deux
instants, car il est lié au point dans le repére de la caméra, donc :

P(y;2)™!  P(Xci¥eize)T!  Po(uiv)T
T 5 (5.14)
P(x;y;z)" L, P(x%y% 29T L Pc(u% V9T

Ainsi I'étude du déplacement en pixels donné paP.(u;v)" et Pc(u%v9)T permet d'étudier le
mouvement réel décrit par la relation liant P (X¢;yc;zc)T et P(x%;y%z9)T. Par contre, les transfor-
mations T et T? sont dépendantes a la fois de la matrice de rotation liant le point réel au point
caméra mais aussi de la translation associée.

_ Rs 3 t3
T= 0 (5.15)

L'application de la deuxieme hypothése nous permet de nous aranchir de ces translations.
Cette approximation nous permet au travers de I'étude de la rotation liant les deux points caméra
P(Xe;Ye;zo)T et P(x%;y%z9)T d'obtenir I'estimation du mouvement de la caméra tel que :

2,3 2 3
x2 X

4y25 = R4y, (5.16)
20 Zc

Calcul de la rotation a partir du recalage d'image Nous cherchons a obtenir I'estima-

tion de la rotation en tangage e, etenlacet e .Pour obtenir xc, y. et z. a partir de (u;v)T,

il est nécessaire d'appliquer la projection sur le plan imagez.. On obtiendra alors (u;v;1)" en
fonction de (’Z‘—g; 32’— 1)T, qui représente la projection du point 3D sur le plan image en coordonnées
homogeénes. Cette projection illustre la linéarisation de la relation non linéaire liant ces coordonnées.
Cette projection nous donne la relation détaillée suivante :

2,3 23

i u
F K 432’45 = 4y5

1 1

2,3 2 3
3 u

4%5 =F 1 K 14\/5 (517)
1 1

2)(03 2 u v cos( ) + cyky cos( ) ky(cy cos( )+ cx)3
Ze fkx fkysin() K « Ky

4y:5 = § vsin( ) ¢, £
Zc fky

1 1
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avec . 2 3
f 00
F=40 f 05 (5.18)
0 01
et
2
kx kxcos cx+ c,cos 03
— k
K=40 o = 0° (5.19)
0 0 1 0

Cette relation prend en compte le skew factor , qui permet de prendre en compte des pixels
non carrés. A n de simpli er les calculs nous considérons le cas idéal ol les pixels sont carrés et ol
= =2. Ainsi, on obtient la matrice K simpli ée comme suit et la relation liant le point caméra

et le point image suivante oufy = ky f etfy =k, f:

2 3 2 3
kx kxcos cx+ccos O ke 0 ¢ O
- k '
K=4 o 2 0" 40 ky ¢ 0° (5.20)
0 0 1 0 0 0 1 0
2,3 2, .3
Ze fx
445 = vl (5.21)
1 1

De plys, d'aprés I'équation (5.12), on sait que la rotation qui lieP (Xc;Ye; o) a P(x%;y% z9)T
est(ls+ e,). Donc, suivant (5.16) on peut dé nir ces deux points I'un par rapport & l'autre par :

2 3 2 3
X Xe
(Is+ Ri( 1)) 14y°5 = 4y (5.22)
20 Z

Ou:
2
e’ +1 e e, e,
e’ +e2 +1  e? +e? +1 e +¢é? +1z
X y X y

2
X 2
1_ e’ +1 e
+ . . X X
(|3 RI( I)) ez +92 +l ezx+ezy+1 EBzx+€.zy+1

e, 1

e’ + e2 1 @ e+l

(5.23)

Or, en faisant I'hypothése des petits angles, on peut aussi considérer que les angles au second
ordre sont négligeables. Par conséquent la relation (5.23) peut s'écrire :

2 3
X 1 0 e v
(Is+ Ri(i) '=40 1 e, > (5.24)
e, e, 1
On obtient nalement le systeme :
8
> x) e,z0= Xc
v, e zl=y. (5.25)

0 0 0—
eyxc e Yot 2. = Z

Ainsi, en appliquant la projection sur le plan image pour le point initial P (X¢;Y¢;zc)", on a:
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8 x? e z2 X
%eyXE’ e, ¥+ 20 z
ye e,z8  _Ye (5.26)
Sext e+ z
' 1=1

Mais, on ne connait pas I'expression d&?; z; z0 en fonction deu®et v°, le passage de la projection
sur le plan image étant non linéaire. On peut par contre Iinéariser en multipliant les numérateurs
et les dénominateurs par1 z0 Ainsi on pourra exprimer ’Z( t en fonction deu®et v°:

8 0
ﬁ € Y 1 _ Xc
X0 y0 - o
e,;6 e,7x+l Z
y; ¢ (5.27)
% ﬁ e, 1 CYe
e, e B+l Z
y z0 x z9
La résolution de ce systeme nous donne aloes, ete , fonction de Ze = XO y° = YOet X° =X,

y° = Y. Ainsi, nous obtenons autant dee , ete, quilyad' |magettes Nous con5|derons qu ily a
N imagettes eti 2 [1;N].

e, _ YX%+1 Y X X X0
e Y X0 XX0% 1. vy YO

Yo i i

(5.28)

De plus, grace a I'équation (5.21) on peut obtenire , et e, en fonction de valeur connue,
uuGvi Ve iy fye oy par:

X U Gy
v = vfxcy
f
o " uoycx # (5.29)
et = o x
\4Y Vo ocy

Ensuite, ce calcul est & appliquer a I'ensemble des déplacements calculés avec toutes les ima-
gettes. Sur I'ensemble des imagettes testées, les rotations obtenues sont idéalement identiques d'une
imagette a l'autre. Aussi, la résolution de ce systéme est réalisée suivant deux étapes, une étape de
rejet de valeurs aberrantes et une étape d'estimation d'une valeur optimale.

Premierement, on calcule les médianes numériques de l'ensemble des couples obtenues pour
une image. Les médianes sont les valeurs de,; et e ; se trouvant au milieu des intervalles
[min(e ,i); max(e ;)] et [min(e ,i); max(e ,;)]. Les médianes sont notéee ,; et e ;. La médiane
des couples est donc le couplge ,i;e i), mais cette mediane ne fait référence a aucun couple exis-
tant. Par conséquent, I'ensemble des valeurs médianes notd que nous gardons dans nos calculs
postérieurs est I'ensemble des couples tel que :

o avec:l =fi2[LNJi(e,ie,)2[e,i e+l e, e+l (5.30)

y o

Sans faire de généralités, on suppose pour simpli er les notations que I&8 premiers couples
répondent a ces conditions. Donc) =[1; M]
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y2R

zone médianeB

Médiane : (e i;€e,i)

e.il21] X2 R

Figure 5.22 Les points bleus représentent les valeurs de ; et les points rouges sont les valeurs
dee ,i.e i ete,; sontrespectivement les médianes des valeues ; ete ,; et B estla zone médiane
correspondant a l'intersection des ensemblefe ; ei+"letle,; ";e i+ "] Les couples de
valeurs se trouvant dans cet ensembl® sont gardés pour les calculs de moindres carrés, les autres
valeurs sont rejetées.

Grace a ce calcul de médiane (Figure 5.22), on peut rejeter les couples dont les valeurs sont
aberrantes, c'est a dire des valeurs dont l'ordre de grandeur ne correspond pas au reste des estima-
tions. En e et, contrairement a la moyenne, la médiane est trés peu sensible aux valeurs aberrantes
et permet d'établir des calculs de réjection able. Les couples gardés sont les couples se trouvant
dans I'ensemblel .

Deuxiémement, il est a noter que les rotations sont censées étre les mémes quelque soit la position
de l'imagette dans l'image. Cette propriété permet d'appliquer le calcul du moindre carré ordinaire
an dextraire une valeur optimale de rotation en fonction de I'ensemble des valeurs obtenues.
Le moindre carré est sensible aux aberrations, mais la réjection réalisée précédemment permet de
l'utiliser de maniére adaptée.

Pour réaliser ce calcul, on utilise la concaténation des systemes ayant passé I'étape de réjection.
En simpli ant la notation de I'équation (5.28) suivant la notation A,y 2 2 1= Bow 1, 0n obtient

| N T .
ce systeme oue, e  ~ estde nouveau inconnue :

2 1 3 2
Y1 X ](:) +1 Y]_X]c_) X1 X :?
YX 1 X X9 1 R Y: Y
::: e X = u 21
Yu X0 +1 Yuxy 57 Xu X (“?”
0 0
Yi Xwm XmXp 1 5 oY (5.31)
Al B,
4 .5 ©x = 21
e
An' Bu |
A= B
On obtient le moindre carré " de , I'estimation de la rotation en tangage é eten lacet

e, par la formule suivante :
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Figure 5.23 Estimation de la rotation en lacet sur la séquence 3 du jeu de donnéasitti . Cette
séquence comprend 800 images et a été acquise en environnement routier.

~( ATA) !ATB (5.32)

Le moindre carré est le meilleur estimateur non biaisé. Il permet d'obtenir une estimation sur
I'ensemble des estimations réalisées dans l'image. A la suite du moindre carrée, on obtient alors
une estimation de l'angle de tangage et de l'angle de lacet. Comme les résultats le montrent dans
la suite, cette méthode ore une estimation correcte des rotations réalisées par la caméra. Cette
estimation permet a la méthode stéréoscopique d'accélérer son calcul et améliore ainsi I'ensemble
des résultats.

5.2.3 Reésultats

Cette méthode a été implémentée a n d'initialiser I'estimation réalisée parLibViso2. La suite de
ce chapitre détaille les résultats obtenus avec cette optimisation. Ce nouvel algorithme est évalué sur
les mémes métriques que le précédent, mais nous rajoutons deux résultats montrant les particularités
de cette optimisation : la précision de la rotation calculée et le nombre d'itérations de.ibViso2 avec
et sans |'optimisation.

5.2.3.1 Précision de la rotation calculée

Notre algorithme d'optimisation réalise une estimation de la rotation de la caméra entre deux
instants. Ici, nous présentons les résultats de cette estimation sur I'ensemble des jeux de données
Kitti soit 25000 images. La gure 5.23 illustre au travers de la comparaison du lacet estimé sur
une séquence que notre méthode o re une estimation relativement proche de la vérité. En e et, on
constate que les deux courbes possedent la méme tendance malgré des valeurs aberrantes. Ce résultat
est con rmé par le tableau 5.2 qui présente I'ensemble des données. Les corrélations présentées
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prouvent que les valeurs calculées sont proches des valeurs réelles bien que la variance illustre la
dispersion causée par de mauvaises estimations.

Ainsi, il apparait que malgré I'utilisation d'approximations dans cette méthode, les résultats
obtenus sont performants. En e et, les rotations estimées sont fortement corrélées aux rotations
réelles. Ce résultat est illustré par la gure 5.23, mais on note sur cette gure des valeurs erronées.
Ces valeurs ne sont pas aberrantes en ordre de grandeur, ce qui explique leur non-élimination par
nos systémes de réjection.

La suite des résultats présentés dans ce chapitre prouvent que ces rotations sont su santes pour
permettre & notre méthode d'optimiser les calculs stéréoscopiques.

| Séquence| Corrélation | Erreur d'approximation moyenne (radians) | Variance (radians) |

00 0.86 0.011 0.16
01 0.86 0.008 0.12
02 0.79 0.01 0.15
03 0.88 0.003 0.07
04 0.47 0.001 0.05
05 0.83 0.008 0.13
06 0.85 0.008 0.15
07 0.88 0.01 0.15
08 0.81 0.008 0.13
09 0.78 0.011 0.14

Table 5.2 Résultats d'estimation de la rotation en lacet en comparaison avec les valeurs réelles.
La corrélation proche de 1 montre une forte ressemblance entre les données estimées et les don-
nées réelles. L'erreur d'approximation montre I'erreur moyenne par rapport aux données réelles. La
variance montre la dispersion des valeurs autour des valeurs réelles.

5.2.3.2 Temps d'exécution avec et sans initialisation

L'objectif principal de cette méthode est d'optimiser I'estimation du mouvement en accélérant
le calcul stéréoscopigue. Comme le montre la gure 5.24, il s'avere que I'utilisation de cette méthode
réduit le nombre d'itérations nécessaire au calcul dans certains cas, surtout visible quand la méthode
est en di culté. La réduction du nombre d'itérations dans les calculs de LibViso2 permet d'accélérer
I'ensemble des calculs et d'augmenter le nombre d'odométries estimées. En e et, comme le montre
la gure 5.24, avec l'initialisation par notre algorithme LibViso2 n'a besoin que de 3 ou 4 itérations
pour obtenir une solution, alors que sansLibViso2 oscille entre 3 et 14 itérations pour obtenir
ses solutions. A l'origine I'algorithme atteignait une moyenne de 6 odométries par seconde, avec
notre optimisation ce nombre porte maintenant a 9. La suite de cette partie démontre que cette
accélération améliore aussi la trajectoire calculée.

5.2.3.3 La trajectoire

La trajectoire calculée est un point crucial de la méthode de reconstruction d'environnement.
En e et, c'est par cette trajectoire que les nuages de points 3D sont repositionnés. Meilleure est
la trajectoire, meilleure est la reconstruction. A n d'évaluer notre optimisation par rapport a la
méthode non optimisée nous avons mesuré les performances de cette solution selon les mémes
criteres queLibViso2 dans la section précédente. On constate une nette amélioration a la fois sur
les jeux de données a basse et a plus haute vitesse. En e et, & basse vitesse<£$) I'erreur n'est
plus que de 3% contre 8% a l'origine. Ainsi, on se retrouve avec un résultat proche de celui obtenu
dans le jeu de donnéeitti qui est de 2:44% avec ce nouvel algorithme optimisé. En e et, sur les
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Figure 5.24 Comparaison du nombre d'itérations nécessaire &ibViso2 pour converger vers une
solution dans le cas original et avec notre méthode d'optimisation.

jeux de donnéeKitti , on remarque une légere amélioration d@®:03% Par contre, a plus de 5m=s
les résultats bien qu'améliorés d'un facteur supérieur a 3, ne sont pas su sants pour obtenir une
reconstruction performante, en e et 20%d'erreur sur la trajectoire montrent que I'algorithme n'est
pas su sament robuste pour suivre des changements plus importants entre deux images. La gure
5.26 montre bien ce fait.

La gure 5.25 et le tableau 5.3 nous permettent de constater que le gain apporté par cette
optimisation est visible sur les trajectoires calculées. Sur le jeu de données acquis dans le jardin
grace au scanner laser xe, nous obtenons une réduction de l'erreur d'un facteur 3 par rapport a la
trajectoire calculée avec la stéréo seule. De méme, il apparait que notre trajectoire est désormais
trés proche de la vérité terrain sur I'ensemble de la trajectoire. Cette amélioration s'explique par
notre optimisation qui aide LibViso2 a mieux estimer le mouvement réalisé par la caméra.

] \ LibViso2 \ Notre méthode \
| Erreur moyenne en trajectoire | enmétres | en% | enmétres | en% |

Données Kitti
Séquences (0 a 9) a plus dém=s | 0.988m pour 40m| 2.47% | 0.976m pour 40m| 2.44%

Notre jeu de données
Sur 40 métres a 1m=s 3 meétres 8% 1 meétre 3%
Sur 24.5 metres a 5m=s 16 metres 66% 5 metres 20%

Table 5.3 Résultats en trajectoire donnant l'erreur nale de position calculée selon le principe
de la distance euclidienne sur les jeux de donnéé&tti et notre jeu de données Jardin.

5.2.3.4 La distance entre les nuages de points

Comme expliqgué précédemment, la reconstruction de I'environnement est dépendante de la tra-
jectoire. Ainsi ces améliorations permettent d'améliorer grandement la reconstruction.

A n d'évaluer la reconstruction réalisée par l'algorithme optimisé, nous avons comparé la re-
construction réalisée avec la vérité terrain au méme titre que la comparaison réalisée pourbViso2
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Figure 5.25 Comparaison des trajectoires sur notre jeu de données a basse vitesse. En rouge
apparait la véritable trajectoire réalisée par le robot dans le jardin. En rose est tracée la trajectoire
estimée par I'odométrielibviso2 et en bleu, la trajectoire calculée par I'odométrielibviso?2 initialisée
avec notre estimation de la rotation.

Figure 5.26 Erreur de calcul de trajectoire quand le robot roule @ haute vitesse . En rouge est
tracé le véritable chemin réalisé par le robot dans le jardin. En vert est tracée la trajectoire estimée
par 'odométrie libviso2 et en bleu, la trajectoire calculée par I'odométrielibviso2 initialisée avec
notre estimation de la rotation.
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Figure 5.27 Comparaison des nuages de points reconstruits a basse vitesse. Le nuage de point de
la vérité terrain (gauche) a c6té du nuage de points reconstruit (droite). Contrairement au nuage de

la reconstruction par LibViso2 seul, le nuage semble ici trés proche de la vérité terrain. On apercoit
clairement I'enceinte du jardin. Cependant, on constate que le sol n'est pas homogene.

seul. Nous avons donc comparé les distances point & point du nuage reconstruit avec le nuage de
points réel.

Ainsi, la distance moyenne obtenue entre les nuages de points reconstruits et le nuage de points
de Vérité terrain est de 34 cm avec un écart type de0;44cm a faible vitesse. Contrairement a
ce qu'on aurait pu espérer, le nuage de points n'est pas trois fois plus proche, par contre on voit
clairement sur la gure 5.27 que les nuages de points sont beaucoup plus ressemblants. En e et,
contrairement a la comparaison réalisée poutibViso2 dans la gure (Figure 5.12 page 106), I'aspect
général est plus cohérent. Ce fait est lié a la trajectoire ayant permis de replacer les nuages de points
instantanés de maniére plus précise.

De plus, la gure 5.28 illustre cette cohérence en montrant que les points jaunes estimés repré-
sentant les amers coincident avec la position des amers dans la vérité terrain. La cohérence globale
est bien présente avec cette méthode optimisée.

Il apparait que notre algorithme améliore visiblement la reconstruction, mais une distance de
34 cm est encore importante. Cependant, méme si cette distance est importante, la reconstruction
est cohérente. En e et, il apprait que les amers sont réplacés correctement les uns par rapport
aux autres. Cette cohérence globale peut permettre I'utilisation de ce systeme pour la détection
d'obstacles positifs, mais la détéction d'obstacles négatifs est compromise par le manque de précision.

Observons maintenant la charge que cette optimisation provoque sur la machine.

Charge CPU et mémoire RAM Tel que nous l'avons expliqué précédemment, nos algorithmes
ne sont pas les seuls a étre exécutés sur les calculateurs d'un véhicule et c'est pourquoi nous devons
évaluer la charge que cet algorithme impose aux machines.

Cette fois, I'évaluation se fait face a la consommation dé.ibViso2 seul et non face a la situation
de référence. Comme le montre la gure 5.29 page 126 polibViso2, la consommation est repartie
sur les di érents c+urs virtuels de notre machine jusqu'a atteindre une consommation moyenne de
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Figure 5.28 Mise en exergue de la cohérence du nuage de points reconstruit (jaune) face au nuage
de points de la vérité terrain. On constate que les amers reconstruits sont positionnés sur les amers
réels.

26; 9% et une charge mémoire RAM de82; 5mo. Quand I'optimisation monoculaire s'exécute aussi, la
charge est plus importante. Comme lillustre la gure 5.30 la charge sur le CPU est presque doublée
pour atteindre 51; 3% de moyenne. La mémoire RAM est, elle, utilisée dd00mo supplémentaires.

Notre algorithme n'est pas optimisé pour limiter la charge CPU, bien qu'une charge d&1; 3% soit
trop importante pour étre porté sur un systeme représentatif de notre application, une amélioration
est possible. En e et, il est envisageable d'optimiser les utilisations des images, de paralléliser
certains traitements, de transformer nos deux odométries en une seule combinaison. Ce résultat ne
nous semble donc pas bloquant.

Actuellement, l'estimation de la rotation et le calcul d'odométrie stéréoscopique est composé
de deux programmes. Chacun de ces programmes charge des images en mémoire et les traitent
indépendamment. L'implémentation d'un seul acces aux images mutualisé entre l'estimation des
rotations et la seconde méthode permettrait de ne réaliser qu'un acces aux images. Ensuite, les
calculs appliqués sur les imagettes sont réalisés les uns a la suite des autres. Leur parallélisation
est possible, car ces calculs sont indépendants. Elle permettrait alors d'optimiser le pré-traitement.
En n, ces deux programmes échangent par le biais de ROS des informations de rotation. L'intégra-
tion de l'estimation des rotations comme un module de lI'odométrie stéréoscopique s'exécutant en
parallele de l'appariement des images pourrait encore faire gagner un temps précieux.

5.2.4 Conclusion quant a I'estimation de la rotation

Cette section présente I'algorithme d'optimisation de la méthode de reconstruction par I'amélio-
ration du calcul d'odométrie visuelle. Cette optimisation consiste a initialiser le calcul de l'odométrie
stéréoscopique a une valeur approchée de la solution qu'il cherche a obtenir. Cette initialisation est
réalisée par une rapide estimation de la rotation en tangage et en lacet de manieére monoculaire.

Les résultats montrent une nette amélioration de la trajectoire et de la reconstruction d'envi-
ronnement calculées. En e et, la trajectoire est améliorée faiblement sur les jeux de donnééstti
mais aussi de maniére importante (d'un facteur 3) sur les jeux de données acquis dans le jardin
de MINES ParisTech. Cette optimisation permet, grace a la diminution du nombre d'itérations de
l'odométrie stéréoscopiquelibViso2, d'améliorer la trajectoire. Par la méme occasion la reconstruc-
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Figure 5.29 Situation de la machine quand I'odométrie LibViso2 est lancée seule. La charge est
repartie sur les di érents c+urs virtuels de la machine pour atteindre une consommation moyenne

de 26, 9% de charge CPU contre5; 1% en situation de référence. Concernant la charge en mémoire
le lancement de Il'algorithme consomme32, 5mo.

Figure 5.30 Situation de la machine quand les deux odométries s'exécutent. Dans ce cas, le CPU
est utilisé en moyenne &1; 3% contre 5; 1% en situation de référence et la mémoire RAM est utilisée
a hauteur de 182 5mo.
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tion est améliorée par rapport a l'utilisation de LibViso 2 seul. De plus, bien que la charge CPU
soit doublée, une large marge d'optimisation du code est possible au travers de plusieurs stratégies
présentées précédemment.

Malgré ces améliorations, I'erreur de reconstruction du nuage de points est encore trop impor-
tante. En e et, comme le montre la gure 5.27 page 124, notre reconstruction n'est pas stable et
le sol n'est pas homogéne. Notre méthode ainsi optimisée o re donc une preuve que le concept est
viable pour reconstruire I'environnement de maniére grossiére, mais pas su sant pour reconstruire
une carte robuste a tout type d'environnement. Ainsi, bien qu'il réponde a la nécessité de ne pas
avoir a calibrer le systeme et a n'étre trop colteux en temps de calcul, ce concept ne répond plei-
nement pas a la contrainte principale qui est d'o rir la possibilité de détecter les obstacles dans
tout type d'environnement. D'autant plus, que ces erreurs interviennent a faible vitesse, mais qu'a
des vitesses plus élevées représentatives de notre application, une reconstruction grossiére n'est pas
obtenue.

On peut conclure que bien que cette optimisation fonctionne, elle n'est pas su sante pour que
notre algorithme réponde a la problématique dans son ensemble. Cependant, son optimisation est
possible et les résultats montrent qu'une cohérence globale est présente a faible vitesse. Cette cohé-
rence globale est le signe que le concept est viable et pourrait répondre pleinement a la problématique
avec des ajustements et des optimisations supplémentaires.

5.3 Conclusion quant a notre algorithme

Dans ce chapitre nous avons présenté le principe de fonctionnement des algorithmes qui per-
mettent de reconstruire I'environnement frontal au véhicule. Ces algorithmes se basent sur le pla-
cement dans l'espace des nuages de points 3D calculés grace aux scans acquis par le LIDAR 2D
tournant. Ces nuages de points sont replacés en fonction de la trajectoire calculée par 'odométrie
du systéeme. Cette odométrie est une odométrie visuelle a la base stéréoscopique et dont nous avons
optimisé le fonctionnement par l'ajout d'une composante monoculaire.

En e et, dans ce chapitre nous avons montré au travers de mesures re étant les contraintes
présentées en introduction de ce manuscrit que l'algorithmeLibViso2 n'est pas su sant au titre
d'odométrie pour la reconstruction d'environnement. Suite a ces résultats nous avons développé un
second algorithme d'odométrie intervenant en amont et initialisant LibViso2 avec une estimation
grossiere de la rotation e ectuée par le véhicule.

Ainsi, les résultats de cette optimisation ont montré qu'une reconstruction proche de la vérité
terrain pouvait étre obtenue pour une faible vitesse de déplacement. De fait, ce chapitre a montré
au travers d'expérimentations sur des jeux de données publics et sur notre propre jeu de données
que l'optimisation que nous avons apportée o re une nette amélioration dans le cadre d'évaluations
réalisées vis-a-vis des contraintes industrielles présentées en introduction, mais ces améliorations ne
sont pas su santes pour répondre a nos contraintes. Cette reconstruction ne répond pas pleinement
a nos contraintes de détection d'obstacles, car la précision ne permet pas de réaliser d'analyse du
sol pour détecter les obstacles négatifs. Cependant, les résultats exposent tout de méme que la
reconstruction est viable pour la détection d'obstacles positifs. Ensuite, I'algorithme ayant une forte
marge de progression pourrait permettre d'obtenir ces méme résultats a des vitesses plus élevées.

Ce chapitre prouve que notre concept est viable pour la reconstruction grossiére d'environnement
frontal du véhicule. En e et, bien que des améliorations soient encore nécessaires pour obtenir des
résultats ables permettant la détection d'obstacles a faible et a haute vitesse, les résultats présentés
ici montrent que le concept permet a lui seul d'o rir une représentation grossiére de I'environnement.

Ainsi, le concept de reconstruction d'environnement par perception de I'environnement voisins
est validé pour la détection d'obstacles positifs, mais nécessite encore du travail pour permettre
I'obtention d'une reconstruction assez ne pour la détection d'obstacle négatifs.
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Ensuite, nos travaux se sont orientés sur l'optimisation de I'odométrie, mais la création de la
reconstruction pourrait aussi étre optimisée en améliorant la gestion des nuages de points. Une des
pistes envisagées est I'addition d'une centrale inertielle qui serait utilisée uniquement pour calculer
le déplacement entre deux acquisitions LIDAR. En e et, une centrale inertielle peut atteindre des
fréquences trés élevées, et bien qu'elle dérive sur le long terme, son utilisation sur de courtes durées
pourrait s'avérer trés précise. Par cette méthode, la trajectoire approximative nécessaire et la re-
construction de I'environnement serait ra née par I'utilisation de la centrale inertielle a n d'obtenir
une forte cohérence locale de la reconstruction nécessaire a une bonne détection d'obstacles.

Le chapitre suivant présente des travaux paralleles mis en place dans le cadre de la segmentation
de I'environnement. En e et, le but de ces travaux de thése est la recherche de méthode pouvant
permettre d'extraire les dangers d'un environnement par des moyens de perception. A ce titre, le
chapitre suivant présente des travaux d'amélioration d'une méthode de segmentation visuelle de
chemin et des travaux préliminaires de segmentation de nuages de points.
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Le chapitre précédent présente les algorithmes réalisés dans le cadre de la reconstruction d'envi-
ronnement. Ces algorithmes permettent d'obtenir une reconstruction cohérente globalement, mais
gui manque de précision localement et ne permet pas de répondre pleinement a nos contraintes.

En paralléle du développement de ces algorithmes de reconstruction, nous avons travaillé sur des
méthodes de segmentation. Les méthodes de segmentation servent a extraire des éléments pertinents
d'un ensemble de données et sont cruciales pour les futures aides au pilotage, car elles permettront
d'analyser la reconstruction recrée.

A ce titre, dans la premiére section, nous présentons les travaux réalisés dans le cadre de la
segmentation du nuage de points. Ces travaux exposent des approches préliminaires pour I'extraction
du sol et des obstacles positifs. En e et, comme le présente le chapitre précédent, a ce stade, la
détection des obstacles négatifs n'est pas possible sur nos reconstructions d'environnement. En
revanche, ces développements montrent que la cohérence globale apportée par les algorithmes de
reconstruction permet déja a ce stade une analyse de I'environnement.

Ensuite, nous nous intéressons a un algorithme de détection de chemins s'exécutant dans n'im-
porte quel environnement. Cet algorithme pourrait s'avérer trés intéressant pour réaliser une pre-
miére segmentation dans limage an de dé nir une zone de recherche d'obstacles dans le nuage
de points. En revanche, le défaut majeur de cet algorithme est qu'il n'est pas temps réel. An de
contrer ce défaut, nous optimisons le c+ur de cet algorithme, la détection du point de fuite.

6.1 Segmentation d'obstacles dans le nuage de points

La reconstruction d'environnement n'est pas la nalité de ce projet. Il est nécessaire d'analyser
le nuage de points a n d'en extraire les dangers. Ainsi, nous présentons deux traitements dans cette
section qui s'exécutent en méme temps que la reconstruction du nuage de points et permettent
d'extraire le sol et les obstacles positifs.
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Figure 6.1 Schéma de segmentation du sol et des obstacles. Le sol est extrait en fonction de
l'altitude moyenne de roulage du véhicule. Les obstacles sont extraits en fonction de I'altitude du
sol.

Ces traitements utilisent un ensemble de techniques de I'état de I'art et o rent ainsi une piste
de ré exion pour des algorithmes de détection d'obstacles dans le cadre de notre application.

6.1.1 Maniement du nuage de points

Les nuages de points sont des structures de données lourdes a parcourir quand elles ne sont pas
organisées. Une technique courante de simpli cation des nuages de points est l'utilisation d'arbres
k-dimensionnés pour les simpli er et pour les parcourir plus rapidement. Cette méthode organise le
nuage au travers de voxels qui regroupent un ensemble de points.

L'arbre k-d L'arbre k-d [Berg et al., 2008] consiste a diviser un nuage de point en une structure

de données composée d'un ensemble d'espaces contenant des points. Ces espaces appelées voxels,
sont créés en subdivisant le nuage en un arbre binaire suivant des hyperplans. Dans ce but, chaque
point représente un n+ud et chaque n+ud non terminal est divisé en deux par un hyperplan. Ainsi

une structure hiérarchique se crée entre les points et les recherches sont simpli ées, car on peut
comparer les points par groupes hiérarchisés.

Cet algorithme est disponible dans la bibliothéque de logiciel$CL ! qui permet de manipuler
et de réaliser toutes sortes de traitements sur les nuages de points. DaRE€L, la création de 'arbre
est réalisée en partant des points les plus bas pour atteindre les points les plus hauts du nuage de
points.

Dans notre cas, l'arbre est de dimension 3 : X, y, z et l'arbre est donc hiérarchisé selon ces trois
dimensions.

1. PCL pour Points Cloud Library :  http://pointclouds.org/
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Sous échantillonnage  Par ailleurs, la complexité des traitements est liée a la forte densité et
granularité des points composant le nuage de points. La technique de sous-échantillonnage est une
technique permettant de limiter le nombre de points dans les nuages en moyennant ces points. En
e et, grace a l'arbre k-d, le nuage est organisé en arbre ce qui permet, en choisissant un niveau de
profondeur de l'arbre & ne pas dépasser, de moyenner les positions des points sous le n+ud terminal.
Pour e ectuer cette action, l'algorithme de sous-échantillonnage prend les barycentres des voxels
dé nis par les n+uds terminaux [Pauly et al., 2002].

Ainsi, dans la suite des méthodes présentées, les nuages de points pris en compte sont des nuages
de points sous échantillonnés comme sur la gure 6.1.

6.1.2 Segmentation du sol

Pour pouvoir déterminer si un objet ou une aspérité est un obstacle, il est nécessaire de pouvoir
analyser sa taille et sa forme. De méme, pour pouvoir I'analyser il faut connaitre les limites de cet
objet. Ainsi, une des méthodes les plus évidentes est de déterminer la position du sol a n de pouvoir
calculer la hauteur de l'objet.

Dans ces développements préliminaires, nous avons appliqué une méthode simple d'extraction
du sol basée sur l'altitude :

On applique I'nypothése que le véhicule ne roule pas sur une surface dangereuse pour lui
méme. Ainsi, on dé nit l'altitude du sol sur lequel il roule comme une zone de roulage sdre.

On peut considérer que tous les points du nuage similaires, en altitude, aux points sous notre
véhicule (acquis quelques instants auparavant) font partie du sol. Par conséquent, on mesure
I'altitude moyenne des points sous notre véhicule. Pour ce faire, on applique la recherche
par plage ouRange searching 2 sur les dimensions x et y autour de la position du véhicule
(origine du repére robot), dans les limites de la taille du robot.

Ensuite, on évalue l'altitude moyenne des points sous le robot pour obtenir I'altitude moyenne
du sol environnant Smey .EN € et, nous considérons comme appartenant au sol tous les points
assez proches du sol pour étre traversés sans probléme.

Puis, pour tous les points du nuage de points, on exécute une nouvelle recherche de plage sur
la dimension z. Cette fois, la plage de recherche est dé nie par la taille d'obstacle que nous
cherchons a dé nir. Bien que dé nis de maniére plus ne dans le chapitre 2.4.1 page 42, nous
considérons les obstacles dans ces algorithmes comme les objets dont la taille est supérieure
au rayon R des roues du véhicule .

Ainsi, dans le cas ou le sol serait a une altitude nulle, on segmenterait les points appartenant a
l'intervalle compris entre [ R;R]. Or, comme nous I'exposons dans le chapitre 4.2.3 page 88,
le repére du robot est situé approximativement a l'altitude du centre des roues. Ainsi, le sol
est segmenté sur l'intervalle] 2 R;0]. On obtient la segmentation visible sur la gure 6.2,
ol I'on expose la segmentation du sol suivant les points médians des voxéls

6.1.3 Segmentation des obstacles

Lorsque la segmentation du sol est réalisée, nous obtenons deux nuages de points distincts, le
nuage de points du sol et le reste. Ce reste va étre analysé a n d'extraire les obstacles potentiels.

2. La recherche par plage consiste a chercher & identi er des éléments d'un ensemble appartenant & un intervalle
de valeur. Dans notre cas, on recherche dans les ensembles de points du nuage et dans un intervalle de distances a
notre véhicule suivant les dimensions x et y.

3. Les points médians des voxels sont les barycentres de ces voxels.
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Figure 6.2 Segmentation du sol dans le nuage de points. Le repere est indiqué par les traits bleu
(2), rouge (x) et vert (y). Les éches rouges représentent les positions antérieures du repére. Les
cubes blancs sont les points médians des voxels segmentés comme appartenant au sol. Les points de
couleur représentent I'ensemble du nuage de points non sous échantillonné.

Filtrage = Pour commencer, une analyse préliminaire a la segmentation des obstacles est e ectuée
an de ltrer le nuage de points et ainsi supprimer les points aberrants. Pour ce faire, les voxels
vont étre analysés a n de repérer les points isolés. Ainsi, on applique un ltrage sur la densité des
voxels du nuage de points.

Lorsque la densité de points que renferme un voxel est inférieure a un seuil, ce voxel et tous
les points qu'il renferme sont rejetés du nuage de points analysé. Le seuil est xé en fonction de la
résolution du nuage de points. Nous l'avons xé a6 qui représente la résolution de notre systéeme
entre 15 et 20 metres (Figure 4.9 page 89).

Une fois ce ltrage e ectué, la recherche d'obstacles peut étre lancée. Pour rechercher les obs-
tacles, nous avons choisi d'utiliser la méthode de segmentation appelée Region Growing [Besl,
1988] ou croissance par région . Cette méthode permet a partir d'un faible nombre de points
d'extraire tous les points proches semblant faire partie de la méme entité.

Segmentation par région L'algorithme de croissance par région développé par [Besl, 1988] est
disponible dans PCL. Il dé nit, a partir d'une graine tous les points appartenant a la méme
entité que cette graine. On parle de croissance par région, car I'échantillon de points croit au fur
et a mesure que des points proches et similaires sont identi és. En e et, a chague fois qu'un point
connexe est identi é, on l'ajoute a la région et on cherche les points connexes avec lui, et ce jusqu'a
ce que le dernier point ajouté n'ait pas d'autres points connexes que ceux qui appartiennent déja a
la région.

Dans l'approche utilisée par PCL, les paramétres d'homogénéitéssont dé nis vis-a-vis de l'angle
qui sépare la normale de la graine et celle du point testé. Pour obtenir une normale a un point dans
un nuage de points, on analyse ce point et ces voisins proches a n de dé nir la normale au barycentre
de la surface créée par cet ensemble de points [Nazarian, 2008]. Cette normale est ensuite dé nie
comme appartenant a ce point.

4. PCL Croissance par région : http:/pointclouds.org/documentation/tutorials/region_growing_
segmentation.php
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Figure 6.3 Segmentation des obstacles dans le nuage de points. On retrouve le repére de notre
plateforme (traits bleu, vert, rouge). Ici, les sphéres blanches sont les points sous échantillonnés
identi és comme appartenant a des obstacles. Les points de couleur sont I'ensemble de points du
nuage de la reconstruction.

Grace a ces comparaisons points a points on peut dé nir des régions, partant du sol et segmentée
dans tout leur volume comme l'illustre la gure 6.3

Par l'utilisation de cette segmentation nous avons pu visualiser que la cohérence globale de la
reconstruction chapitre 5.3 page 127 permet d'extraire les obstacles positifs.

6.1.4 Conclusion de la segmentation du nuage de points

Cette section expose des travaux préliminaires sur l'analyse des nuages de points créés par
l'algorithme présenté dans le chapitre précédent. Ces résultats con rment que la cohérence globale
obtenue avec le systeme développé permet d'extraire les obstacles positifs, mais que l'incohérence
locale ne permet pas d'obtenir une segmentation ne des obstacles.

Par contre, cette section expose des pistes pour la segmentation du nuage de points par la
simpli cation de celui-ci au travers de l'utilisation d'arbre k-d et un procédé d'extraction d'objets
mettant & prot cette structure. Les mémes méthodes pourraient, avec une reconstruction plus
ne, permettre d'extraire les dangers de I'environnement qu'ils soient au-dessous ou en dessus de la
trajectoire du véhicule.

La section suivante présente des travaux préliminaires réalisés quant & la segmentation d'images.
Cette segmentation pourrait servir a limiter la zone de traitement du nuage de points et ainsi limiter
I'impact sur les performances du systeme.

6.2 Segmentation de chemin

Quand on souhaite analyser des données a n d'extraire des obstacles, il est important de pouvoir
donner un sens a ces données. La segmentation a pour but de donner un sens a des données en
dé nissant des zones (sol, objets, ciel) permettant la caractérisation de I'environnement. Dans leur
article, [Kong et al., 2010] présentent une méthode de détection de chemin dans n'importe quel type
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d'environnements. De par sa possibilité d'étre utilisée dans des milieux non routiers, cette méthode
posséde un fort potentiel pour notre application et c'est pourquoi nous avons travaillé dessus.

L'algorithme développé par [Kong et al., 2010] se compose en trois étapes principales :
1. l'application du ltre de Gabor sur I'image

2. l'estimation du point de fuite °

3. l'estimation des bordures du chemin

Le Itre de Gabor permet d'estimer I'orientation des textures dans une image, grace a ces orienta-
tions une estimation du point de fuite est possible et ce point de fuite est a I'origine de I'estimation
des bordures.

Dans notre application, I'estimation visuelle des bordures d'un chemin permettrait de limiter la
zone de recherche des obstacles. Cette limitation o rirait un gain calculatoire non négligeable quant
a l'analyse des nuages de points. Par contre, a l'origine, cet algorithme n'est pas temps réel. Notre
optimisation porte sur la deuxiéme partie de l'algorithme : la détection du point de fuite.

La suite de ce chapitre présente la méthode développée par [Kong et al., 2010], puis nous expo-
serons les méthodes testées pour optimiser la détection du point de fuite. En n, avec les résultats
sur ces di érentes méthodes nous détaillerons le choix de I'optimisation que nous avons validée.

6.2.1 Segmentation de chemin par détection du point de fuite

La détection visuelle de route est habituellement réalisée dans les environnements routiers [Risack
et al., 2000; Fritz et al., 2004]. En e et, les marquages au sol sont une indication trés visible des
bordures de route, et leur détection permet une estimation performante de ladite route. Le probleme
soulevé par cet article est le cas des environnements non routiers ol aucun marquage au sol n'est
présent.

Dans ce cadre, les méthodes habituelles utilisant le Itre de Hough [Maitre, 1985] ne fonctionnent
plus et d'autres solutions doivent étre envisagées. [Kong et al., 2010] propose d'utiliser le point de
fuite comme indication principale pour la détection du chemin. Les résultats sont trés convaincants
dans un ensemble trés large d'environnements, et ce, méme dans la neige ou trés peu d'indices
permettent de détecter un chemin.

6.2.1.1 Locally Adaptative Soft Voting method (LASV)

Détaillons le fonctionnement de cet I'algorithme. Comme nous l'avons énoncé plus tét, l'algo-
rithme se compose en trois étapes principales : I'application du Itre de Gabor sur l'image, I'esti-
mation du point de fuite et I'estimation des bordures du chemin.

En environnement routier, bon nombre d'articles traitent de cette problématique [Tardif, 2009;
Taylor and Nieto, 2012] et plusieurs algorithmes existent (comme ceux de NEXYAD Automotive
and Transportation ™ ) pour y répondre. Mais, [Kong et al., 2010] réussissent eux a le détecter dans
des environnements non routiers grace a l'utilisation du ltre de Gabor. En e et, I'approche routiére
utilise habituellement le Itre de Hough utilisant les marquage au sol mais qui en leur absence ne
peut pas fonctionner.

Le Itre de Gabor Le Itre de Gabor [Dunn et al., 1995] est un ltre utilisé en traitements
d'images dont le but est d'extraire des contours répondant & des criteres d'orientations et d'épais-
seurs. Une image résultante d'un Itre de Gabor sera alors une image ou ne subsistent que les zones
avoisinant ses contours plus ou moins détaillés en fonction des parametres choisis dans le ltre.

5. Point de fuite : De l'anglais vanishing point , il est I'endroit ou les bords d'une route ou d'un chemin se croisent
a I'horizon.
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Figure 6.4 Détection du point de fuite.

Ligne haute : (1) Image de départ. (2) Création de l'image de contours par ltrage de Canny. (3)
Recherche des orientations des textures de limage a l'aide d'un ltre de Gabor. (4) Création de la
carte de con ance des orientations. Ligne basse : (5) Vote des pixels candidats. (6) Création de la
carte de vote (7) Election du pixel le plus populaire de la carte de vote. (8) Le point de fuite est
trouvé [ROSE], il est comparé a la vérité terrain [BLANC].

Ce ltre fonctionne en appliquant des bancs de ltres passe bande sur une image. La convolution
de ces bancs permet d'extraire plus ou moins de contours d'une image suivant l'orientation des bancs.
Un banc s'exprime par une suite de masques identiques appliqués sur l'image et suit la sinusoide
complexe suivante :

@ 2\,@ 0
gixy)=exp( T )exp(i2 =+ ) 6.1)

avec .

x°= xcos + ysin

y°= xsin + ycos

(6.2)
Ou représente la longueur d'onde de la sinusoide, paramétre l'aspect elliptique du masque,
est sa phase, correspond a l'orientation du masque et [I'échelle a laquelle il s'applique.

Dans cet algorithme le Itre de Gabor est utilisé avec 36 orientations et suivant 5 échelles. La
particularité de I'utilisation qui en est faite ici est qu'il n'est pas utilisé pour extraire des contours,
mais pour évaluer l'orientations des textures de l'image. De plus, une valeur de con ance est cal-
culée sur ces orientations. Cette con ance estime si l'orientation calculée est correcte ou non. Elle
s'exprime en comparant les résultats obtenus suivant di érentes orientations du ltre relatives aux
maximums locaux.

De plus, cet indice de con ance est normalisé sur toute I'image et donne une valeur comprise entre
0 et 1 servant de critére de réjection des orientations calculées. Ainsi, si une orientation posséde une
valeur de con ance inférieure a la valeurQ; 3 (dé nie empiriquement par l'auteur), cette orientation
est éjectée des futurs tests.

Le point de fuite Une route, courbe ou droite peut étre simpli ée en deux courbes qui convergent
sur la ligne d'horizon. Le point de convergence est appelé Point de fuite . Localiser ce point de
fuite permet de répondre a trois questions : ou est le sol? Ou est le ciel ? Ou va la route ?
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Pour détecter le point de suite, un procédé d'élection, appelé Soft Voting Scheme est réalisé.
Cette élection a pour but d'élire le pixel de I'image semblant étre le plus a méme d'étre le point
de fuite. Pour ce faire, une premiére éjection est réalisée avec le calcul des orientations des textures
avec le ltre de Gabor puis I'estimation de la con ance dans l'orientation. Aprés ces deux étapes,
on élimine encore les pixels se trouvant dans les 10% bas de l'image. En e et, I'nypothese est émise
gue le point de fuite ne se trouve pas tout en bas de I'image. Ce fait, vrai dans la plupart des cas ne
I'est pas lorsque le véhicule dépasse une cote, mais il reste pour autant une bonne approximation
de la réalité.

Pour chaque pixel restant, ses pixels voisins réalisent un vote relatif a l'angle et la distance qui
les sépare de ce pixel. Il en résulte une carte des votes donnant les résultats de ces élections.

Ensuite, sur l'image d'origine est appliqgué un second ltre, le ltre de Canny, transformant
l'image en une image de contours. Cette image est mise en correspondance avec la carte des votes
et permet d'obtenir le pixel représentant le point de fuite.

Voici un résumé des étapes réalisées dans cette premiére partie de la méthode :

1. Un ltre de Canny est appliqué sur l'image d'origine transformant I'image en une image de
contour binaire, stockée pour étre utilisée a la n de l'algorithme. (Figure 6.4.2)

2. Un ltrage de Gabor est appliqué sur I'image d'origine. Ce ltre ne garde que les zones
respectant une certaine orientation et une certaine épaisseur. (Figure 6.4.3)

3. La valeur de con ance de l'orientation estimée est calculée sur cette image ltrée. (Figure
6.4.4)

4. De cette con ance on obtient un certain nombre de candidats a I'élection de point de fuite.
En e et, seuls les pixels ayant obtenu une con ance supérieure a 0,3 sont gardés. Cette valeur
ayant été trouvée empiriquement par l'auteur.

5. Ensuite le vote est réalisé et on obtient la carte des résultats. (Figure 6.4.5)

6. Cette carte est mise en relation avec I'image de contour a n d'obtenir le pixel correspondant
au point de fuite. (Figure 6.4.7)

Gréace a ce point de fuite, I'estimation des bords de chemin peut étre réalisée.

La détection des bords de chemin Une fois le point de fuite estimé, I'estimation des bords de
chemin est réalisée. Cette estimation se compose de deux étapes consistant a estimer un bord, puis
l'autre.

Pour estimer le premier bord de chemin, en partant du point de fuite, un ensemble de lignes
imaginaires et équitablement distribuées sont créées (Figure 6.5 (2)). Sur chacune de ces lignes, un
test est réalisé an de savoir si les pixels qui la composent possédent des orientations proches de
celle du point de fuite (Figure 6.5 (1)). Ensuite, est choisie la ligne sur laquelle il y a le plus de pixels
en cohérence avec le point de fuite et dont la longueur est supérieure a un tiers de la diagonale de
l'image (Figure 6.5 (4)).

Pour estimer le second bord de I'image, ce test est de nouveau réalisé, mais pour tous les pixels
du premier bord (Figure 6.5 (5)). Par contre, pour chaque pixel du premier bord, un moins grand
nombre de lignes imaginaires est tracé. Le deuxiéme bord est dé ni comme la ligne dont la cohérence
entre le pixel du premier bord et une nouvelle ligne est la plus forte.

Une fois que ce deuxieme bord est obtenu, le point de fuite nal est dé ni comme étant l'inter-
section des deux bords de chemin et le chemin est la zone sous les bords. (Figure 6.5)

Performances = Comme le montre l'article, cet algorithme o re de bons résultats sur tout type
d'environnements. En e et, il détecte des chemins sur des terrains de poussiére, de sable, de terre,
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Figure 6.5 Détection des bords de chemin.

(1) Une des lignes imaginaires sur laquelle les orientations des pixels sont évaluées. (2) L'ensemble
des lignes imaginaires. (3) Une premiére estimation grossiéreest réalisée, puis on réitére de maniére
plus ne. (4) En fonction de l'orientation de la ligne obtenue, la zone de recherche du second bord
est déterminée. (5) Pour chaque pixel du premier bord on applique la recherche du second bord de
la méme maniére. (6) On recherche la cohérence des lignes (7) On estime l'orientation du second
bord. (8) et on obtient I'estimation du chemin. Schéma extrait de [Kong et al., 2010]
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de goudrons et méme des terrains recouverts de neige. Par contre, cette e cacité a un codt algorith-
mique, le code fourni fonctionne sousMIATLAB © et nécessite 18 secondes sur notre machine pour
calculer seulement le premier point de fuite pour une image.

Ce temps de calcul est extrémement important est rend son utilisation inenvisageable a ce stade
comme méthode de segmentation. Pour améliorer ces performances, nous avons réalisé di érentes
optimisations sur le calcul du point de fuite que nous présentons dans la suite de ce chapitre.

6.2.2 Optimisation pour rendu temps reéel

Notre intérét pour cet algorithme était poussé par la possibilité de I'utiliser comme une segmen-
tation visuelle de I'environnement antérieur a la segmentation du nuage de points. Le code original
est développé sous l'environnemenMATLAB et a l'origine le temps de calcul a été évalué a 18
secondes par image pour calculer le premier point de fuite sur notre machine (processeur 2,3 GHz
Intel Core i7 et mémoire 16 Go 1600 MHz DDR3). L'utilisation de cet algorithme comme moyen
de segmentation n'était pas possible, mais son e cacité nous a poussés a chercher a optimiser son
temps de calcul a n le rendre viable pour notre application.

Ainsi, nous exposons ici les di érentes optimisations testées an de trouver la meilleure fagon
d'améliorer l'algorithme. En e et, accélérer la vitesse d'exécution est une chose, mais il fallait éviter
a tout prix d'en réduire son e cacité.

6.2.2.1 Les di érentes méthodes évaluées

Pour optimiser Il'algorithme, nous avons développé six méthodes que nous détaillons ici. Il est
a noter que contrairement a l'algorithme original nous ne désirons pas traiter les images indépen-
damment les unes des autres. En e et, dans le jeu de données utilisé par Kong & al. toutes les
images sont indépendantes et I'agorithme doit, sans contexte détecter un chemin. Dans notre cas,
les images sont acquises par une caméra et font partie d'une séquence d'images qui se suivent. Par
conséquent, nous utilisons le jeu de donnédsitti [Geiger et al., 2012] en vue d'évaluer les optimi-
sations développées dont certaines font appel a des correspondance entre des images consécutives.
De plus, les optimisations sont également réalisées sous I'environnemeMtATLAB , car le but est
d'optimiser la méthode et non le code en lui méme.

Le temps de 18 secondes pour l'algorithme original est acquis lui aussi lors de son exécution sur
les jeux de donnée«Kitti . Par ailleurs, l'algorithme original réduit la taille des images a une valeur
de 240 180 pixels. Dans la suite de ce chapitre quand il est fait question des images entieres on
parle de ces images réduites 240 180 pixels.

A n de justi er I'optimisation validée, nous présentons ici I'ensemble des méthodes étudiées.

Méthode | : Dépendance spatiale (Figure 6.6 1) La premiere méthode est une méthode ou
une simple dépendance spatiale est ajoutée entre chaque image. En e et, dans le cas d'application de
I'algorithme original une telle optimisation n'est pas envisageable, car les images sont indépendantes.
En revanche, dans notre cas, les images font partie de séquence d'images consécutives. Ainsi, l'ajout
de dépendance entre les images est possible.

() Sur la premiére image de la séquence, on exécute le calcul du point de fuite en prenant en
compte l'image entiére.

(b) Sur les images suivantes, le vote pour I'élection du point de fuite est réalisé seulement dans une
zone del0% 10%de I'image autour des coordonnées du point de fuite trouvé précédemment.

6. MATLAB : http://fr.mathworks.com/index.html?s_tid=gn_logo



6.2. Segmentation de chemin 139

Figure 6.6 Schéma des optimisations développées.

O, Méthode initiale : Calcul complet de l'image; I, Méthode | : Les lignes illustrent la dépendance
spatiale ; 1l, Méthode 1l : Les pointillés illustrent la réinitialisation de la méthode toutes les dix
images ; lll, Méthode Il : L'image plus petite illustre la réduction de la taille de I'image.

Comme expliqué dans le chapitre précédent, les images étant acquises a 10Hz, le mouvement
entre deux images n'est pas important. Ainsi, la zone del0% 10% s'explique par le fait que la
route ne va pas se déplacer fortement entre deux images, et le point de fuite reste donc proche d'une
image a l'autre.

Méthode Il : Réinitialisation (Figure 6.6 II) La seconde méthode est équivalente a la pre-
miere a ceci prét que toutes les dix images, on réitere le calcul sur I'image entiére a n de limiter la
possible propagation d'une erreur d'estimation.

(a) La méthode | est utilisée, mais toutes les 10 images, on réitere le calcul complet |.a).

Méthode 11l : Réduction de la taille (Figure 6.6 l1ll) Dans la troisieme méthode, nous
avons évalué la possibilité de réduire encore la taille des images quitte a perdre de l'information.

(a) La taille des images est réduite de moitié avant I'exécution du calcul sur toute I'image. Cette
opération est réalisée sur toutes les images.

Méthode IV : Dépendance + Réduction + Réinitialisation (Figure 6.6 1V) La quatriéme
méthode est quant a elle la concaténation des trois premiéres.

(a) La taille des images est réduite de moitié.

(b) Sur la premiére image de la séquence, on exécute le calcul du point de fuite en prenant en
compte l'image entiére, mais réduite.
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(c) Sur les images suivantes, toujours réduites, le vote pour I'élection du point de fuite est réalisé
seulement dans une zone d&0% 10% de l'image autour des coordonnées du point de fuite
trouvé précédemment.

(d) Toutes les 10 images, on réitére le calcul complet IV.b) toujours sur une image réduite puis
IV.c) sur les images suivantes, et ainsi de suite.

Méthode V : Réduction de I'échelle (Figure 6.6 V) Dans cette cinquieme méthode, nous
appliquons une méthode de réduction d'échelle dans le but de trouver une valeur approximative du
point de fuite. Ensuite, en nous basant sur les coordonnées estimées, nous recalculons le point de
fuite a une échelle plus grande.

(a) Lataille de I'image est réduite de moitié et le point de fuite est recherché dans I'image entiére.

(b) Sur la méme image a I'échelle originale, on recherche le point de fuite dans une zone de
10% 10% autour des coordonnées du point de fuite trouvé dans l'image réduite.

(c) On applique ces étapes sur toutes les images de la séquence.

Méthode VI : Dépendance + Réduction de I'échelle + Réinitialisation (Figure 6.6 VI)
En n cette sixieme et derniére méthode est la concaténation des méthodes V, | et Il.

(a) Lataille de I'image est réduite de moitié et le point de fuite est recherché dans I'image entiére.

(b) Sur la méme image a l'échelle originale, on recherche le point de fuite dans une zone de
10% 10% autour des coordonnées du point de fuite trouvé dans l'image réduite.

(c) Sur l'image suivante, le vote pour I'élection du point de fuite est réalisé seulement dans une
zone del0% 10%de l'image autour des coordonnées du point de fuite trouvé précédemment
et pour une image de taille réduite de moitié.

(d) Sur la méme image a I'échelle originale, on recherche le point de fuite dans une zone de
10% 10% autour des coordonnées du point de fuite trouvé dans I'image réduite.

(e) Toutes les 10 images, on réitere le calcul complet Vl.a)

Par ailleurs, comme énoncé dans I'explication de I'algorithme original, I'auteur utilise dans sa
méthode le Itre de Canny pour calculer une image de contours sur laquelle il base la dé nition
du point de fuite. Nous présentons aussi les résultats avec l'utilisation du ltre de Prewitt [Maini
and Aggarwal, 2009] qui transforme l'image en une image de gradient contenant plus d'information
gu'une image de contours.

6.2.3 Résultats

Suite a la présentation de ces di érentes méthodes, nous exposons maintenant les résultats
obtenus vis-a-vis de la méthode originale. Dans ce but, nous présentons la maniére dont nous avons
créé nos données de vérité terrain, puis les métriques que nous avons utilisées et en n les résultats.

6.2.3.1 Vérité terrain

Notre optimisation cherche a améliorer la détection du point de fuite. Le probléme est, qu'a
part les images fournies par Kong & al., il n'existe pas de base de données d'images dont les points
de fuite sont labellisés an de réaliser une vérité terrain. Par ailleurs, les images de Kong & al.
sont des images indépendantes les unes des autres non représentatives du fonctionnement de notre
application. Ainsi, nous avons réalisé une base de données de Vvérité terrain sur la base d'une séquence
des jeux de donnéeitti . Cette séquence représente une route dans un environnement périurbain.
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Nous avons labellisé la position du point de fuite manuellement sur 250 images. Le point de
fuite n'étant pas forcément évident a dé nir au pixel prés, nous avons fait appel a plusieurs autres
participants a n de réaliser la méme tache. Ensuite, nous avons calculé la moyenne des coordonnées
labellisées pour chaque point de fuite et dé ni ces coordonnées comme vérité terrain .

6.2.3.2 Meétriques

A n d'estimer l'e cacité de nos optimisations et de I'algorithme original, nous avons mis en
place deux métriques. La premiére métrique nous permet d'estimer la précision de l'estimation des
points de fuite et la seconde la vitesse d'exécution des algorithmes.

Pour mesurer la précision des estimations nous calculons la distance euclidienne qui sépare les
points de fuite estimés et les points de fuite de la vérité terrain. Cette distance est ensuite mise en
relation avec la taille de la diagonale de l'image traitée. Une erreur de 100% équivaut donc a un
point de fuite estimé a un coin de l'image et sa Vérité terrain a I'opposée. Cette métrique a donc du
sens pour des erreurs relativement faibles, ce qui est le cas dans la plupart des résultats.

Ensuite, nous calculons la moyenne de ces distances sur toute la séquence a n d'obtenir I'erreur
moyenne de position exprimée en pourcentage. Donc, poW?, (x;y) les coordonnées du point de
fuite de la vérité terrain et Pe(u; v) les coordonnées du point de fuite estimé, on obtient I'erreup
pour N images de tailleMy, My par :

R COT e

Ep=1 — =" (6.3)
N, M2+ M2
La précision est alors obtenue par :
Pob=(1 Ep) 100 en % (6.4)

Pour le calcul de la vitesse d'exécutiorVe, nous calculons le temps nécessaire a l'algorithme pour
estimer les coordonnées des points de fuite sur I'ensemble des imagdéset nous divisons ce temps
par le nombre d'images traitées. Nous obtenons une métrique en images par seconde.

X
Ve = Ni Ti, en images / seconde (6.5)

i
6.2.3.3 Résultats

L'évaluation porte sur I'ensemble des méthodes d'optimisation développées. Dans ce but, les
métriques présentées permettent de comparer ces résultats avec l'algorithme original. Ainsi, nous
classi ons les méthodes entre elles et nous en validons une apparaissant comme étant la plus per-
formante.

Premierement, nous exposons les résultats obtenus avec la méthode originale qui servent de
référence a la comparaison avec les méthodes d'optimisation.

Méthode originale (Figure 6.6.0) Selon nos métriques, la méthode originale, estimant le point
de fuite sur l'intégralité de l'image, obtient des résultats trés bons en précision 3:5%, Tableau
6.2). Par contre, cette méthode est extrémement lente et s'exécute a 0.06 image par seconde. Cette
vitesse méme pour du code développé soMATLAB est tres faible. Ainsi, au travers des di érentes
méthodes présentées nous cherchons une méthode maximisant la vitesse d'exécution sans pour
autant dégrader la précision de l'estimation.
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Optimisation Vitesse d'exécution (Image par secondea

Méthode IV (contour) 1.66
Méthode VI (gradient) 0.71
Méthode VI (contour) 0.66
Méthode 11l (gradient) 0.53
Méthode | 0.42
Méthode V (gradient) 0.367
Méthode 11l (contour) 0.366
Méthode V (contour) 0.27
Méthode Il 0.21

Table 6.1 Classication des méthodes d'optimisation suivant leur performance en vitesse d'exé-
cution indiquée en image par seconde. La méthode d'optimisation validée est indiquée en vert et le
résultat de l'algorithme original est indiqué en rouge.

Optimisation précision en position (en %)
Méthode V (gradient) 94.92%

Méthode 11l (gradient) 92.66%

Méthode V (contour) 90.28%
Méthode 1l (contour) 90.22%
Méthode IV (contour) 84.80%
Méthode VI (gradient) 83.26%
Méthode VI (contour) 79.74%
Méthode 11 78.06%
Méthode | 30.41%

Table 6.2 Classication par précision. L'erreur est la moyenne euclidienne des distances entre la
Vérité terrain et les points de fuite trouvés sur I'ensemble du jeu de données. La méthode d'optimi-
sation validée est indiquée en vert et le résultat de I'algorithme original est indiqué en rouge.

Méthode | : Dépendance spatiale (Figure 6.6.1) La méthode | expose le principe de la
dépendance spatiale. Cette méthode, aprés avoir estimé le point de fuite sur la premiére image,
restreint les possibilités de détection du point de fuite. Ainsi, sur les images suivantes, le point de
fuite ne peut appartenir qu'aux seuls 10% 10% autour des coordonnées trouvées dans l'image
précédente.

Le probléme principal de cette méthode est la dérive. En e et, dans le cas ou le point de fuite
est toujours estimé correctement, cette méthode pourrait fonctionner, mais des erreurs successives
entrainent une forte dérive de cette méthode. Dans ce cas, bien que cette dépendance spatiale
apporte une bonne amélioration de la vitesse de calcul du point de fuite jusqu'a atteindre 0.42
image par secondes (Tableau 6.1), une importante perte de précision apparait (Tableau 6.2). De
fait, comme expliqué dans la section précédente, une précision (®0:41% (soit 6859% d'erreur)
est une valeur trés faible. On peut conclure qu'avec la dépendance spatiale, le point de fuite est
constamment perdu.
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Méthode Précision
Originale 88.46%
Méthode V (gradient) | 88.01%

Table 6.3 Classication de la précision sur le jeu de données de I'ENS (1003 images de situations
di ciles).L'erreur est la moyenne euclidienne des distances entre la vérité terrain et les points de
fuite trouvés sur I'ensemble du jeu de données.

Méthode Il : Réinitialisation (Figure 6.6.11) La méthode Il est une réponse a cette dérive
induite de la méthode I. A cet e et, nous avons modi é la dépendance sur une période de seulement
10 images (Figure 6.6). Ainsi, toutes les 10 images, un calcul complet est lancé pour éviter la
propagation du biais possiblement induit par les erreurs.

Le tableau 6.1 expose des résultats moins performants sur le plan de la rapidité. E ectivement, la
méthode Il atteint 0:21 images par seconde. Par contre, le niveau d'erreur est aussi moins prononce.
En e et, on constate une amélioration de la précision de 48 points jusqu'a atteindre/8% qui est
encore une trés faible valeur de précision (Tableau 6.2).

Méthode Il ; Réduction de la taille (Figure 6.6.111) La méthode Il n'est pas vraiment
une nouvelle méthode, mais permet de se rendre compte de l'incidence qu'a la taille de limage sur
les résultats.

Ces résultats étonnants n'exposent qu'une trés faible baisse de la précision des calculs. En e et,
quand les images de contours sont utilisées comme dans la méthode originale, la précision atteint
90:22% (Tableau 6.2), mais avec les images de gradients, cette méthode atteint 1€32:66% De
plus, cette méthode accélére les performances comme le montre le tableau 6.1. Avec seulement cette
réduction de la taille de I'image, on obtient une vitesse de calcul de 0.366 image par seconde soit six
fois plus que la méthode originale. Les résultats obtenus avec cette méthode classent cette méthode
parmi les meilleures. De fait, |'utilisation des images de gradients a la place des images de contours
permet d'obtenir des résultats en précision quasi identiques a la méthode originale avé.66% pour
une vitesse d'exécution ded:53 image par seconde.

Méthode IV : Dépendance + Réduction + Réinitialisation (Figure 6.6.1V) La méthode
IV est la concaténation des méthodes Il et Ill. En e et, les trés bons résultats obtenus avec la
méthode IIl nous ont poussé a poursuivre dans cette voie. Dans cette méthode nous avons utilisé
cette réduction de la taille couplée a la dépendance spatiale et pour limiter la propagation de I'erreur,
le calcul sur toute I'image, réduite, est appliqué toutes les dix images.

Les résultats obtenus par cette méthode se sont avérés trés intéressants. E ectivement, la vitesse
est grandement améliorée avec seulement une légere perte de précision par rapport a la méthode
originale. Quand les images de contours sont utilisées, la vitesse atteint les 1.66 images par seconde
(Tableau 6.1), et quand l'usage est fait des images de gradients, I'exécution s'e ectue a 1.96 images
par seconde (Tableau 6.1) soit prés de 32 fois plus que la méthode originale. Ces résultats sont
obtenus respectivement pour une précision d84:80% et 91:12% (Tableau 6.2).

Il apparait que cette méthode est la plus performante des optimisations développées. Comme
lllustrent les résultats, une telle augmentation de la vitesse d'exécution sans perte de précision
importante est trés favorable.

Méthode V : Réduction de I'échelle (Figure 6.6.V) Comme lillustrent les résultats de la
méthode Ill, une perte de précision apparait lors de l'utilisation d'image plus petite qu'originale-
ment. A n de répondre a ce défaut, nous avons évalué une méthode ou la réduction de la taille ne
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sert qu'a une estimation préliminaire. Une fois cette premiere estimation réalisée sur l'image réduite,
une seconde estimation est réalisée a n d'a ner ce calcul.

Les résultats en précision obtenus par cette méthode sont trés bons. En e et, avec les images de
gradients, la précision de cette méthode dépasse la précision originale pour atteindre une valeur de
94:92% (contre 90:28% avec les images de contours, Tableau 6.2). Ces résultats en font la méthode
la plus performante sur le plan de la précision. Par contre, comme le montre le tableau 6.1, la vitesse
d'exécution n'est pas a la hauteur de la méthode IV. En e et, avec seulement 0.367 image traitée
par seconde pour les méthodes utilisant les gradients et 0.27 pour celles utilisant les contours, cette
méthode se retrouve parmi les moins performantes. Pour cette raison, nous estimons que le gain
de précision n'est pas a la hauteur du gain en vitesse de la méthode IV et cette méthode ne nous
semble donc pas la meilleure des méthodes testées.

Par ailleurs, cette optimisation ne faisant pas appel a la dépendance entre plusieurs images
nous l'avons évaluée sur la base de données de Kong et al. Cette base de données bien que non
séquencée est plus proche de notre application nale, car elle prend en compte des images dans des
environnements non urbains.

Les résultats obtenus sont inférieurs aux résultats sur routes, mais restent tres bons avé8:01%
de précision pour la méthode V contre88:46% pour la méthode originale (Tableau 6.3).

Méthode VI : Dépendance + Réduction de I'échelle + Réinitialisation (Figure 6.6.VI)
Dans une recherche d'accélération de cette méthode V, nous avons évalué une méthode étant la
concaténation des méthodes Il et V.

Cette méthode s'est avérée étonnamment mauvaise sur le plan de la précision avec des résultats a
peine supérieurs a la méthode 1179:74%pour la méthode avec les images de contours 88:26%avec
les images de gradients (Tableau 6.2). En théorie, cette méthode aurait pu o rir les avantages des
deux méthodes précédentes, mais la perte de performance peut s'expliquer par une propagation des
mauvaises estimations augmentée par un trop grand nombre de dépendances. Cette méthode est par
contre performante sur le plan de la vitesse, mais pas autant que la méthode IV avec seulement 0.66
et 0.71 image par secondes respectivement pour les images de contours et les images de gradients
(Tableau 6.1).

6.2.3.4 Conclusion

De cette étude menée dans ce chapitre, nous pouvons extraire deux méthodes principales. La
méthode IV qui selon les précédents résultats est la meilleure optimisation évaluée et la méthode V
qui, bien que moins rapide, o re des résultats en précision trés performants.

Aussi, nous avons pu prouver que les images de gradients utilisées a la place des images de
contours pour la sélection du point de fuite o rent de bien meilleurs résultats. Ces résultats sont
liés a la plus grande quantité d'informations contenues dans ces images par rapport aux images de
contours.

Enn, par les résultats de la méthode IV, nous o rons une optimisation permettant d'amélio-
rer par un facteur 32 l'algorithme original en terme de temps de calcul. Reste & implémenter cet
algorithme et ces deux optimisations dans un environnement prévu pour réaliser des traitements
temps réel a n d'analyser si cette méthode est compatible avec une possible utilisation en tant que
méthode préliminaire de segmentation. En e et, les résultats obtenus ne permettent pas de conclure
si cet algorithme optimisé peut répondre aux contraintes temps réel étant donné qu'il ne s'exécute
a ce stade qu'a 2Hz. Il o re, en revanche, une piste pour un développement optimisé.
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6.3 Conclusion de la segmentation des données acquises

Ce chapitre présente des travaux préliminaires d'analyse et de segmentation des données acquises
par le systéeme présenté dans le chapitre 5. Nous avons présenté une méthode de segmentation visuelle
de chemin améliorée essentiellement en vitesse d'exécution qui permettrait de dé nir de maniére
précise ou se trouve la zone roulable et une méthode de segmentation du nuage de points par des
méthodes de I'état de I'art.

La mise en correspondance de ces deux méthodes pourrait permettre d'analyser les données
acquisises en limitant la zone de recherche dans le nuage de points et donc en réduisant I'impact
calculatoire sur le systeme. Par cela, nous exposons des moyens qui permettront d'atteindre I'objectif
du projet dans lequel cette thése s'inscrit, l'aide au pilotage pour la détection de dangers.

6.4 Conclusion sur le systeme de perception d'un environne-
ment naturel

Le chapitre 5 - Reconstruction par données LIDAR et odométrie visuelle- évalue le concept sur
le plan algorithmique et le chapitre 6 - Segmentation des données acquisesdéveloppe des pistes
pour l'utiliser. Ainsi, le chapitre 5 expose les résultats en comparaison avec une veérité terrain qui
prouvent que d'une part, l'algorithme d'optimisation développé apporte un gain signi catif a cette
méthode et que d'autre part, la méthode ainsi optimisée est cohérente globalement. Cette cohérence
globale se traduit par une reconstruction de I'environnement, proche de la vérité terrain. Par contre,
ils illustrent aussi son manque de cohérence locale ne permettant pas de répondre pleinement a la
problématique. En e et, les scans LIDAR ne sont pas positionnés de maniére trés précise et la
reconstruction n'est par conséquent pas exploitable pour la détection des irrégularités du sol, signes
des obstacles négatifs. Cependant, des pistes de ré exion pour améliorer la méthode de telle sorte
gu'elle réponde pleinement a notre problématique sont indiquées.

Par ailleurs, le chapitre 6 page 129 présente des méthodes utiles a l'analyse de la reconstruction
créée. La segmentation du nuage de points et I'extraction d'obstacles positifs montrent les posibilités
0 ertes par cette reconstruction quant a I'analyse de I'environnement. De plus, I'optimisation d'une
méthode de segmentation visuelle de chemin o re une brique supplémentaire dans la construction
d'un systeme complet de détection des dangers en environnement naturel.

Nous pouvons conclure que bien que ce concept ne réponde pas pleinement a la problématique a
ce stade, il o re une vision intéressante d'une reconstruction d'environnement basée uniqguement sur
la perception sans utilisation de GPS. Cette reconstruction, est exploitable pour la segmentation
d'obstacles positifs en environnement naturel.

Ainsi, a l'instar de I'état de I'art, nous ne répondons pas complétement a notre problématique. En
revanche, les résultats prouvent que le concept est cohérent avec cette derniére, méme si les limites
techniques ne permettent pas d'obtenir des résultats pleinement satisfaisants a ce jour. D'une part,
son optimisation peut étre matérielle par I'amélioration des capteurs existants et par l'ajout par
exemple d'une centrale inertielle pour améliorer la cohérence locale de la reconstruction. D'autre
part, I'amélioration algorithmique du calcul d'odométrie et de la construction du nuage de points
laisse envisager qu'a terme ce concept y réponde pleinement.






Troisieme partie

Restitution a l'opérateur






149

Introduction a la partie Il Le chapitre 1 présente la problématiquesécuriser le pilotage des vé-
hicules militaires avec un systéme de perception d'environnemen€Comme la premiere et la deuxiéme
partie I'ont exposé, nous apportons a cette problématique une réponse par la reconstruction de I'en-
vironnement frontal au véhicule.

Cette derniére partie s'intéresse, elle, a I'amélioration de la perception de I'environnement par
le biais des moyens de restitution. En e et, actuellement dans les véhicules militaires sont utilisés
des écrans de relativement petites tailles, et il apparait que ce moyen de restitution n'est pas le plus
adapté a la conduite.

Ainsi, nous exposons dans ce chapitre les résultats d'une étude menée an d'évaluer un pos-
sible moyen de restitution alternatif : le casque de réalité virtuelle aussi appelé Head Mounted
Display, visiocasque ou casque de visualisatiorCe casque restitue de maniére stéréoscopique un
ux vidéo et a la particularité d'enregistrer les mouvements réalisés par la téte de I'utilisateur qui
peut servir d'actionneur. Dans notre étude nous cherchons a évaluer I'e cacité d'un tel moyen de
restitution pour le pilotage sur écran. Au travers d'une étude comparative réalisée dans une sé-
rie d'exercices spéciques sur un simulateur de pilotage de camion, nous exposons des résultats
justi ant la poursuite de travaux sur ce type d'a chage.
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L'encyclopédie Larousse dé nit la perception comme[un] événement cognitif dans lequel un
stimulus ou un objet, présent dans I'environnement immédiat d'un individu, lui est représenté
dans son activité psychologique interne, en principe de fagon conscientd apparait de maniére
évidente que la représentation tient une place importante dans le processus de perception d'un
individu. Or, quand le pilotage est réalisé sur écran, dans les véhicules blindés, les moyens de
restitutions sont de petits écrans mal dé nis.

Le moyen par lequel la restitution est faite au pilote est aussi une question cruciale pour les aider
dans leurs opérations. Ainsi, une question se pose : le remplacement de ce moyen de restitution peut-
il étre source d'amélioration du pilotage des véhicules blindés ?

Pour répondre a cette question, nous réalisons une étude o rant une réponse préliminaire com-
parant dans un environnement simulé, les performances de pilotage entre une restitution sur un
écran standard et par un moyen de restitution ou la téte et le regard sont mis a prot. Ce moyen
de restitution est le casque de réalité virtuelle.

Ce chapitre expose I'étude réalisée dans le cadre de cette comparaison. Premiérement, nous
présentons la situation dans les véhicules militaires avec I'exemple du véhiculBitus de Nexter et
le matériel de restitution utilisé dans notre expérience, le casque de réalité virtuell®©culus Rift.
Deuxiemement, nous détaillons I'expérience mise en place. Troisiemement, les résultats obtenus sont
exposés et nous analysons de leur signi cation.

7.1 Moyens de restitutions

Intéressons-nous tout d'abord & la situation actuelle dans les véhicules militaires quant aux
moyens de restitution et de l'alternative que nous avons choisi d'appliquer, le casque de réalité
virtuelle.
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Figure 7.1 L'habitacle dans le Titus. Vue générale des postes avants, a droite le poste tireur et
a gauche le poste pilote. En détail, dans l'imagette de gauche, le poste-chef est exposé. Au milieu,
la photographie représente le poste tireur et a droite la photographie est prise du poste pilote.

7.1.1 La situation actuelle dans les véhicules

Nous choisissons l€Titus comme exemple de véhicule militaire, car il est représentatif de la
situation actuelle. En e et, ce véhicule a été présenté en 2014 au salon Euro Satory [Défense-Blog,
2014]. C'est un véhicule muni d'un pare-brise, mais la con guration de ses moyens de restitutions est
représentative des véhicules modernes qu'ils soient munis de pare-brise ou entierement blindés. De
fait, les véhicules modernes sont équipés d'un ensemble d'écrans sur lesquels des fonctions mineures
et majeures sont installées et entre lesquelles les opérateurs doivent continuellement alterner.

L'habitacle Dans un véhicule militaire, I'espace est trés restreint (Figure 7.1). L'épaisseur des
blindages et la prolifération d'équipements réduisent de plus en plus la place disponible, car a
contrario la taille des véhicules est critique. Un chef de véhicule possede un écran, le pilote en a
un et le tireur en a deux. Comme expliqué en introduction, la place étant limitée les interfaces
sont regroupées sur le moins de moniteurs possibles. Les opérateurs doivent donc continuellement
naviguer entre les fonctions pour avoir des informations. De plus, les écrans sont habituellement de
petite taille (de 9 & 14 pouces), ce qui rend di cile la lisibilité des informations. En n, ces mémes
écrans servent a piloter le véhicule ou les robots quand la vue directe (pare-brise et épiscopes) n'est
pas disponible.
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Les interfaces  Sur ces moniteurs un grand nombre d'informations est a chable. Les opérateurs
peuvent visualiser, entres autres, les images acquises par I'ensemble des caméras positionnées autour
du véhicule (6 sur leTitus), les reproductions numériques des vues de leurs épiscopes, des cartes
tactiques, les images acquises par les caméras des roboie(va), ou encore des informations sur
I'état du véhicule. La plupart de ces fonctions nécessitant d'étre accessibles a tout moment, les
moniteurs sont surchargés d'informations ce qui rend le pilotage di cile quand il doit étre réalisé

en utilisant ces moniteurs.

Le choix d'un casque de Réalité Virtuelle A n d'aider ces soldats dans leur pilotage sur
cameéra, nous utilisons une technologie ancienne, mais qui connait un intérét croissant, le casque de
réalité virtuelle. La décision d'utiliser cette technologie a été réalisée pour plusieurs raisons :

1. Le prix (300$ pour I'Oculus Rift en 2014)
2. L'encombrement réduit

3. L'acquisition des mouvements de la téte peut étre utilisée comme actionneur et est intégré au
casque

4. Une technologie poussée par le grand public

Ces casques de réalité virtuelle (Figure 7.2) a chent des informations directement devant les
yeux de l'utilisateur. Le but est d'immerger le sujet dans I'environnement virtuel a n qu'il réalise
des taches. Les casques actuels sont équipés d'écrans haute dé nition et de capteurs permettant de
capturer les mouvements réalisés par la téte du sujet a n de savoir ou il souhaite regarder dans la
scene virtuelle. Leurs avantages sont multiples. lls permettent d'a cher beaucoup d'informations,
car I'+il est situé trés proche de I'écran et le champ de vision est de 110 lIs permettent a 'opérateur
de regarder partout sans avoir a utiliser de contréleur. En e et, couplé a un systeme d'acquisition
d'images 3D panoramique, comme il en existe de plus en plds ces casques semblent apporter un
grand avantage par rapport a de simples écrans.

Ainsi, cette étude s'intéresse particulierement a montrer I'amélioration éventuelle par rapport aux
écrans standards. Elle compare I'e cacité du pilotage sur un certain nombre de sujets conduisant
en environnement simulé avec un casque de réalité virtuelle et un écran standard. Nos tests ont
été réalisés dans un environnement simulé an de béné cier de la exibilité qu'il ore dans les
transformations possibles de I'environnement.

7.1.2 Le casque de réalité virtuelle

En développant I'Oculus Rift, la sociétéOculus VR a amélioré le systeme de casque de réalité
virtuelle et grandement augmenté l'intérét envers ces systemes. Des recherches de toutes sortes sont
apparues en 2014, de I'amélioration du suivi du mouvement casque [Rabet, 2014] au développement
de jeux médicaux [Blaha and Gupta, 2014]. De plus, I'armée norvégienne a récemment montré son
intérét pour cette technologie pour ses recherches d'aide a la conduite sur le blindage transparent
[Hsu, 2014]. Par ailleurs, plusieurs recherches s'intéressent aux pilotages a distance [Bug, 2014], mais
aucune ne compare les solutions actuelles, les écrans, aux casques de réalité virtuelle.

L'Oculus Rift L' Oculus Rift est développé par la sociétéculus VR, liale de Facebookdepuis
2014. Le projet fait suite a un nancement collaboratif sur le site Kickstarter.com et la sortie de
la premiere version commerciale (CM1) est prévue pour l'année 2016. Le systéme se présente sous

1. Contrairement au siecle dernier, la technologie militaire tire désormais beaucoup de la technologie du grand
public. En e et, les matériels militaires, comme les matériels du grand public deviennent des consommables. La
technologie grand public évoluant beaucoup plus vite que la technologie militaire, cette derniére est vite dépassée.

2. Exemple de caméras 3D panoramiques, ou toutes directions : https://0ozo.nokia.com/ , http://www.panocam3d.
com/camera.html , http://shop.360heros.com/
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Figure 7.2 Vue frontale d'un Oculus Rift DK2. Cette photographie illustre le casque dans lequel
sont installés un écran, la centrale inertielle et la caméra infrarouge permettant le suivi en translation
du casque.

la forme d'un masque recouvrant les yeux et attaché au visage par une sangle a l'arriere du crane
[Desai et al., 2014]. Un écran plat OLED est placé a quelques centimétres en face des yeux. L'écran
a che une image stéréoscopique déformée numériquement a n de contrer la distorsion optique créée
par les lentilles qui servent a augmenter le champ de visioh L'écran est placé sur le plan focal
de ces lentilles, de telle sorte que l'image virtuelle ainsi créée se trouve projetée a I'in ni. Plusieurs
capteurs détectent les mouvements de téte du sujet pour modi er son point de vue dans la scene
an de créer I'immersion.

Les diérents modeles d'Oculus Rift En 2015, I'Oculus Rift est décliné en trois versions :
le DK1, le DK2 et le futur CM1. Les DK1 et DK2 sont les deux premiers kits de développement
réservés a un usage professionnel. Le CM1 est la premiere version vendue au grand public. Le DK1
est sorti en 2013, le DK2 en 2014 et le CM1 devrait sortir en 2016. Notre étude est réalisée avec le
kit de développement DK2.

Ce modele* est équipé d'un écran 5.7 pouces de résolution & 1920 x 1080 pixels. La reconnaissance
des mouvements est cadencée a 1 MHz et se fait sur 6 degrés de liberté gréace a un gyroscope, un
accélérometre et un magnétometre pour les rotations et un suivi de leds infrarouges (40) pour les
translations. Le casque et la caméra infrarouge sont munis de cables au format USB3 et I'ordinateur,
le casque et la caméra sont reliés entre eux. Le casque o re un angle de vue vertical d'environ 90
degrés pour un champ de vision horizontal d'environ 110 degrés. Il pése prées de 400g.

A n de fonctionner avec I'Oculus Rift, les jeux et applications doivent étre développés dans
cette optique. Pour cela, le constructeur fournit un kit de développement logiciel SDK gratuit
permettant d'interfacer le casque et le programme informatique développé.

Les e ets secondaires Les casques de réalité virtuelle, comme la plupart des technologies de
réalité virtuelle, peuvent provoquer la cinétose’, aussi appelée mal du simulateur . Ce malaise
est lié a la perte de repére spatial lorsqu'on lit dans un engin en mouvement. Notre étude ne tente

3. Explication du systéme de lentilles de [I'Oculus Rift : http://www.gatinel.com/recherche-formation/
casque-de-realite-virtuelle-oculus-rift/

4. Spéci cations de I' Oculus Rift DK2 : https://vrwiki.wikispaces.com/Oculus+Rift+Development+kit+2

5. Cinétose : Elle débute par un état de malaise avec vertige, baisse de vigilance, état nauséeux conduisant a des
vomissements. http://dictionnaire.academie-medecine.fr/?q=cin%C3%A9tose
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pas d'expliqguer ou de quanti er ce malaise, mais notons qu'un grand nombre de nos utilisateurs

a été victime de ces e ets. De fait, la cinétose conduisant & des malaises et des vomissements, les
utilisateurs en ayant été victimes n'ont pas terminé I'expérience et ne sont donc pas pris en compte
dans nos résultats.

7.2 Meéthodologie de I'expérience

Nous dé nissons ici lepoint de vue (PDV) qui dans cette étude représente I'endroit ou I'uti-
lisateur regarde dans son habitacle virtuel. Ainsi, un changement de point de vue représente le fait
de déplacer son regard a l'aide des actionneurs prévus a cet e et.

7.2.1 Hypothése

Le remplacement du moyen de restitution standard qu'est I'écran de petite ou moyenne taille par
un casque de réalité virtuelle peut étre une source d'amélioration du pilotage des véhicules blindés.
A n d'apporter un élément de réponse, nous démontrons en partie cette hypothése par la mise en
place d'une expérience sur une simulation de camion civil dans des épreuves proches des missions
réalisées avec des véhicules militaires.

Ainsi, nous démontrons I'nypothése :Le remplacement du moyen de restitution standard
gu'est I'écran de moyenne taille par un casque de réalité virtuelle Oculus Rift DK2 peut
étre une source d'amélioration du pilotage de camion en environnement non routier
simulé.

7.2.2 Variables

Suivant la méthode rappelée par [Légal, 2015] L'expérimentation teste, en terme de causalité,
I'e et (I'impact) d'une ou plusieurs variable(s) indépendante(s) sur une ou plusieurs mesure(s) ou
variable(s) dépendante(s) Ainsi, nous dé nissons nos variables indépendantes et dépendantes.

Variable indépendante Dans notre expérience, la variable indépendante est le moyen de resti-
tution. Cette variable est soit un écran 17 pouces, soit un casque de réalité virtuelle. Cette variable
permet d'établir deux échantillons & comparer.

Variable dépendante La variable dépendante est la performance de pilotage. Cette performance
est mesurée suivant deux métriques : le temps nécessaire a la complétion des di érentes taches et
les erreurs réalisées dans ces taches. Cette variable quanti e et quali e la réponse apportée par nos
sujets a I'expérience lors de la modi cation de la variable indépendante.

Les utilisateurs L'expérience est réalisée avec 44 personnes. Le groupe d'utilisateurs est hété-
rogéne an de limiter le biais qu'aurait pu apporter I'utilisation d'une population homogene. Il se
compose de personnes agées de 13 a 60 ans, de femmes, d'hommes et d'enfants, d'étudiants, de
professeurs, de techniciens et de conducteurs de bus. Pour chacun de ces utilisateurs, nous avons
appliqué le changement de la variable indépendante.

7.2.3 Protocole expérimental

Exposons maintenant le protocole expérimental au travers du matériel, du changement des
variables dépendantes et des mesures réalisées.
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Figure 7.3 L'installation utilisée par les sujets de I'expérience, avec I'Oculus Rift (a2 gauche) et
avec l'écran (& droite). Sur ces images on peut voir le volant. Sur l'image de gauche, on apercoit le
pédalier, I'écran est présent comme moyen de surveillance par l'opérateur en charge de I'expérience.
Sur l'image de droite, on voit le joystick.

Matériel  Dans notre expérience nous avons utilisé un certain nombre de matériels que nous
présentons ici.

Les sujets devaient utiliser deux types de restitutions (Figure 7.3) : I'Oculus Rift pour tester les
compétences avec les casques de réalité virtuelle et un écran 17 pouces plus grand que ceux installés
dans les véhicules militaires, mais représentatif de la con guration de ceux-ci.

L' Oculus Rift posséde les caractéristiques suivantes :

Résolution 960 1080 par =il

A chage stéréoscopique

Rafraichissement des images : 95Hz

A un éloignement standard (50cm) le champs de vision est d'environ 60
L'écran posséde les caractéristiques suivantes :

Résolution 1920 1080pour les deux yeux

A chage monoculaire

Rafraichissement des images : 60Hz

Champs de vision d'environ 110

Pour changer le point de vue, l'utilisateur devait utiliser un joystick avec I'écran et sa téte avec
l'oculus Rift.

Pour conduire le véhicule, un volant Logitech G27 était utilisé. Ce volant est un volant de
taille similaire & un volant de voiture. Il est équipé d'un retour de force o rant un retour haptique
simulant la direction assistée. Couplé a ce volant un systeme de deux pédales permet l'accélération
et le freinage. Sur le volant, un ensemble de boutons est installé ainsi que deux palonniers situés
derriere le volant, mais nous ne les utilisons pas.

L'environnement simulé était créé grace a I'éditeur de niveau présent dans le jeiuro Truck

Simulator 2 (ETS2) (Figure 7.4). Ce jeu ore la possibilité grace a un éditeur d'environnement de
créer di érents types de cartes et d'épreuves. De plus, il supporte a l'utilisation de Oculus Rift.
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Figure 7.4 L'habitacle simulé d'un camion dans le jeu EUro Truck Simulator 2.

Phases L'expérience est divisée en deux phases de 5 minutes chacune qui consistent a I'exécution
des taches avec I'un ou l'autre des moyens de restitution. A n d'éviter un biais possible causé par
la connaissance préalable du circuit nous alternons pour chaque sujet le moyen de restitution par
lequel I'expérience commence.

De plus, chaque phase commence par une phase de tutoriel expliquant les taches que le sujet
devra réaliser pendant I'expérience.

Les métriques  Les performances des sujets sont évaluées suivant di érents critéres :

(1) Le temps nécessaire pour compléter les taches : Le temps nécessaire a la complétion de
I'expérience est mesuré en secondes par une personne autre que l'utilisateur. Cette métrique
est connue des utilisateurs a n qu'ils tentent de faire au plus vite.

(2) Le nombre de pénalités : Les taches possedent des obstacles (mur ou panneau) ou des
chutes & éviter. Quand le camion entre en collision avec I'un de ces obstacles ou est victime
d'une chute, une pénalité est comptabilisée. Cette mesure est connue des utilisateurs a n de
les encourager a réaliser les taches de maniere précise.

(3) Le taux de changement de point de vue : L'environnement 3D permet a l'utilisateur
de regarder tout autour de lui. Nous mesurons le taux auquel l'utilisateur change son point
de vue an de récupérer de l'information sur son environnement. Ce taux est représenté par
les mouvements de téte réalisés aveddculus Rift et par I'utilisation du joystick avec I'écran.
Cette métrique est évaluée sur une échelle de 0 a 5 par un opérateur autre que l'utilisateur. 0
correspond a lI'absence de changement de point de vue qui se traduit par un utilisateur gardant
le regard xé sur un point devant lui durant tout I'exercice. 5 signi e que le sujet observe tout
autour de lui pour récupérer de l'information. Cette métrique n'est pas connue des utilisateurs
pour ne pas biaiser leur facon d'appréhender I'expérience. En e et, nous souhaitions qu'ils
utilisent les moyens de restitutions selon leur besoin.

7.2.4 Taches

L'expérience compare les performances obtenues par I'utilisateur avec les deux moyens de res-
titutions di érents. Cette comparaison est réalisée sur un ensemble de quatre taches. Ces taches
sont des exercices a réaliser dans le simulateur de pilotage de camion dans un environnement non
routier. Nous dé nissons ces quatre taches ici.

(1) Le premier exercice (ou tache) (Figure 7.5) évalue les performances en pilotage dans un en-
vironnement a la visibilité restreinte et ou les man-uvres nécessitent une certaine précision.
Il a pour but d'évaluer les performances dans des man=+uvres di ciles sans connaissance des
prochains virages. De fait, I'exercice est concu avec plusieurs virages trés serrés (entre 90 et
180 degrés) et de hauts murs entourant la piste empéchent l'utilisateur de voir la suite de
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Figure 7.5 Six images représentant des points de vue de gauche de la fenétre gauche de I'habitacle
jusqu'a la fenétre droite. Cette image illustre les possibilités de changement de point de vue de
l'utilisateur au cours de I'expérience. De plus, cette image illustre la situation de la premiére tache :
on visualise un virage a 90 entouré de grands murs.

Figure 7.6 Image illustrant I'exercice 2. On visualise la plateforme sur laquelle l'utilisateur doit
faire progresser son véhicule.

(@)

3)

I'épreuve. Ainsi, le manque d'espace et de visibilité force I'utilisateur & prendre de l'infor-
mation pour réaliser ses man+uvres en évitant les collisions avec les murs. Cet exercice est
représentatif du pilotage dans des environnements urbains étroits non adaptés au gabarit des
véhicules militaires.

Le second exercice (ou tache) (Figure 7.6) évalue les performances en pilotage dans un en-
vironnement ou la visibilité est bonne, mais ou la précision de pilotage doit étre trés forte.
Contrairement au premier exercice l'intégralité de l'itinéraire & suivre est visible, mais le pi-
lotage se fait a environ 5 metres du sol sur une plateforme qui n'est pas plus large que le
chéassis du véhicule. Ainsi, les performances des moyens de restitution sont évaluées par la
nécessité de la prise d'information antérieurement au virage. Cet exercice est représentatif du
pilotage dans des environnements dangereux et ou il est di cile de garder toutes les roues sur
le chemin.

Le troisieme exercice (ou tache) (Figure 7.7) évalue les performances dans le cadre de la
recherche d'informations dans un environnement dense. Cette tAche demande aux utilisateurs
de chercher des panneaux de signalisation particuliers, cachés dans un environnement a la
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(4)

végeétation dense génant la visibilité. Quand le sujet trouve le panneau, il doit rouler dessus
en évitant les panneaux interdits positionnés juste a cété de la cible. Dans cet exercice, une
pénalité est attribuée si I'utilisateur percute un panneau interdit. Cette tache est représentative
de la nécessité des pilotes a rechercher de l'information pour amener leur véhicule a un endroit
voulu en suivant des points de passages dé nis. De plus, cette mission est aussi représentative
du pilotage de robots souvent utilisés pour détecter ou désamorcer des explosifs ou pour faire
de la reconnaissance a n de récupérer des informations.

Le quatrieme et dernier exercice (ou tache) (Figure 7.8) est un slalom a haute vitesse. Cet
exercice évalue les gains apportés par la possibilité donnée a I'utilisateur de préparer ses
virages en regardant la ou il souhaite amener son véhicule. Dans cet exercice les pénalités sont
comptabilisées lors de collisions avec les portes de passage.

Figure 7.7 Exercice 3 ou les sujets doit percuter le panneau parking sans percuter les panneaux
stationnement interdit. Comme on peut le voir dans le rétroviseur gauche, le sujet a di traverser
une zone de végétation dense pour trouver les panneaux.

Figure 7.8 Exercice 4, le slalom, ou l'utilisateur doit traverser les portes le plus vite possible.
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7.3 Résultats

Il est important de noter que pour la plupart des sujets, cette expérience était leur premiére
avec unOculus Rift ou avec un casque de réalité virtuelle en général. Malheureusement seuls 51%
des utilisateurs ont terminé I'expérience, le reste ayant d( arréter pour cause de malaise. Comme
expliqué dans la section précédente, le nombre d'utilisateurs s'élevait a 44 personnes, mais seuls 23
ont terminé l'expérience. Les résultats exploités ne traitent que les performances des utilisateurs
ayant terminé les deux phases de I'expérience.

Pour rappel, I'nypothése de notre expérience est la suivante Le remplacement du moyen de
restitution standard qu'est I'écran de petite ou moyenne taille par un casque de réalité virtuelle peut
étre une source d'amélioration du pilotage des véhicules blindés.

7.3.1 Résultats et analyse

Les résultats sont mesurés suivant les trois métriques détaillées précédemment : le temps de
complétion, le taux de changement de point de vue, et le nombre de pénalités.

Le temps de complétion Les résultats sur I'ensemble des taches (Figure 7.9) montre un temps
de complétion moyen quasiment identique. En e et, avec Oculus Rift, les utilisateurs réalisent un
temps moyen de 4min et 43sec alors qu'avec I'écran il leur faut 4min 44sec pour terminer I'ensemble
des taches. De plus, la taille des boites dans la gure 7.9 illustre le fait que les résultats sont moins
homogenes avec le casque de réalité virtuelle qu'avec I'écran.

En détail sur chaque tache (Figure 7.10 page 162), on constate que les résultats sur les taches (1),
(3) et (4) donnent de meilleurs résultats avec le casque, mais que l'exercice (2) donne l'avantage a
I'écran. Par ailleurs, la taille des boites illustre des dispersions similaires dans les di érents exercices.

Ces résultats illustrent une faible amélioration au vu de notre hypothése. Néanmoins, on constate
gue sur trois taches sur quatre, I'utilisation du casque de réalité virtuelle se traduit par une nette
amélioration des performances.

Le nombre de pénalités La gure 7.11 page 163 expose les résultats des pénalités réalisées par
les utilisateurs dans les di érentes taches. On constate que I'utilisation du casque de réalité virtuelle
réduit les pénalités sur les taches (1), (3) et (4).

Ces résultats exposent que l'utilisation du casque de réalité virtuelle augmente la précision du
pilotage de maniere générale. Surtout, sur les (1) et (4), on constate une franche amélioration de la
précision qui fait écho aux résultats en temps de complétion.

Ainsi, il apparait que pour le pilotage a haute vitesse et les man+uvres di ciles, le casque de
réalité virtuelle o re un avantage.

Le taux de changement de point de vue La gure 7.12 page 164 présente le taux avec
lequel les utilisateurs ont changé leur point de vue an de récupérer de l'information dans leur
environnement. Les résultats exposent une nette supériorité de®@culus Rift sur I'écran. En e et,
bien que les valeurs soient trés dispersées, les moyennes traduisent ce résultat.

Ces résultats exposent une utilisation plus importante du changement de point de vue avec
le casque de réalité virtuelle. Particulierement, sur les exercices (1) et (4), cette amélioration est
notable et permet de supposer que les bons résultats obtenus avec le casque de réalité virtuelle sont
liés & cette forte utilisation des changements de points de vue. L'a rmation n'est pas possible au
vu des exercices (2) et (3) ou une prise d'information plus forte des utilisateurs ne conduit pas a
une amélioration des performances.



7.4. Conclusion 161

(a) Détail d'une boite a moustache . La

boite représente la dispersion des valeurs.

La croix représente la valeur moyenne.

La barre représente la médiane. Les deux (b) La comparaison des temps pour la com-
points extrémes représentent les valeurs ex- plétion de toutes les taches. Plus la valeur
trémes. est basse, meilleur est le résultat.

Figure 7.9 Explication de la représentation graphique des résultats et la comparaison des temps
pour la complétion de toutes les taches.

Cette étude laisse apparaitre une amélioration des performances suite a l'utilisation du casque
de réalité virtuelle, mais la liberté de changement de point de vue semble ne pas étre le seul facteur
permettant de dé nir la source de ce gain. De fait, le casque de réalité virtuelle apporte d'autres
avantages que la seule liberté de changement de point de vue : la stéréoscopie, la fréquence de ra-
fraichissement, le champ de vision sont aussi des parametres qu'il faudrait étudier indépendamment
a n d'extraire I'impact de chacun sur le gain en pilotage.

En revanche, bien que les sources de cette amélioration ne soient pas dé nies, le casque de realité
virtuelle apporte un gain certain dans cette expérience en comparaison avec les écrans. Ainsi, dans
notre expérience, notre hypothése est validée en partie et con rme la nécessité de travailler sur des
moyens de restitution plus adaptés au pilotage.

7.4 Conclusion

L'expérience menée dans ce chapitre expose des résultats en faveur de l'utilisation des casques de
réalité virtuelle. De fait, les résultats illustrent une amélioration du pilotage dans le cadre de notre
simulation de camion. Par cette expérience nous ne pouvons pas conclure que les casques de réalité
virtuelle peuvent améliorer le pilotage des véhicules blindés, par contre, cette expérience donne une
tendance positive a leur utilisation et invite a poursuivre les recherches sur l'utilisation de ce type
de technologie.

En revanche, le taux d'abandons élevé alerte sur les limites de cette technologie et interroge sur
son avenir, car sans l'amélioration de la tolérance des utilisateurs vis-a-vis de celle-ci, elle risque de
ne pas étre en mesure d'étre utilisée dans des applications innovantes et ne pourra pas remplacer
l'utilisation de moyen de restitutions conventionnels.

Ainsi, cette partie expose un moyen de restitution qui au vu des résultats obtenus pourrait
devenir un moyen de restitution alternatif. En e et, si cette technologie s'améliore de maniére a
surpasser ces défauts initiaux, les avantages qu'elle ore (mains libres, liberté de point de vue,
stéréoscopie et champ de vision large) la rendront trés attractive pour des secteurs d'activités ou la
perception d'informations est cruciale.
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Figure 7.11 La comparaison des pénalités sur chaque exercice. Plus la valeur est basse, meilleur
est le résultat. La boite représente la dispersion des valeurs. La croix représente la valeur moyenne.
La barre représente la médiane. Les deux points extrémes représentent les valeurs extrémes.
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Figure 7.12 La comparaison du taux de changement de point de vue sur chaque exercice. Noté
entre 0 et 5, plus la valeur est haute meilleur est le résultat. La boite représente la dispersion des
valeurs. La croix représente la valeur moyenne. La barre représente la médiane. Les deux points
extrémes représentent les valeurs extrémes.



Chapitre 8

Conclusion et perspectives

8.1 Conclusion

La mortalité liée au transport motorisé est au c+ur de nombreuses recherches. En e et, que
les véhicules mis en cause soient des voitures, des engins de travaux ou de défense, les accidents
sont inacceptables. Par conséquent, un grand e ort est mené sur cette question de sécurisation du
pilotage terrestre.

Cette question est adressée sur le plan de la protection des habitants, la mobilité, mais aussi
de la perception permettant d'éviter des accidents en cas de situations di ciles. L'état de l'art
présenté dans ce manuscrit présente la diversité des aides au pilotage qui ont permis de réduire
grandement le nombre d'accidents sur les routes dans le domaine civil. En revanche, les conditions
di érentes des milieux dans lesquels évoluent les matériels de la défense ne permettent pas d'utiliser
les mémes techniques que celles employées dans le domaine civil. Bien que des aides au pilotage
existent, comme I'a montré |'étude de I'état de l'art, aucune ne permet de sécuriser le pilotage des
engins militaires dans les environnements naturels. Ainsi, nous avons dé ni la nécessité décuriser
le pilotage des véhicules militaires avec un systéme de perception d'environnemest prenant en
compte les contraintes liées a I'application militaire.

Nous répondons a cette problématique en réalisant la reconstruction de I'environnement proche
du véhicule. L'analyse des situations d'intervention de ces systémes a permis la dé nition d'un
ensemble de contraintes orientant la réponse apportée. En e et, la partie d'état de l'art de ce
manuscrit dé nit la réponse que nous apportons a cette problématique dans le respect des contraintes
associées. Ainsi, la nécessité du systeme a étre robuste a tous les environnements et a ne pas
demander de calibration nous a orientés vers des choix de capteurs utilisables dans le plus de
situations possibles.

Le choix du capteur LIDAR a été e ectué comme une concession entre la discrétion et la nécessité
de capturer I'environnement de maniére trés précise. Par conséquent, le choix s'est orienté vers un
LIDAR dont la portée relativement faible ne met pas en péril la discrétion des opérateurs. De plus,
la nécessité d'indépendance vis a vis des systemes de positionnement globaux a orienté notre choix
vers une solution de positionnement relatif passif. De fait, le positionnement se fait & l'aide d'une
caméra stéréoscopique dont le traitement des images permet l'estimation du mouvement réalisé
par le véhicule. De plus, la dé nition précise des obstacles que les véhicules peuvent rencontrer en
environnement naturel o re une base de paramétrage des futurs algorithmes de détection d'obstacles.

Comme présenté dans la partie I, a n de valider notre concept et compte tenu de I'impossibilité
de réaliser des tests préliminaires sur une plateforme militaire, nous avons construit une plateforme
robotique. Cette plateforme robotique, bien que non représentative de notre application, permet
d'évaluer le fonctionnement d'un tel systeme en environnement naturel. Cette plateforme équipée
de I'ensemble des capteurs possede des capacités d'acquisition orientées vers l'avant du véhicule a n
de reconstruire au mieux le futur environnement traversé par le véhicule.

La suite présente une solution algorithmique permettant de coupler les données des caméras
stéréoscopiques et du LIDAR. Cette solution reconstruit I'environnement suivant la trajectoire réa-
lisée par le véhicule et a été présentée dans l'article [RICAUD et al., 2015b]. Par ailleurs, la mise
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en place d'une vérité terrain par l'acquisition de notre environnement de test a permis d'évaluer
cette méthode. Suivant les métriques dé nies, cet algorithme s'est avéré relativement cohérent avec
la vérité terrain, mais pas su samment pour répondre a notre application. Ainsi, lI'analyse des ré-
sultats a conclu sur la nécessité d'une optimisation de la méthode pour en accélérer I'exécution.
Pour optimiser cet algorithme, nous avons développé une solution d'estimation du mouvement de
la trajectoire par utilisation du recalage d'image monoculaire. L'exécution rapide de cet algorithme
permet d'initialiser l'algorithme précédent a une valeur proche de sa solution nale et accélére son
exécution. La comparaison avec les données de la vérité terrain démontre une forte amélioration
de la méthode. En e et, la reconstruction engendrée est cohérente globalement. En revanche, la
reconstruction locale de la cartographie n'est pas assez précise pour obtenir des résultats su sam-
ment ns permettant la détection d'obstacles négatifs. En réponse a ces résultats, nous proposons
d'utiliser les données d'une centrale inertielle pour positionner les scans LIDAR les uns par rapport
aux autres. Quand bien méme, ce systéme n'est pas encore fonctionnel pour une utilisation sur des
véhicules roulant a haute vitesse. De fait, les résultats démontrent que la trajectoire et donc, la
reconstruction, ne sont pas représentatives de la vérité terrain quand le véhicule roule & une vitesse
supérieure a 1 m/s.

Par conséquent, notre expérience montre que ce systeme peut réaliser une reconstruction 3D a
faible vitesse de I'environnement, cohérente globalement, en se basant uniquement sur des méthodes
de perception de I'environnement local.

Par ailleurs, a n d'utiliser cette reconstruction pour la détection de dangers sur la trajectoire du
véhicule, nous présentons ensuite des développements réalisés pour segmenter les données récoltées.
En e et, nous exposons une optimisation d'une méthode de segmentation visuelle de chemin qui
grace a notre travail pourrait servir de segmentation préliminaire et ainsi réduire la complexité des
traitements sur le nuage de points reconstruit. Les résultats obtenus avec cette optimisation ont été
présentés dans [RICAUD et al., 2014]. De surcroit, nous présentons une méthode de segmentation
du nuage de points reconstruit par notre algorithme. Cette segmentation met en exergue la hiérar-
chisation du nuage et I'extraction des obstacles positifs. De fait, ces travaux montrent que notre
reconstruction peut étre utilisée pour I'extraction d'obstacles positifs. Cette méthode apporte une
piste de développement pour une future aide au pilotage.

En n, la derniére partie de ce manuscrit présente les travaux réalisés dans le cadre de la restitu-
tion des informations a l'opérateur. Cette étude a démontré l'intérét des casques de réalité virtuelle
pour le pilotage de véhicules, face aux écrans standards. En revanche, ces matériels nécessitent de
réduire le malaise qu'ils provoquent lors d'une utilisation prolongée pour pouvoir devenir une alter-
native envisageable aux solutions actuelles. Les résultats de cette étude sont présentés dans l'article
[RICAUD et al., 2015a].

Ainsi, I'ensemble de ce manuscrit répond partiellement a la problématique de sécurisation du
pilotage, par une ré exion sur les méthodes et matériels pouvant percevoir I'environnement, les
algorithmes pouvant le percevoir et I'analyser et en n une solution de restitution qui permettra a
l'opérateur d'appréhender son environnement.

Contrairement aux méthodes de I'état de I'art, nous n'utilisons pas de systéme de positionnement
absolu, lui o rant ainsi la possibilité de fonctionner seul. Cependant, ne pas utiliser de systeme GPS
ou Gallileo rend di cile I'obtention d'un positionnement précis. Certes, notre solution ne répond pas
pleinement a la problématique, mais ces limites sont relatives aux capteurs et a la non-optimisation
des algorithmes. L'intérét de cette recherche réside dans le concept mis en place et les preuves qu'il
peut fonctionner pour détecter des obstacles positifs.

Ainsi, notre travail ore des perspectives intéressantes pour de futures applications dans le
domaine d'application militaire.
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8.2 Perspectives

Capteurs  Un des problemes évidents est que le systéeme est congu pour fonctionner de jour.
Or c'est de nuit que les opérateurs ont le plus besoin de solution pour gagner en visibilité sur
I'environnement. Notre concept peut fonctionner dans ce cas par le remplacement ou I'adaptation
de capteurs pouvant voir la nuit. En e et, les véhicules militaires sont actuellement équipés de
systemes visioniques thermiques o rant une visibilité qui pourrait étre su sante pour I'exécution
d'algorithmes d'odométrie visuelle. De plus, les systémes LIDAR ne sont pas génés par la luminosité
et la reconstruction pourrait étre envisagée.

Par ailleurs, la baisse des prix de la technologie LIDAR rend envisageable I'utilisation de capteurs
multicouches qui permettrait de gagner en précision sur la reconstruction locale. En e et, cette
reconstruction pourrait gagner en résolution et ainsi mieux décrire I'environnement. En revanche, la
nécéssité de I'équipement LIDAR a posséder une portée relativement faible reste importante pour
les problématiques de discrétion.

Notre choix s'est porté sur I'élaboration d'une solution n'utilisant pas le positionnement par
GPS, car une stratégie de véhicule indépendant était appliquée. Dans les faits, il s'avére que les
opérateurs sont désormais tous équipés de smartphone dont ils se servent pour se localiser. Notre
démarche est donc certainement trop contrainte vis-a-vis de la situation réelle. Elle n'en demeure
pas moins intéressante, car un changement de mentalité n'est pas inenvisageable au vu de la criticité
des technologies sur le champ de bataille. Cependant, I'amélioration de la précision globale pourrait
étre envisagée par I'utilisation d'un GPS si le critére de discrétion n'est plus prédominant.

Applications industrielles Sur le plan des applications possibles du concept développé dans
ce manuscrit, nous avons exposé les possibilités de ce systéeme a détecter les obstacles positifs
relativement imposants. En e et, les travaux préliminaires sur la segmentation exposent la di culté

de segmenter nement le sol et donc de détecter les petits obstacles pouvant étre assimilés au sol.
Par contre, cette reconstruction est utilisable pour une application sur des véhicules de grandes
tailles.

Malgré tout, il est a noter que cette application se fait sous réserve d'une amélioration de la
méthode a n de fonctionner a des vitesses proches de notre cadre d'application, sabkm=h. Pour
cela, il est nécessaire d'apporter plusieurs altérations au systéme.

1. Le remplacement de la caméra stéréoscopique par une caméra dont la fréquence d'acquisition
dépasse30Hz permettrait d'acquérir des images de maniére quasi temps réel et ne limiterait
pas des traitements trés rapides.

2. Ensuite, comme évoqué en conclusion dans le chapitre 5.1, le remplacement du servomoteur par
une roue codeuse permettrait d'optimiser I'acquisition des angles de rotation et d'accélérer la
vitesse de rotation sur I'axe de roulis. Cette accélération serait béné que en cas d'augmentation
de la vitesse qui nécessiterait des révolutions plus courtes.

3. Puis, il est aussi possible de réduire I'amplitude des mouvements du servomoteur pour gagner
en résolution.

4. En n, un travail important devra étre réalisé sur les algorithmes d'odométrie pour les accélérer.
Pour obtenir ces accélérations, des optimisations de la méthode pourront étre appliquées
comme dans le chapitre 6. Par ailleurs, il est aussi envisageable de porter ces développements
sur une solution embarquée dédiée a n de limiter I'impact du systéme sur les traitements et
optimiser leur exécution & bas niveau.

En n, aucune expérimentation n'a été menée an de connaitre les gains apportés par notre
concept. Une étude intéressante serait de valider le concept en simulateur avec des performances
idéales et dégradées, pour connaitre le niveau de détail nécessaire de la reconstruction dans les
futures aides au pilotage.
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Une autre application de nos travaux est la caractérisation des obstacles. En e et, notre algo-
rithme est directement exploitable pour e ectuer une reconstruction a faible vitesse sur de courtes
distances. Ainsi, une des applications envisagées est d'utiliser cette reconstruction non pas pour
détecter les obstacles, mais pour les caractériser une fois qu'ils sont repérés et ainsi transmettre
l'information aux véhicules alliés. De fait, tous les véhicules n'ont pas les mémes capacités de fran-
chissement et un obstacle pour un véhicule ne l'est pas forcément pour un autre. Cette application
servirait donc d'aide a la décision quant au choix de l'itinéraire emprunté par les di érents véhicules
disponibles.

Problémes applicatifs Des problémes particuliers liés a I'emploi d'une méthode d'aide au pilo-
tage nécessitent encore des solutions inexistantes. En e et, nous avons dé ni en début de manuscrit
que les obstacles négatifs sont un danger important pour les véhicules et nous avons évoqué des
solutions pour les détecter. En revanche, comment faire quand ces obstacles négatifs sont remplis
d'eau, ou encore plus compliqué, de boue liquide ? Dans ce cas, bien que des solutions existent pour
scanner des surfaces sous-marines vues du ciel [Irish and Lillycrop, 1999], les propriétés de la boue
rendent ce probléme extrémement complexe. Ceci nous améne a un autre probléme, la nature du
sol. E ectivement, les obstacles sont une source de dangers visible , mais le sol peut étre dan-
gereux tout en étant plat. Comme évoqué précédemment, des trous d'eau ou de boue peuvent étre
catastrophiques pour le véhicule et son personnel, mais un véhicule peut aussi se bloquer dans un
banc de sable ou tout simplement un piége recouvert d'une ne planche de bois.

Il est donc nécessaire de poursuivre I'étude de cette problématique. La poursuite suivant le méme
concept est pertinente avec un travail d'optimisation important a réaliser. Cependant, a ce concept
devront d'ajouter des moyens de détermination de la nature du sol, et des méthodes lui permettant
de fonctionner avec une faible visibilité a n de répondre complétement a cette problématique.

En n, pour pouvoir étre pleinement e cace, le systéme complet devra, en plus de résoudre tous
les problemes de détection, fonctionner dans toutes les situations dégradées et di ciles telles qu'une
visibilité proche du néant (brouillard, tempéte de sable, de neige, brouillage) et des températures
extrémes tout en résistant a la rigueur des aléas du combat.
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Annexe B

Justi cation des approximations de
I'estimation monoculaire de la
rotation

Dans le cadre du calcul d'odométrie visuelle nous réalisons I'optimisation de la méthode stéréo-
scopique par l'ajout d'une estimation visuelle de la rotation. Dans cette estimation nous appliquons
trois hypothéses d'approximation dont nous justi ons la véracité ici.

A.1 Approximations des petits angles

Dans notre méthode nous réalisons une approximation sur la valeur des angles estimés. En e et,
nous faisons I'approximation que les angles que nous cherchons a calculer sont trés petits et qu'ils
leur valeur est équivalente a leur sinus et que leur cosinus est égale a 1. Comme lillustrent les
gures B.1 et B.3 page suivante, pour chaque angle de tangage et de lacet dans les 25000 images du
jeu de donnéeKitti le ratio angle=sin(angle) est équivalent a 1 et lecos(@ngle) est aussi équivalent
a l. En eet, la gure B.2 page suivante expose que pour des angles assez petits ces cas sont veéri és
et la gure B.4 page 174 nous montre que les angles de la vérité terrain sur les jeux de donndg€ti
ont des valeurs moyennes inférieures @01 radian. L'utilisation des petits angles et donc pleinement
justi ée et notre approximation semble est cohérente avec la réalité.

(a) Comparaison entre l'angle de lacet et (b) Comparaison entre I'angle de lacet et
son sinus. son cosinus.

Figure B.1 Comparaisons entre I'angle de lacet et son sinus et son cosinus.
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B.2 Les translations sont dépendantes de la distance au points

Dans notre algorithme nous faisons I'hypothése que les translations sont négligeables. Cette
approximation est liée au fait que nous considérons les points comme étant a I'in ni. Nous expliquons
ici pourquoi considérer des angles a I'in ni nous permet de négliger les translations.

Si on considére les translations dans notre équation 5.16 page 116, on a :
P°= RP +t (B.1)

ol PO est le nouveau point image,P est le point d'origine, R est la rotation et t la translation qui
permettent de passer du pointP au point P

On a alors :
R YP° t)=P
R ™P® R =P (B.2)
RTP® RTt=P
donc :

x=x%+e,2% tx eyt
y=y'+ ez’ t, ext, (B.3)
z=2%+ e, x"+ ey’ ey ty exty t;

En appliquant la projection sur le plan image avecX = x%=20 YO= y%=20 X = x=zetY = y=z
on obtient :

X = XOtey % e
1+ey X0+ e, Y0 ey ly e U 8.4
i Yoreo Y% el (B.4)
S lveyX0+e Y0 e, el G

Il apparait clairement que tous les termes de translations sont facteur del=2° qui représente
la distance frontal au point. Dans notre expérience, le véhicule se déplace entre 0 ein5s, et la
caméra acquiére des images a une fréquence deH3%. Entre chaque image, le véhicule se déplace
donc d'une valeur comprise entre 0 et 3Zm. Ainsi, pour un point situé a 10 m devant le véhicule,
le ratio t=z sera compris entre 0 et 0,0033. Bien que ce rapport ne soit pas in nitésimal, il est
su samment faible pour que notre approximation soir cohérente.

C.3 Le roulis négligé

Dans notre méthode nous négligeons le roulis pour le calcul des rotations. Comme le montre la
gure B.4 page suivante, le roulis n'est pas réellement négligeable. Malgré tout, son approximation
comme une valeur nulle nous donne une bonne approximation de la rotation générale.



Annexe B. Justi cation des approximations de I'estimation monoculaire de la
174 rotation

Figure B.4 Comparaison des valeurs des angles de lacet, de tangage et de roulis sur I'ensemble
du benchmark Kitti .
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