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1 Introduction

1.1 Présentation

Les progres permanents de linformatique aussi Hierpoint de vu matériel que
logiciel permettent de disposer d'informations tles@n plus riches et complexes, de nature
et de fiabilité différentes. Parallelement a cet éle fait, il est de plus en plus demandé aux
systemes d'information et de communication ou aencandement (au sens large) d’aider ou
de coopérer avec les opérationnels du domaine capipliles utilisateurs) dans le but de
décider. Naturellement, tout opérationnel admejurd existe inévitablement des fonctions
localement entierement automatisées sur lesquélféaura aucun é€lément de contrdle. Par
contre, le systeme doit étre globalement interamtiéc I'utilisateur. Celui-ci doit pouvoir
piloter certaines parties du systeme en modifiantegemple des confiances sur I'exhaustivité
d'un ensemble d'hypothéses envisagées ou en défihien temps réel un équilibre entre
différents criteres de décision. Le systeme dogisausur demande de l'utilisateur, étre en
mesure de fournir des informations complémentaipes, exemple sur les conflits entre

informations.

Les techniques d’acquisition et sources de dons@eisnombreuses et différentes :
un capteur, plusieurs images
plusieurs capteurs
une image, plusieurs types d’informations

- Nous avons des phénoménes complexes a étudidesetproblémes de plus en plus

complexes gérer comme la détection, la reconnaissau I'interprétation.

1.2 Raisons du développement

La fusion de l'information s’est beaucoup dévelapg#our plusieurs raisons :
Le nombre de sources d’information a augmenté cortanééveloppement de nouveaux
capteurs, de nouveaux algorithmes ou de la puissalec calcul et nous voulons une

information de haut niveau.



1.3 Domaines d’applications

La fusion de l'information est utilisée dans de moeux domaines :

Applications militaires :
Détection, identification et suivi de cibles
Surveillance des champs de bataille
Détection de mines enfouies ou sous marines

Applications aéronautiques et spatiales :
Imagerie satellitaire
Commande d'engins spatiaux (fusées et robots)

Applications médicales :
Observation du corps et des pathologies
Aide au geste et au diagnostic médical

Robotique et véhicules intelligents
Robots d'assistance humaine (fauteuils roulantsicuke automobile, machines
agricoles,...)
Robots autonomes en environnement difficile (robstus-marins, robots
d'intervention, micro-robots,...)

Assistance a l'opérateur humain :
Salle de contréle (aiguilleurs du ciel)

Assistance aux personnes
"smarts machines"

Reconnaissance de contexte



2 Concept de fusion

2.1 Définitions

La fusion d’'informations est apparue afin de gé&es quantités trées importantes de données
multi-sources dans le domaine militaire. Depuislques années des méthodes de fusion ont été
adaptées et développées pour des applicationgigmnient du signal. Plusieurs sens sont donnés a la

fusion d’informations.

Combinaison d'informations issues de sources diffeas dans le but d’améliorer la

décision

La fusion est un processus multi-niveaux et a tasemultiples ayant pour objet la
détection automatique, l'association, la corrémtid'estimation et la combinaison

d'informations de sources singuliéres et plurielles

Une définition du groupe de travail européen « RIS b
La fusion d'informations consiste a regrouper d#erinations issues de plusieurs

sources d'informations et a exploiter l'informatregroupée.

Voici la définition de I. Bloch :
La fusion d'informations consiste a combiner ddsrimations issues de plusieurs

sources afin d'améliorer la prise de décision.

La fusion de données consiste a la combinaisoriodivation provenant de plusieurs
capteurs dans le but d'obtenir une information gitécise. Pour I'étre humain, le cerveau
recoit et traite les signaux envoyes par les orgaesponsables de ses cing sens de maniére a
lui fournir une image plus claire de la situatioegi lui permet de bien décider et agir malgré
les limites de ses sens. Ainsi, la fusion de dosrest une forme d'intelligence artificielle

pour laide a la décision en tenant compte de é&nfection des données.



Avec le développement des capteurs, nous dispodam®rmations de plus en plus
riches, complexes, diverses et variées (dans faitges et dans leurs fiabilités). Une donnée
sera définie comme une observation ou une meQuand celle-ci est structurée et placée
dans le contexte de I'étude, elle devient inforamatiUne fois comprise et expliquée, cette
information est alors qualifiee de connaissancefusion de données apparait comme une
solution intéressante pour faire la synthese desé&ks recues des différentes sources et ainsi
étre en possession d'une information globale pline ret plus fiable. Le principe de base est
donc d'accroitre la redondance et la complémeétdas données pour avoir une meilleure

connaissance du monde étudié.

2.2  Position du probléeme

Nous considérerons dans la suite que nous dispad®ns sources;Savec | dans
{1..m}. Chaque source;$eut étre caractérisee par l'information fourrae la jeme source
comme une fonction de l'observation x notge)Sce qui permet souvent de simplifier la
connaissance sur la source. Ces sources doivemdrprene décision sur une observation x
dans un ensemble de n décisiong. ft}. Par exemple la décision dorrespond au fait que
l'observation x vérifie une hypothése, Hbu encore dans le cadre de la classification
l'observation x appartient a la classe & appartient a € Chaque source; Sournit une
information sur la décision; goour I'observation x que nous représenterons [{aj) Nk). La
décision finale sur I'observation x, E(x) seragispartir de la combinaison des informations

contenues dans la matrice (M(i,j) (X)) donnée pdidure 2.1

d, o U
.g| [ .1!|l (.i"} oo ‘11’:[ [i'l] . s s J[I.E (.i') |
S; Mi(z) ... M(z) ... Mi(z)

S LMM@) ... M™@) ... M™(z) ]

Figure 2.1 : Matrice (M(i,j) (X))



2.3  Architecture de la fusion

La figure 2.1 nous montre que I'on peut intégres d@ormations supplémentaires pour
fusionner des informations. On peut obtenir a leade la fusion un indice de qualité en plus
du résultat issu d'une décision qui dépend de ligtipn. Cet indice de qualité permettra
d'évaluer l'opération de fusion et de compléter il@®rmations supplémentaires. Les
connaissances externes au systeme permettent ibe d@bda modélisation adéquate pour

'opération de fusion.

. Reésultats
@\ o
FLISIOM

Qualité
Informations
SuPP]émtntain:s

Connajissances |eg — — — — - — — —— - — — _ J

Figure 2.2 : Représentation de la fusion

La figure 2.3 nous montre les différentes partiesbbbc fusion. La fusion se décompose en
guatre parties :

- La modélisation.
Cette étape est la premiére étape de la fusioe Egtpe consiste a choisir les informations a

fusionner. C’est une étape déterminante pour ta.sui
- L’estimation.

Cette étape est dépendante de la modélisation. 8 pas systématique mais souvent

nécessaire. Les informations supplémentaires pe@enutilise pour cette étape.
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- La combinaison.
Cette étape permet le regroupement des informmtiotest le coeur de la fusiolh.s'agit de
choisir un opérateur adapté au formalisme de laéhgation. Ici aussi des informations
supplémentaires peuvent guider ce choix. Les opdémtde combinaison fournissent un
résultat de méme nature que les informations co@alsin L'information ainsi fournie
s'interpréte de la méme fagcon que les informatitendépart.
Une décision partielle prise avant la combinaisoargit entrainer des contradictions. Le fait
de conserver la nature de l'information permetelpnendre aucune décision partielle avant la

combinaison.

- La décision.
C’est la derniére étape de la fusion de l'informatiEn effet, d'aprés notre définition de la
fusion, la combinaison est réalisée en vue d'ametlia prise de décision. Le choix du critére
se fait en fonction du formalisme (i.e. du choixlaenodélisation et de la combinaison). Les
connaissances externes peuvent ici apporter une iambortante au choix du critére.
Classiquement, il s'agit de la minimisation ou aerlaximisation d'une fonction issue de la
combinaison. C'est cette méme fonction, ou unesayir peut servir au calcul d'un indice de

gualité. Cette étape doit donc fournir a I'expertrheilleure” décisiomlk.

11



FUSIOM
[nformations -
- B o™ - N
Suplémentaires Modéelisation
" < /
Estimation
\. N
\f’" =,
) ELCG mbinaiso n_J
Cornnaissances > !
Externes = Décision
—

Figure 2.3 : Représentation du bloc fusion

Afin de simplifier la fusion globale, une premiéipproche consiste a considérer une
premiere étape de décision au niveau de chaqueesdus'agit de prendre une décision locale
pour chaque source prise indépendamment. riekecisions sont ensuite combinées pour
établir la décision finale. L'intérét d'une tellgpaoche réside dans le fait que l'information des
sources n'est pas forcément disponible simultangrfierst ainsi facile d'ajouter une source.
Cette approche revient a effectuer la fusion desdagts. Cette approche ne tient pas compte
des relations possibles (dépendances, corrélatiemisg les sources. En outre les conflits
apparaissent plus facilement (I'espace des désigtant généralement plus petit que celui
choisi pour M (i, j) par la modélisation). Cettepapche revient a résumer dans un premier
temps la matrice de la figure 2.1 par un vectedorue de m parametres (les décisions
locales).

Une deuxiéme approche simplificatrice consistesamér la matrice de la figure 2.1 par
un vecteur ligne de n paramétres. C'est-a-direngus cherchons dans une premiére étape a
combiner les informations des m sources pour uresio@ di donnée. Il suffit dans une
seconde étape de décision de prendre la décisrole sé@sultat de cette combinaison. Cette
approche permet de conserver le formalisme chaoisliépart pour M (i, j), diminuant ainsi les
ambiguités et les conflits. Cependant, comme pmdudion globale, toute l'information doit

étre présente en méme temps.
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2.4 Niveaux de fusion

Les différents niveaux de fusion sont égalemerst diiscutés dans leur terminologie et
dans leur nombre. B.V. Dasarathy a proposeé treiganix de fusion qui sont les données, les
caractéristiques, et les décisions. La fusion dmées (ou fusion de bas niveau) correspond a
la fusion d'informations directement en sortie dpteur ou de la source. La donnée est donc
par exemple un coefficient d'un signal a une frégeedonnée, ou encore un pixel si le signal
a été reconstruit sous forme d'image. La fusionca®ctéristiques (ou fusion de moyen
niveau) est la fusion d'informations extraites desnées issues directement de la source. Les
caractéristiques sont donc par exemple, les caistdq@es phonétiques de la voix
déterminées par un procédé quelconque a partiigdalsou encore les parametres de texture
d'une image. Enfin la fusion de décisions (ou fagsie haut niveau) est relative a la fusion
d'informations correspondant a la formulation ditiygses issues d'un expert ou d'un systéme

(par exemple un classifieur).

|
|
|
|
|
|
[
|
i

.
5
0
5

|
|
|
FEpE My | Yeys Sy

Bas Mivean Wivean Inrermédians Flaat Nivean
Diffsrentes Sources Dnfférentes actions
] e =  Sélection, transformanion (fouille de données)
Donndes
----- *  Exmacton dinformatons, estunation
O Caracténsbques
m—m———— Classificanen, Détection, Identification, Reconnaissamee
@ Diéersions — FUSION de domnées, de caractéristiques, de décisions

Figure 2.4 : Les différents niveaux de fusion
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La figure 2.4 est un exemple illustratif de I'enbéandes cas que nous pouvons
rencontrer. La sélection ou transformation des dearest une phase souvent nécessaire pour
de nombreuses applications. Nous rappelons icilajfiesion peut jouer le role de sélection,
transformation, extraction, et classification defdrmation a partir de plusieurs sources. Les
approches de classifications ont été développéepgardir des données, a partir de
caractéristiques ou de décisions. Nous présentams ld fusion a ces trois niveaux : données,
caractéristiques et décisions. Nous pouvons fusiodes données pour obtenir de données ou
des caractéristiques (dans le cadre de I'estimatw®encore une décision (dans le cadre de la
classification). La fusion de caractéristiques mhariner des caractéristiques (dans le cadre de
I'estimation) ou une décision (dans le cadre deldssification). Et enfin la fusion de
décisions permet de synthétiser plusieurs décisi@eite figure illustre également les
différentes possibilités de fusion sur plusieurgseaux (données et caractéristiques pour
donner des caractéristigues et des décisions, deneé décisions, caractéristiqgues et
décisions, ou données, caractéristiques et désigioar donner des décisions).
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3 Fiabilité des capteurs

3.1 Introduction

Le développement de systemes de plus en plus cregtend nécessaire la fusion d’'un
grand nombre de capteurs aux données redondafttecemplémentaires.
Il y a une redondance/complémentarité des donn@legéks par les différents capteurs. La
complémentarité permet d’avoir acces a un plusdyreombre de données, tandis que la
redondance des informations permet d’augmentéalidifé des systemes.
Chaque capteur est congu pour fonctionner dansateitions nominales de fonctionnement.
Ex : Caméra par temps clair
Le fonctionnement d’'un capteur peut étre fortenadt@iré par les conditions extérieures, ou
du fait du vieillissement du matériel.
Ex : Phénomenes de multi trajet et de masquage Iposignal GPS notamment en milieu
urbain.
Les capteurs ne sont pas infaillibles, ils peuvéra perturbés par I'environnement extérieur
qui peut altérer la qualité des données fourniesevde mise hors service des capteurs. Mais
ces défaillances doivent étre détectées, afin wéd'intégrer des données erronées dans le
processus de fusion, causant ainsi des erreurs@pbétre tres grave suivant le domaine.

Nous allons présenter 'algorithme de Monte Caélguentiel (appelé aussi filtre particulaire).

3.2  Modélisation de la défaillance des capteurs

L’'un des buts principaux de la fusion de donnéeklicapteur est d’estimer I'état caché
Xt évoluant dans un espace X, de dimensigrsé&tuentiellement a partir de n capteurs
délivrant des observations:zk = 1, .., n, de lois d’observationp(zkt [xt ) ou d’'une loi

d’évolution de I'étap(xt [xt 1)
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1,11 -+ k-1 -+ Zni—1 L, - gt o Znt

Figure 3.1 : Modélisation

Les observations sont supposées conditionnelleméépendantes :

n
P(Z1 ¢y ZnelXe) = H P(Z ¢l x¢)
k=1

FormuleBayésienne récurrente :

- - . - pxe|xe-1) H}'jzl p(zZk ¢l xt)
P(xﬂrﬂzlzr} = P(xﬂzr—llzlzr—l} — :
p(zelzi:1-1)

On suppose qu’a chague instant t, un capteur peuv@lide ou non. On introduit donc
une variable booléenngdnclut dans {0, 1}
Pour toutt et toutk =1, .., ntelle que :
Ckt = 1 si le capteur est valide a l'instant t

Ckt = O si le capteur n’est pas valide a l'instarit)t (

Si le capteur est défaillant, la mesaren’est plus reliée a I'état caché. Elle est alors

distribuée selon une densité vagyé: )

Le modele de mesure est alors donnée par :
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P2k, el Xt, €k t) = Che P2k el Xt Crp = 1) + (1 — € ) Po 2k ¢)

On définit pour chaque capteur k un coefficienfidhilité a
Pricy;=1)=ay;
Pr(ci;=0)=1—-ap;

Soit
Pricks) = chione + (1 —cre)(1 —age)  (5)

ou 0 < @< 1. Le choix des probabilitéga@st extrémement sensible du point de vue de la
détection de capteurs invalides. Dans la suiteate la distribution définie par I'"equation

précédente par p(¢ a) pour k =1, .., n, ou encore p(ct|at) pour 'enbke des capteurs

On estime aussi les coefficients de fiabilité$allt définir un modele d’évolution sug@a

dlag:) = plag 1)+ €x

avec
2.
Eft™ JV(U',CTE.)

a

d(a) =log(——)
l—a

€,t—1 est un bruit blanc gaussien.

Un bruit blanc est une réalisation d'un proces$tat@re dans lequel la densité spectrale de
puissance est la méme pour toutes les fréquencegafle souvent deruit blanc gaussienl
s'agit un bruit blanc qui suit une loi normale deyenne et variance données.

Pour que g soit toujours compris entre 0 et 1 on choisi un&cfion sigmoide

dla) = log [lfTTu}
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Cette fonction est souvent utilisée dans les résem neurones. Une alternative est la

fonction tangente hyperbolique qui a la méme fomas dont les asymptotes horizontales
sonten-1letl.

Avec ce systeme on renforce la confiance d’'un eaptmgtemps valide x@augmente avec t,
si le capteur est défaillani serait proche de O.

£
.. L Bt ..
Au temps t = 1, on supposgoa po(a o). La variance K.t gu bruit kyt—1 conditionne
la dynamique d’"evolution dg aau cours du temps. Afin de ne pas avoir une éeoldixée
a I'avance, cette variance est également calculée.

log(oy, 1) = log(oy, . 1) + Ay, (7)

-

AL (k=1,..,n) : S _y
Les sont des bruits gaussiens indépendants de vasifinées.

Voici le schéma général

' ¥
¥ i MNowobservable
Gy £
" v
e L]
_-!“ X —_— s X, —
i ]
‘-'. i 1 1
[ x !
II'llll : ‘.l- :
¥ "'1- ¥ Ihservabie

Figure 3.1 : Modéle graphique

avec zr = (2y ty e Zng), @ = (A 1y, Q) €1 Cr = (C1 1y oy Ct).
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3.3  Algorithme de filtrage particulaire

On cherche a approcher la densigosteriori : gx0:t ,clit, 1:t|zl:it)

On I'écritp(x0:t ,cl:it, 1it|zl:it) =p(xO:it|cl:t, 1:it,z1:t)p(clit, 1it|zl:it)

On définit aussi la densité empirigpél:t, 1t |z1:t) qui est calculé par I'algorithme de
filtrage particulaire

N
Pn(crr, ay: fJ_Zw 0, clh ald (Cripr A1)
i=1 Ao
. (1) =(1)
p(J‘D |Fl rralzrrzlifj

On va estimer séquentielleme par le filtrage de

Kalman sans parfum :

plxo e, @\ 2. = A (FD 2

lf’ te’ I|.r

On fait une approximation sous-optimale de la dérsiposteriori pour les cas non-linéaires
et/ou non Gaussien.

Baseé sur la transformée sans parfum

A chague instant la densité a posteriop(x0:t |z1:t ) est représentée par un ensemble de
points choisis de fagcon déterministe.

En propageant ces points a l'aide de la transfosaée parfum (figure 3.2), on parvient a une
approximation de@(x0:t+1fz1:t+1)
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Figure 3.2 : Transformé sans parfum

Voici I'algorithme de Monte Carlo séquentiel poarfusion de capteurs potentiellement

défaillants.

- étape 1 : initialisation

()

— Pour i = 1,.., N, générer x;’ ~ po(xq)

o POUF ?’ = ]-a--a*"?\"r et k = 13---.-”& générer log{ﬁf;éﬂ) ™~
Pu(lﬂg(ﬁ’i,ﬂ))
— Pour i = 1,...N et k = 1,..,n, générer @(-‘.’lﬁﬂ ~
Pu(@i‘(ﬂk,ﬂﬂﬂi,éﬂ)
(4) 1

— Faire wy ' —
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- étape 2 : itérations

— Pour t=1.2,... faire
— Pour i =1, ... N faire
% Prolongation des trajec*toirae:
~(1)
t

— Générer ¢; ' selon g(c |x 1 Zt)

— Générer igij selon g(x |}r.:f 13 EE ) Zi )
— Générer G(ﬁi) selon g( (o |f:1-, 1,7_:}; 1, cr;gl)
pour k= 1..n '
— Générer log(a,, t(ﬂ) selon
q(log(oy, ;) |oy Ei}l, EEE)t au 1) pour k= 1..n

— Pour i = 1...,N mettre & jour les poids récursifs
selon

—(i) o, () PERD EPEE D )P0
Wi 4 OIMONFIO .
q(x; e )€ 2] 24)

T

anl[l’@'i%)|a“ 1 if*j'lhpﬂwt”f Nleg 20)]

x

11 [a@@ 1l 20k 20)at0e@ )lof, 180 o))

avec Z 11’5(:' =1,

- étape 3 : Rééchantillonnage

Les lois ci-dessous permettent de prolonger leticpées i=1..n.
~(1)
(Ct|ct 1Zt) g(x |X Z1:C¢ 5 2t).

Q((:(ﬂktﬂaht 1: E“Jﬂ oy, «E% 1) et
Q“Og(%,t( })|U;¢,¢( )1 aﬁa :EE:;: 1)



Figure 3.4 : Algorithme de Monte Carlo

Le choix de la densité d'importance va influer ks performances du filtre particulaire

- (1) (1) -
q(%flxr—ur—l’Zr—nr—l*zk,fj
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Figure 3.3 : Calcul de la densité d'importance a pdir de la régle floue

34 Conclusion

Ces algorithmes permettent donc de détecter leslldaces éventuelles des capteurs.
Cela permet une augmentation de la fiabilité destésyes. Nous pouvons détecter les
périodes ou le signal est dégradé donc inutilisable
Ces algorithmes peuvent étre appliqués a la latadis d'un véhicule terrestre ce qui

améliore la localisation du véhicule
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4 Veéhicules terrestres

4.1 Introduction

Le concept de « fusion d'informations » peut-@tustré a I'aide d'une analogie avec le
fonctionnement du systeme humain. En effet, I'homuilkse un processus cognitif pour
agréger de facon continue les informations provedanses différents sens (la vue, I'ouie,
l'odorat, etc.) et cela afin de réaliser une inm&gtion de son environnement extérieur. La
conduite automobile est un exemple tres simple pgumet d'illustrer ce fonctionnement.
Cette tache nécessite, entre autres, des infomsasior les distances, sur les vitesses, sur le
comportement des autres véhicules, etc. Ces dorsa¥dsévaluées par le conducteur au
moyen de ses différents sens et leur agrégatigermaettre de prendre des décisions.

Cette évaluation de situation peut-étre affect@edgéérents facteurs : I'entrainement
de la personne, son attention, sa condition phgsigtc. Cela peut s'illustrer toujours sur le
méme exemple, avec notamment les facteurs liédatigae, aux conditions météorologiques
(présence de brouillard), a sa sobriété, etc. mfluencent le comportement du conducteur.
Ces imperfections (imprécision, incertitude, etitl) accompagnent les évaluations sont prises
en compte par le cerveau humain qui est capableéakser une fusion naturelle, pour
reconnaitre un événement extérieur. L'interprétatio résultat de cette fusion méne dans la
plupart des cas a la réalisation d'une ou plusieat®ns (accélérer, freiner, amorcer un
virage, rétrograder, ...). La qualité de ce rés@sh une conséquence importante pour le choix

des actions.

De plus en plus de systéemes sont construis poer &8 chauffeurs a analyser la
situation sur la route, pour augmenter leur séeufiels systemes peuvent realiser les mémes
taches que le cerveau humain: fusionner les infooms provenant de capteurs différents,
prendre la décision et en plus avertir le conducteueffectuer un manceuvre Ces systemes
d'aide au guidage sont progressivement plus ifsruimmencant par ceux qui avertissent ou
conseillent le chauffeur, basés sur des captelirgérieur et I'extérieur du véhicule. Puis, on

a des systemes qui prennent en partie le contubléesvéhicule, en serrant les ceintures de
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sécurité, en arrétant I'accélérateur, en activestfreins ou en changeant la suspension sans

actions de la part de chauffeurs. Le troisieme gypmpare de du contrdle du véhicule.

L'aide au guidage du véhicule est une notion trésige. On y distingue plusieurs domaines
qui souvent sont lies avec des systemes différgmitss’occupent de l'un d'entre eux. Les

principaux systemes qu'on essayera de décrireldaapport sont:

A détection de la trajectoire
A contournement d'obstacles

A controle de la vitesse

Tout d'abord on va présenter les systemes enaépéur les mentionner plus tard dans

les chapitres sur les domaines principaux du gedigvéhicules.

4.1.1 Exemples de systemes de fusion d'information dans le
guidage de véhicule - SafeRoad system

SafeRoadsystéme a pour but d'augmenter la sécurité deffeliasi sur les routes. C'est la
solution complexe introduite pour diminuer la protite des accidents par les bias s
détection d'automatique de danger et d'alerterhkuféeur, mais aussi de garantir d'une

assurance sauvetage de facon rapide et efficace.

Le systeme possede les fonctions:
|. Détection de situations causée par le chauffetraiti®u endormi.
Il. Avertissement dans le cas de dépassement de vitesse
lll. Détection et avertissement dans le cas de chasftugereux.

IV. Notification automatique de services d'urgence @rea chauffeurs dans le cas
d'accident sur la route.

Description détaillé du systemesafeRoad
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SafeRoadest composé de quatre élémeng&afeRoad Local Processing Unit (LPU),
Communication Unit, SafeRoad Server Unit, Emerge@ywices UnitLes fonctions de ce
systeme qui augmentent la sécurité des chauffeuntsréalise localement (I, Il) ou dans le
traitement distribué (I11, 1V). Le traitement locallieu seulement dans un élémesafeRoad
Local Processing Unigui est installé dans le voiture avec deux camed®o. Le traitement
distribué demande une coordination mutuelle de esig€léments. L'architecture du systeme

sera présente a la figure 4.1.

Figure 4.1 : Architecture du systemeSafeRoad

Les fonctions d&afeRoadckt leur réalisation:

|. Détection de situations causées par le chauffestiraitiou endormi.
a) Détectionde déviation de la voiture non intentionnEh se basant sur la position
des lignes sur la route, le systéme veérifie shiguéfeur dépasse ces lignes.
b) Prédictionde collisions Calcul de la distance entre les véhicules devadeeiere

ainsi que leurs vitesses relatives.
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Il. Avertissement dans le cas de dépassement de vitesse
Détection et reconnaissance des panneaulxmitation de vitesse, et comparaison de
ces informations avec la vitesse actuelle de lauw®iprovenant du récepteur GPS.

lll. Détection et avertissement dans le cas de chasfturgereux.
Le serveur rassemble les informations sur les ¢bard dangereux et les distribues

aux voitures les plus proches.

IV. Notification automatique de services d'urgenceaetres chauffeurs dans le cas
d'accident sur la route.
Détection d'inclination de voiture (I'accéléromgtr€ette information provenant de
'accélérométre est envoyée (avec la position g@bggue du GPS) au téléphone

portable, qui la transmet en utilisaPRSau serveuBafeRoad

L'objectif était de construire le systeme origingunissant matériel DSP, GPS,
Accelerometre) téléphone portable, et les technologies d'accstarnd BlueTooth, GPRS,
Internet serveur)Jes techniques de traitement et algorithmes sosédbaur l'intelligence
artificielle. De cette facon il est possible de den des avertissements basées sur les
informations provenant de camer@&Set I'accélérométre (avertissement locaux), massiau
de données réunies p&afeRoad Serveet redistribuées @&mergency Services Units
(avertissement distribué).

4.1.2 Exemples de systemes de fusion d'information dans le
guidage de véhicule - Driver Assistive Systems  pour les chasse-

neiges.

L'université du Minnesota a mis au point un systéfassistance au chauffeur, avec un
GPS différentiel tres précis, bases des donnédmigsade hautes précisions, radar avancé et

I'interface du chauffeur avec visuel, tactile, &lelides éléments ont été utilisés pour assister
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les opérateurs des véhicules spécialisés pourtedieteurs taches dans des conditions de

mauvaise visibilité.

Le systeme fournit au chauffeur les représentatem$iaute qualité du paysage local
par I'écran créé spécialement —Head Up Display (HUBs bords de route, les lignes pour
tourner, carrefours, boites aux lettres et auttémeénts du paysage, ceux-ci percu par le
radar, sont projeté sur I'écran. Grace a celah&uffeur peut diriger le véhicule sans risque

dans les conditions de zéro visibilité sur la viésirée en évitant les obstacles.

Quatre domaines de recherche ont été effectué danprojet: écran assistant le
chauffeur, intégration de base de données spat@bes augmenter les traitement des
informations provenant du radar, dynamique de eiasgye dans les conditions glissants et
pare-chocs virtuels pour éviter les collisions ppluisieurs chasse-neiges travaillant ensemble

(par exemple sur la route de plusieurs voies)

Ecran assistant de chauffeur.L'objectif de cette tache était de développer ystésne de
haute fidélité fournissant une représentation pe2dee la route et les environs de la voiture.
Informations de DGPS, base des données spatialeaule précision, informations de radar,
et HUD était integréss. Le résultat est un écransjparent basé sur les images, montrant les
bords de la route, les caractéristiques géographigquportantes (panneaux, ponts etc.), et les
obstacles génants le mouvement du chasse-neige. éstyDomposé d’in projecteur et d’'un

écran, qui est réflectif et partiellement transpgreonstruit spécialement pour ce systeme.

28



Figure 4.2 : Projecteur et écran transparent de SAEPLOW

Intégration du radar et de la base de données géaphiques de haute précision. Le but

de cette tache était d'augmenter la performance dradar du véhicule par intégration de

la base de données spatiale dans une tache de fteaient. L'intégration permet de
distinguer parmi les objets trouve par radar, léménts de paysage connus, et les obstacles
inconnus, mouvant ou fixe. L'interface humainesasiplifiée a cause du « filtrage » ou rejet

de I'écran, les éléments du paysage connus, asaedis la collision est trés peu probable.

4.1.3 Autres exemples de systéemes de fusion d'information

dans le guidage de véhicule

GM/Delphi Delco: Sensor fusion

Honda: Collision mitigation brake system

Toyota: "Self-parking" voiture

DaimlerChrysler, IVECO, Renault Trucks et autreslAWFFEUR Electronic "tow-
bars"

P A A
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4.2  Détection de la trajectoire

4.2.1 Lane Drift Warning Systems (LDWS)

Ce systeme d'avertissement (Lane Drift Warning eegsbu LDWS) est crée pour
signaler le cas ou un véhicule commence a dévidadeute. Il utilise les informations a
propos de I'état dynamique du véhicule, en combimaavec les informations de la géométrie
de la route avant pour déterminer si la positictuele du véhicule et son orientation méne a
une sortie de route. Si la probabilité de la sodiépasse le seuil, la séquence de fonctions
d'interface est déclenchée pour avertir le chauffieudanger et éviter l'accident. LDWS est
crée pour empécher ces accidents de sortie de cautg essentiellement par l'inattention du

chauffeur.

Le diagramme de bloques de LDWS est présente aoaegfigure 4.3). LDWS
utilise des capteurs pour déterminer I'état du i (position/vitesse) relative a la route.
L'algorithme pour éviter les collisions (Collisidkarning Algoritm) interpréte cet état pour
déterminer si le véhicule est en danger de somiminente de la voie. Si oui, le systéme

fournit I'avertissement au chauffeur.

Figure 4.3 : Diagramme de blocs
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LDWS doit mesurer la position latérale du véhicdiens la voie avec 10cm de

précision.
Il existe beaucoup de fagons possibles d'estimal@la position latérale de veéhicule relative
a la voie, en incluant:

Le capteur vidéo dirige en avant de véhicule paiurs les caractéristiques de la route

Le capteur vidéo dirige a la baisse de véhiculea paivre les marquages de la voie

Le capteur pour détecter les balises magnétiquatinc@s ou intermittentes placés au
centre ou bords de route.

Le transmetteur/Récepteur du laser ou radar d'omllienetre pour illuminer et mesurer la
position de balises spéciales placées dans otirgtaidtructure de la route.

Le GPS de haute précision avec une carte fideléskau routier.

La perception d'orientation du véhicule est rel@atau centre de la route et est
optionnelle pour le systeme LDWS, mais c'est recana@ pour augmenter la chance d’avoir

des avertissements.

Il existe beaucoup de facons possibles d'estirogefitation du véhicule, en incluant:

Mesure directe de I'angle entre la route et le ardbien utilisant le systeme basé sur la
camera vidéo.

Mesure du changement de la position latérale datestps.
- Comparaison de téte de voiture du compasse nuneeaigec I'angle de la route provenant

de la carte numérique dans la position actuel deute

Le but des algorithmes d'avertissement LDWS estaiéeement des informations de
capteurs caractérisant la position/trajectoire éleicule, les informations sur la géométrie de
la route est les intentions de chauffeur pour estite danger de sortie de route dans la
position actuelle.

Tous ces algorithmes partagent un terme commust, leledistance entre l'extérieur

coté du pneu et le coté de bordure de la voie. Desslescriptions, la distance sdra
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ou:
pl = position latérale de la médiane du véhiculetindaa la médiane de la voie
wl = largeur de la voie

wv = largeur du véhicule

Algorithme 0

Description:

L’algorithme 0 est un le plus simple. Il ignore qaétement le temps, déclenchant I'avertissement
basant seulement sur la position latérale extéieaté du pneu relative a la bordure de la voie.
Dans le moment ou un de pneus de véhicule dépadserdlure de la voie, l'avertissement est

déclenché.

Equation: ifd£0 warn

Algorithme 1

Description:

Cet algorithme est un des plus simples entre ceinpi@nnent en compte la trajectoire du
véhicule. Cet algorithme prend la position latéadeuelle du véhicule et la vitesse latérale, et
prévoie dans combien de temps un des pneus duweliépassera le bord de la voie. Si ce
temps baisse au-dessous de seuil (typiqguementoandiune seconde) l'avertissement est

déclenché.

Equation:

Données exigeées:
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d = distance entre |'extérieur cote du pneu et le detbordure de la voie
v, = vitesse latérale de véhicule dans la directiobatdure de la voie
t, = seuil de temps

Algorithme 2

Description:

Cet algorithme est I'extension de l'algorithmel h'dtilise pas seulement la position latéraleaet |
vitesse latérale du veéhicule. Il utilise aussid&lération latérale relative de la voie pour amélio

la prédiction de la trajectoire future de véhiclalgorithme prends la position latérale, la \stes
latérale et l'accélération latérale de véhiculprévoiedans combien de temps un des pneus du
véhicule dépasse la bordure de la voie. Si ce tdmasse au-dessous de seuil (typiquement

environ d'une seconde) l'avertissement est déafench

Equation:

Données exigées:

d = distance entre |'extérieur cote du pneu et le detbordure de la voie

v, = vitesse latérale de véhicule dans la directiobatdure de la voie

a = accélération latérale de véhicule dans la doeale bordure de la voie. Remargae ne
peut pas étre égale a 0, si oui, il faut utilis&lgorithme 1.

t, = seuil de temps

Algorithme 3

Description:

L’algorithme est crée pour améliorer les algoritsnprécédents en utilisant l'information
additionnelle a propos de la géométrie de la retita trajectoire de véhicule. Cet algorithme
integre l'information a propos de la vitesse duiadllR, I'angle de sortie relatif a la médiane
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de la voie, le rayon de courbure suivi par le véleicle rayon de courbure du prochain
segment de la voie. En utilisant ces paramétregréloie la trajectoire du véhicule pour
détermin6er dans combien de temps le véhicule dépms$a bordure de la voie. Si ce temps
avant dépassement de bordure de la voie baissesasous de seuil (typiquement environ

d'une seconde) l'avertissement est déclencheé.

Equations:

Données exigeées:

d = distance entre |'extérieur cote du pneu et le detbordure de la voie
Vi = vitesse de véhicule

g = angle d'embardée relative a la médiane de la voie

rr = le rayon de courbure du prochain segment dei&a vo

yv = taux de sortie du véhicule

t 1= seuil de temps

Curve Speed Warning Systems (CSWS)

Ce systeme d'avertissement est crée pour aidévarpr les accidents résultant de la
vitesse abusives pour les futures conditions stouge, surtout dans lI'approche de virages.
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4.2.2 SafeRoad — Module de détection de sortie de  route

Figure 4.4 : Module de détection de sortie de route

Le module détecte les situations de dérivationintentionnel sur une autre voie de la route
causée par une conduite endormi ou distraite duffsha. Les algorithmes sont basé sur la
supposition que les avertissements doivent étrérgérdans le cas ou la ligne continue est

dépasseée ou la ligne crossée si autre voiture passe

L’algorithme d'analyse d’'images provenant des cameidéo, est réalisée dans deux parties:

détection de la ligne avec pistage et identificatie la ligne.

Détection de la ligne avec pistage

Pour la premiere partie, on a utilisé la technigppelée transformation d¢éough.Elle est
utilisée pour détecter les lignes droitescourbes. Dans chaques parties de I'algorithme la
transformation de Hough propose deux nouvelleeBdibordures de la voie). La proposition
de la ligne est acceptée si la fin de la vieiljmé et le début de la ligne nouvelle sont dans a

proximité.

Algorithme
En comparant les algorithmes d'analyse d'imagegotithme pour prendre la décision

par systeme est simple, par exemple dans le claslidae continue:
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si (line_L.type = continue Uline_L.distance < | U

(line_R.type = continue Uline_R.distance <r t)
donc
derivation_detectee := TRUE

lt— seuil de dérivation sur la ligne gauche

rt— seuil de dérivation sur la ligne droite

4.3 Détection d'obstacles

Les technologies pour éviter les collisions longjibales sont adressé aux collisions
arriere et de recule de voiture, qui peuvent arrvée vehicule suit trop proche de la voiture
avant pour réagir sur son freinage soudain, o& @&hicule recule sur I'objet ou autre

véhicule.

En générale les systémes qui évitent les collisionstionnent de cette facon: le capteur
installé a I'avant ou a l'arriere du véhicule balagans cesse la route pour trouver les
véhicules ou obstacles. S’il en trouve un, le systéétermine si le véhicule est proche d’'une
collision, et si oui, le chauffeur est averti oudanoeuvre pour éviter la collision est effectuée,

dépendant du systeme.

4.3.1 SafeRoad — anticipation de collisions
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Figure 4.5 : Module de prédiction des collisions

Le module détecte les véhicules devant et derderka voiture. Le calcul da distance aux

véhicules détectés est aussi effectué pour prélemnaollisions.

Algorithme d'analyse des images
Il y a quatre pas dans I'algorithme de prédicties dollisions: détection du bas de la voiture,

détection d’'une boite entourant une voitre, véatiien de I’hypothese et calcul de la distance.

Détection de bas de voiture
Les images subséquentes (images en gris) sontsanady I'algorithme de détection de bord
(opérateur deSobe). L'image résultat est cherché pour trouver ledbdwrizontal
correspondant au bas de la voiture. L'espace denmdte est limité a I'espace de la route

(cette information vient d'autre module)

Détection de boite entourant
On a supposé que le contour du vehicule constitumite rectangulaire. Donc, I'espace de

proximité du bas de la voiture détecté est chengbeér trouver de tels rectangles. Le
processus est réalisé par construction de sillesielt bords horizontaux et verticaux. Les
silhouettes sont finalement cherchées de deux rsabpui correspondent aux cotés gauche et

droit de boite (voiture).

Vérification de I'hypothese
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L'espace résultat est borné par une forme déteguéest verifie par le processus de controle

de symétrie de gris.

Calcule de distance
Basant sur la position de cameras de vidéo lerdista la voiture est calcule (voir figure 4.6)

Figure 4.6 : calcul de la distance

4.3.2 DAS pour Chasse-neiges — intégration de radar et
DGPS

La nouvelle génération de radars ne fournit pasesent I'atteinte et le taux d'atteinte aux
cibles, mais aussi I'azimut. Les générations pet@d de radars pour les véhicules n'avaient
pas fourni l'information a propos l'azimut, ce quinimalise ses utilités comme la source
d'information pour I'écran du chauffeur. Avec limhation sur l'azimut, on ne sait pas

seulement que l'objet est présent, mais on cosadiicalisation aussi. Obtenant la position
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relative au véhicule hote, c'est le processus poésenter la position de I'obstacle sur I'écran

HUD est calculer sa position globale.

Figure 4.7 : diagramme de flux d’informations

Pour réduire le nombre de fausses cibles, il yleswoin d’un filtrage avancé. Un tel
systeme a été développé en utilisant DGPS de paétesion est la base de données spatiale
(Geospatial Database — GDB) tres précise et détaille différentiel GPS fournit la position
dynamique et l'orientation du véhicule h6te beapqaus précis que c'était possible dans le
passé. GDB ne fournit pas seulement la localisaté&taillée de la route, mais de « meubles »

sur les cotes de la route aussi.

Le résultat de cette tache est le processeur dewage I'atteinte qui a la capacité de
rejeter les fausses cibles en temps réel. Le fotralise les cibles trouvé par radar (ou
n'importe lequel processeur de capteur de I'agt@joi fournit la position de l'objet) et les
place sur scene de la route en utilisant DGPS nuané le véhicule et la base de données
spatiales de haute précision. Les objets locadigiwite de la bordure droite de la route et a
gauche de la bordure gauche sont filtrés. En pdgsothjets localise sur les Tles sur la route
sont filtres. En effet ils sont restés des obstaetdables, localise sur la route. Les
avertissements sont basés sur ces cibles val&dgmocessus réduit énormément le nombre
de cibles sans importance qui pourraient mendariéation de chauffeur causée par le

systeme qui évite les collisions.
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Figure 4.8 : lllustration de deux cibles (1 et 2) gi ont été filtres et un cible (3) qui passe par léltrage

jusqu'a le traitement prochain.

4.4 Contrble de la vitesse

Le module détecte les situations de dépassemeritedee maximale. La vitesse du
veéhicule est fournit par le récepteur GPS. La sigamaximale est obtenue par reconnaissance
d’indices de 'vitesse maximale' sur la route darfiol vidéo provenant de la camera sur le
capot de la voiture.

La détection du panneau se décompose en deux étapasur du panneau et analyse de la
forme.
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Figure 4.9 : Diagramme des états d'algorithme de mnnaissance des indices
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5 Robots

51 Introduction

Les performances d'un systeme complexe dépendsninflermations qu'il possede sur
son état interne et son environnement . Dans debrearses applications telles que la
surveillance, le diagnostic ou la robotique molitdamment, un seul capteur est en général
insuffisant pour fournir tous les éléments nécessaDans ce cas, on est amené a faire appel
a plusieurs capteurs de méme nature ou hétérodémesultiplication du nombre de capteurs
conduit a mettre en ceuvre des algorithmes de fuderdonnées multisensorielles pour
exploiter la complémentarité et la redondance desumes . Un filtrage des données ainsi
gu'un contrdle de leur robustesse sont des étapeisles pour obtenir une estimation précise
des parametres recherchés ainsi que la confiammrdée au résultat . Un processus de
décision permet ensuite d'exploiter ces grandeyrdeeplus souvent, de commander les
actions que le systeme doit accomplir. Le modulgeieeption joue un rdle essentiel dans
I'évolution des robots mobiles vers une autonomiéssante et la localisation est I'une des
fonctions essentielles . C'est pourquoi le probldomelamental de la localisation constitue
une voie de recherche privilégiée en robotiqueitaa®puis de nombreuses années . Pour le
résoudre on est tres souvent conduit, comme ndassale voir a exploiter les mesures
fournies par un systeme multicapteur et les exesngle solutions utilisant la fusion de
données multisensorielles sont nombreux . La Isaatin des véhicules mobiles est souvent
obtenue par deux méthodes classiques complémentdoealisation absolue ou localisation
relative. La derniére technique, qui consiste &greér les déplacements élémentaires du
veéhicule, fait appel uniqguement a des informatisms|'état interne du robot et elle nécessite
un modéle d'évolution du mobile . Ses limites stums a l'accumulation (par l'intégration)
des erreurs . La localisation absolue, quant &, d@bloite des informations sur la
configuration recherchée du véhicule (positionregrdation le plus souvent) par rapport a son
environnement . Toutes ces méthodes de localisatisnlue ne peuvent étre utilisées que si
I'on dispose d'un nombre minimum de mesures paorag I'environnement , ce qui n'est pas
le cas des algorithmes de fusion de données mmatisielles pour la localisation que nous
VOUS proposons.

Le formalisme retenu pour la premiére approchedsi du filtrage de Kalman.
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Différentes variantes du filtrage, dépendant dgdiegtions, des capteurs et du contexte, sont
proposées dans la littérature . .De maniére reatént similaire, la fusion de données peut
étre réalisée en utilisant les techniques d'esitimat erreur bornée dont on parlera ci dessous
Pour cette application, ce type de méthode pedreméliorer la localisation d'un obstacle
se trouvant dans un angle mort de vision en utiliEafait que, justement, on ne voit rien ! La
troisieme partie concerne plus précisément I'apfiio de ces algorithmes a la localisation
d'un robot mobile . La fusion de données est affseten deux étapes : tout d'abord la
combinaison des données proprioceptives uniqguementensuite la fusion des mesures
proprioceptives et extéroceptives .La quatriemetiggaconcerne les extensions des
algorithmes. Aprés avoir présenté I'exploitationdienées manquantes, le probléme de la
localisation dans un environnement mal connu estiim abordé : un recalage des repéres
mal connus peut étre effectué et des informatiawsgmant de reperes relativement bien
connus peuvent étre exploitées pour le recalageloot , Ainsi le robot peut identifier lui—
méme des balises naturelles qui vont ensuite sarsa localisation et un modéle partiel de
I'environnement peut étre construit. L'informatiapportée par les mesures extéroceptives
dépend de la configuration du robot par rapportraperes observés. Nous avons été conduits
a définir une stratégie simple et efficace de gesties capteurs afin de sélectionner les

données les plus pertinentes.

5.2 Position du Probleme

Un robot mobile est un systéme mécanique polydétidaté de moyens d'actions, de
perception et de décision. En utilisant les loisadeécanique classique, on peut expliciter
son évolution par une équation d'état de dimenfamom (1). Des données issues de capteurs
donnent des informations sur cet état et constitiégquation d'observation (2).

X (B FXO, Um) @)
ZBGX®, u®) (2

Dans cette expressidnest le tempsX (t) est le vecteur d'étaZ(t) est le vecteur des

mesures; l'entréd(t) est élaborée par I'organe de décision et est clmmaue de lui.

43



Pour des raisons pédagogiques, on focalise I'exqoske cas le plus simple correspondant a
un véhicule mono corps se déplacant sur un sol gilahu par l'intermédiaire de roues

indéformables.

De plus, ceci correspond a la plupart des apptinaticoncernant les robots d'intérieur .La
configuration de ce systéeme est constituée deeselgr liberté d'un solide dans le plan, c'est -
a-dire des coordonnées (x, y) d'un point caratigus et de l'orientation 0 d'un axe

caractéristique (figure 5.1) .

Figure 5.1 : Configuration d'un véhicule 2D.

On considere dans la suite un véhicule a essieulir choisissant le point caractéristique,

M, sur cet essieu, on a un modele cinématique devement plan sur plan :
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Dans cette expression v est la vitesse de trapsldti point caractéristique et w est la vitesse

de lacetU =[v w] T est I'entrée du modéle cinématiqueXet [x y O]T I'état .

Les mesures (encore appelées sorties) du systentié sbnt regroupées en 2 classes :

Les mesureproprioceptives qui sont issues de capteurs embarqués et sont des
fonctions de I'état et des entrées du véhicule.rdesures d'accélération du mobile, de vitesse

de translation et de vitesse de rotation en saegemples.

Les mesureextéroceptivesqui sont engendrées par l'interaction entre letrebo
'environnement. Elles sont aussi fonction de t'étaéventuellement des entrées du véhicule
mais également du milieu dans lequel évolue letrdEites servent au recalage absolu du
véhicule .Ce sont, par exemple, des grandeurs géques telles que des distances entre le
robot et des reperes, ou des écarts angulairesaort a une référence artificielle ou

naturelle telle que le nord magnétique.

Des codeurs incrémentaux liés aux roues motrices.

L'équation d'observation et la précision des measdépendent des capteurs utilisés ; le détalil

se trouve dans I'équation ci dessous.

Zk = Gk( Xk, UK+ Wk

Le probleme de localisation se pose en ces ter@démstantk nous cherchons une
estimation de I'état du robot a partir de la cosseice des entrées {Uo, Ul UzJ ... Uk 1

} appliquées au robot et des mesures {Z2, Z. Zz . . Zk} disponibles jusqu'a l'instark, t
ainsi que d'un modele de I'environnement si omsetiles mesures extéroceptives . Notons
gue les entréesk peuvent étre obtenues a partir du systéme de ¢ewmtuéde capteurs

proprioceptifs comme c'est le cas dans la suite.
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Avant de passer a la section suivante ou I'on eplies algorithmes récursifs d'estimation,

on doit chercher si le systeme, dont I'kest solution et dont les équations sont les mesures
propagées jusqu'a l'instaktau travers du modele d’évolution, a une solutioesttien
conditionné. Si tel est le cas, on dit que le systéynamique estbservableau travers des
sorties mesurées. Dans le domaine des systemasdséstationnaires ou non, on dispose de
tests faciles a calculer pour caractériser cetipr@té qui se révele intrinseque au modéle
méme si on doit en suite adjoindre une conditiemaitation persistante de I'entrée pour

mener a bien l'estimation.

5.3 Types de capteurs dans la robotique

Il existe deux types de capteurs :

Les capteurs proprioceptifdls permettent de connaitre I'état interne daoto

o Par exemple les systemes odométriques mesuremhépéscements du robot en
fonction des rotations effectives des roues. Cebmrid le mouvement
d'éléments internes du robot et non pas le déplkaceeifectif du robot (il peut
y avoir glissement).

o La mesure de la tension des batteries est interne.

o La mesure de la position angulaire d'une liaisan dras ...

Les capteurs extéroceptifsls mesurent des caractéristiques du monde iextéau

robot.
o Une souris placée sous le robot donne une mesulémacement du robot par
rapport au sol.
o Un capteur de choc sur une face du robot indiggpedaence d'un obstacle.
o Un capteur de mesure de distance indique l'esphoe éntre le robot et

I'obstacle

Une cameéra renseigne sur I'environnement extérieur.

Exemples de capteurs : GPS, caméra, laser, capiiéarson...
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5.4  Présentation de l'algorithme

Il s'agit d'estimer I'étaXk d'un systéme dynamique discret caractérisé paégoation d'état
et son équation d’observation.
L'exploitation et la combinaison de toutes les dmsdisponibles (entrées et observations)

jusqu'a l'instant k peuvent étre obtenues par deux voies.

-L'approche statistique traditionnelle qui consiste a décrire les incedés al' aide de
variables aléatoires. Le filtrage de Kalman est pauticulierement bien adapté pour résoudre
le probléme considéré. L'estimation obtenue ess &docouplgXk/k,Pk/k}composé d'une

estimation de I'état a l'instaink et de sa matrice de covariance.

-Lestechniques d'estimation a erreur bornéequi déterminent un ensemble de valeurs
compatibles avec les données disponibles et lé&aigion. Tous les éléments de ce domaine
sont également admissibles. Ces deux démarchesisentla une formulation récurrente de
I'état estimé du robot ainsi que de sa précisiemyu facilite les traitements en temps réel.

Notons que les observationkZont soit simultanées soit synchronisées.

5.5 Filtrage de Kalman

Dans le cadre de la théorie des systemes dynamligéasges, le filtrage de Kalman
définit une estimation récursive, optimale au s#uos critére quadratique, de I'état du
systeme a partir d'une séquence d'observationgetla jour un estimateXk/ kqui tient
compte de toutes les informations disponiblesyuad'instant k considéré et qui minimise
la trace de la matrice de covariance assdelde= E [(Xk/k Xk) ' (Xk/k — Xk)Téncore
appelée erreur quadratique moyenne.

Dans le cas de notre application ou les équati@atcet d'observation sont non
linéaires, on utilise une approximation qui coresatconsidérer ces équations linéarisées
autour de I'estimation courante pour pouvoir ap@ides équations du filtrage de Kalman
comme dans le cas d'un systéme linéaire. On pare de Filtrage de Kalman étendu.

La formulation (la plus simple) du filtre supposgedes bruits sont centrés, blancs.
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Prédiction

Dans une premiére étape, I'état a l'instant tk+ préslit a partir de I'état estimé a l'instakt
et de I'équation du modele d'évolution a tempseiste I'état (par exemple I'équation (7)).
On note

Xk+1/k cette prédiction et Pk+1/k sa matrice de cavee :

Xk+1/k = F(Xk /k, Uk) (10)

Pk+1/k = F(Xk/K) Pk/k ' F (Xk/K)T + Qk( 11)

ou F() est la matrice jacobienne de la fonction F( . )rpgport a I'état @k est la matrice de
covariance du bruit d'état . Sur la formule (11)constate que cette méthode conduit a un e
accumulation des erreurs, phénomene bien conncorraction de la prédiction avec des

observations permet de diminuer les erreurs acaasul

Correction

A partir de la prédiction de I'état et de I'équiatibobservation, on prédit I'observation (12)
avec sa precision (13) .

Zk+1/k = Gk+1(Xk+l/k,Uk+1) (12)

K+1/k =G-Tk+1(Xk+1/k) 'Pk+l/k Ck+1(k+1/K)T + Rk+l (13)

Gk (*) est la matrice jacobienne de la fonct®k() par rapport a I'état &kest la matrice de
covariance du bruit d'observation.

La position prédite est corrigée avec un termeegtiproportionnel a I'erreur de prédiction de
l'observation (14). La matrice de covariance dedig d'estimation de I'état a l'instant tk+1
est donnée en (16).

Xk+H/k+ = Xk+1/k + KK +1 'Zk+1 — Zk+1/k) ( 14 )
Kk+1 = Pk+I/k CTk+1(k+1/K)T ' 5k—+1/ k(15)
Pk+/k+ = (1 Kk+| Gk+1(Xk+l/K)) Pk+l/ k(16)
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Cette formulation du filtre de Kalman nécessiteviirsion de la matrick+l/kqui a la
dimension du vecteur d'observation. Cependantsdilifférentes mesures constituant le
vecteur d'observation sont indépendantes, on peéter les étapes (12) a (16) pour chaque
donnée, Sk+1/k est alors un scalaire. Si de phisreeurs de linéarisation ne sont pas trop
grandes (ce qui est le cas pour I'application egés), on obtient sensiblement les mémes

résultats avec les deux solutions.

Le filtrage de Kalman fournit un moyen pratique ptaster la cohérence entre une mesure et
sa prédiction et pour associer une mesure a ureélkede I'environnement. On nadune
mesure extéroceptive constituant une partie dievecbservation a l'instatik et z jk/k_1sa
prédiction basée sur l'interaction a l'instant aér® du capteur avec la j eme primitive du
modéle d'environnement :

Le filtrage de Kalman exploite toutes les mesu@as peduire I'imprécision de I'estimation
alors gu'avec l'algorithme a erreur bornée des rasqeuvent ne pas modifier I'estimation en

cours et sont alors ignorées.

5.6  Application a la localisation

La mise a jour de la localisation du véhicule &ipde mesures extéroceptives
s'effectue selon les séquences suivantes :
Mise a jour de la localisation a I'estime du roéatc exploitation de toutes les données
proprioceptives .Association de chaque donnée @sétive a un repéere cartographié (balise
ou amer) en utilisant le test de cohérence.
* Si une mesure ne peut étre associée a aucunrélgnégu, elle sera considérée comme

impropre a la localisation.

* Sinon, il faut choisir la primitive d'environnentegqui permet de l'interpréter au mieux ; on
obtient une équation d'observation.

Mise a jour de la configuration du robot & padéirla connaissance de I'équation
d'observation. Il s'agit d'un recalage absolu dwtrqui exploite toutes les données
extéroceptives possibles.

La localisation du robot est résumée figure 5.2.figare 5.3 illustre la correction de la
position du robot par filtrage de Kalman avec uresune de distance par rapport a une balise;
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Mk désigne la position du point caractéristique (dgfar les premiéres composantes de I'état
Xk) .On a également représenté des domaines de vatebebpes dék correspondant a un

seuil de confiance défini a priori.

5.7  Fusion des mesures proprioceptives

Quel gque soit I'algorithme mis en ceuvre, lorsque i'exploite que des informations sur
I'état interne du robot les différentes erreurscsienulent, on a donc intérét a avoir un bruit le
plus faible possible.

La localisation par odométrie d'un véhicule exgldés mesures de sa vitesse linéaire v
et de sa vitesse de changement de cap w. Cesegtesat souvent obtenues a partir du
déplacement angulaire des roues motrices mesurégxeample, par des codeurs optiques
incrémentaux et elles constituent l'entrée du feodimématique, I'état étant = [x y B]T.
Cette méthode de localisation correspond a la gremgtape du processus (prédiction) et
consiste a intégrer les déplacements élémentaireghiicule. Elle est largement employée
sur les robots mobiles pour sa facilité de miseeewre et son faible colt. Cependant, ce n'est
pas une technique tres précise car elle s'appuia sonnaissance du modele géométrique du
robot dont les parameétres sont difficiles a estifueie, rayon des roues, . . .). Par ailleurs, les
dérapages ou les glissements des roues peuvesefatsmpletement 1' estimation de la
position et du cap. Ces problémes se traduisentiparerreur de localisation qui croit tres
rapidement au fur et a mesure des déplacementgtdowe. Pour pallier ces inconvénients,
deux solutions sont proposées :

- Améliorer les mesures en mettant en ceuvre ddsuwrapproprioceptifs complémentaires ne
présentant pas les inconvénients de I'odométriegymmple des capteurs inertiels.

- Effectuer des recalages absolus sur des reperésnyironnement reconnaissables par le
robot.

Nous allons maintenant présenter la premiere solut\fin de corriger les erreurs
dues a lI'odométrie, on peut envisage r d'obtemir w par fusion des mesures odomeétriques
avec des mesures inertielles. En effet, les capt@ertiels présentent certains avantages par
rapport a I'odométrie : les mesures de vitesse@dion et d'accélération qu'ils délivrent sont
indépendantes des variations des paramétres gégumestrdu robot et ne sont pas faussées

lors de glissements ou de chocs avec des obst@dpsndant, ces capteurs sont soumis a des
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dérives d'autant plus importantes qu'il s'agit aleteurs a faible codt. Deux solutions s'offrent
a nous, afin de tirer profit de la complémentadigé deux systémes de mesure :

- Augmenter le vecteur d'état = [x y Ol T en ajoutant deux composantes v et w, les
observations étant alors a la fois des mesuresipogptives et extéroceptives.

- Dans un premier temps, effectuer la fusion desndes proprioceptives puis appliquer
l'algorithme de localisation tel qu'i la été préseavec l'entré& = [v w]T qui résulte de la
fusion de toutes les informations sur |'état inéedn robot.

Cette deuxieme solution a été préféerée car lesudmrps d'acquisition des mesures
proprioceptives et extéroceptives ne sont pasnkses : les premiéres peuvent étre obtenues
a une cadence relativement élevée, alors que leaéds par rapport a I'environnement
dépendent de la configuration du robot. De plusi permet de traiter des vecteurs de
dimension plus petite et offre la possibilité detiier des traitements en paralléle.

L'algorithme de fusion des mesures proprioceptewedonc pou r but d'exploiter ces
données afin de mieux estimer I'entrée U du fdeeKalman servant a la localisation absolue.
Ce vecteur de vitesse U est maintenant I'état isn@stLes capteurs considérés sont un
odometre qui mesure les déplacements élémentasesgdes motrices ou encore leur vitesse
de rotation(wd, w 9),un gyrometre qui donne la vitesse de cap (wi) doicude et un
accélérometre qui mesure directement l'accélératgorifuge (' y i) lorsque le mouvement

s'effectue dans un plan horizontal.
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5.8

Fusion des données proprioceptives et extérocep

Figure 5.2 : Localisation avec filtrage de kalman

Figure 5.3 : Mise a jour de la configuration du rolot

tives
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fusion des mesures proprioceptives

Quelque soit I'algorithme mis en ceuvre, lorsque ti@xploite que des informations sur
I'état interne du robot les différentes erreurscsimmulent, on a donc intérét & avoir un bruit le
plus faible possible.

La localisation par odométrie d'un véhicule exgldés mesures de sa vitesse linéaire v et de
sa vitesse de changement de cap w. Ces vitessésssoment obtenues a partir du
déplacement angulaire des roues motrices mesuréexaaple, par des codeurs optiques
incrémentaux et elles constituent I'entrée du neod@ématique, I'état étadt=[x y B]T .
Cette méthode de localisation correspond a la gremgétape du processus (prédiction) et
consiste a intégrer les déplacements élémentaireghiicule. Elle est largement employée
sur les robots mobiles pour sa facilité de miseegivre et son faible colt. Cependant, ce n'est
pas une technique tres précise car elle s'appuia sonnaissance du modele géométrique du
robot dont les parametres sont difficiles a estifuere, rayon des roues, etc.). Par ailleurs, les
dérapages ou les glissements des roues peuversefacemplétement 1'estimation de la
position et du cap. Ces problémes se traduisentiparerreur de localisation qui croit tres
rapidement au fur et a mesure des déplacementgtdowe. Pour pallier ces inconvénients,
deux solutions sont proposées :
' Améliorer les mesures en mettant en ceuvre desuragteoprioceptifs complémentaires
ne présentant pas les inconvénients de I'odompaieexemple des capteurs inertiels.
A Effectuer des recalages absolus sur des repekendieonnement reconnaissables par le

robot

Nous allons maintenant présenter la premiére swiuthfin de corriger les erreurs dues a
'odométrie, on peut envisager d'obtenir v et wfpaion des mesures odométriques avec des
mesures inertielles. En effet, les capteurs iflsrpeesentent certains avantages par rapport a
'odométrie : les mesures de vitesse de rotatiord'&tcélération qu'ils délivrent sont
indépendantes des variations des parametres géguestrdu robot et ne sont pas faussées
lors de glissements ou de chocs avec des obst@dpsndant, ces capteurs sont soumis a des
dérives d'autant plus importantes qu'il s'agit aleteurs a faible colt. Deux solutions s'offrent
a nous, afin de tirer profit de la complémentadigé deux systémes de mesure :

- Augmenter le vecteur d'état = [x y Ol T en ajoutant deux composantes v et w, les
observations étant alors a la fois des mesuresipoaptives et extéroceptives.

- Dans un premier temps, effectuer la fusion desdes proprioceptives
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puis appliquer l'algorithme de localisation teli d@'été présenté avec I'entide= [v w]T qui
résulte de la fusion de toutes les informationd'état interne du robot.

Cette deuxieme solution a été préférée car lesuémrps d'acquisition des mesures
proprioceptives et extéroceptives ne sont pasnkses : les premiéres peuvent étre obtenues
a une cadence relativement élevée, alors que leséds par rapport a I'environnement
dépendent de la configuration du robot. De plusi permet de traiter des vecteurs de
dimension plus petite et offre la possibilité cdetiier des traitements en paralléle.
L'algorithme de fusion des mesures proprioceptave®nc pour but d'exploiter ces données
afin de mieux estimer l'entrée U du filtre de Kaimservant a la localisation absolue. Ce
vecteur de vitesse U est maintenant I'état a estines capteurs considérés sont un odomeétre
qui mesure les déplacements élémentaires des mo&ices ou encore leur vitesse de
rotation (wd , w9 ),un gyrometre qui donne la vitesse de cap ( wi )vdhicule et un
accélérometre qui mesure directement l'accélératmrifuge (' y i) lorsque le mouvement

s'effectue dans un plan horizontal.

Fusion des données proprioceptives et extérocepts/e

Le recalage absolu avec des mesures extéroceppeaset de diminuer les erreurs
accumulées pendant les phases de localisatiostanke (étape de prédiction), point qui est
maintenant abordé (étape de correction). L'acduisiet I'extraction d'informations sur
I'environnement sont donc des problemes importpots la localisation absolue des robots
mobiles. Pour simplifier le traitement des donnée®roceptives, des balises artificielles de
position connue. (par exemple rétrodiffuseurs poucapteur optique) peuvent étre utilisées.
Dans ce cas, le probleme de la mise en correspoadanse pose pas. L'inconvénient d'une
telle approche est son manque de flexibilité da aécessité de préparer I'environnement
(balisage). Notre contribution a consisté a aceolautonomie des robots mobiles en
proposant également une localisation dans un em&ment structuré qui n'est pas
nécessairement préparé .Des éléments de I'eneimemt, tels que des segments de droite,
peuvent jouer le réle de références et une mismarspondance est alors nécessaire . D'une
maniere similaire, le recalage absolu peut étreliseeaa l'aide d'autres éléments
caractéristiques tels que des points spécifiquésogent alors le réle de balises naturelles.
On rappelle que le vecteur observation comporteraute composantes que I'on a de mesures
disponibles a linstant k, issues éventuellement de balises ou de captefiésedts. La

dimension du vecteur observatiok @pend donc de l'instant considéré.
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5.9 Extensions de l'algorithme

exploitation de données manquantes

La gestion des angles morts est présentée pourébitue mobile équipé de capteurs
d'environnement lui permettant d'observer en padréicles autres mobiles circulant autour de
lui.

Le véhicule, équipé de caméras et d'un captewed® l'avant (figure 5.4), nous observons
son environnement et en maintient un modele. Ceeteatépend de l'infrastructure routiere
actuelle (carrefour, route, autoroute). Dans le siagple d'une route 2D, la description de
I'environnement est une liste des états des védsavironnants. L'état i X'(t) d'un obstacle
(d'indicei) caractérise, dans le repére mobile (M) du véhiétudié, la position et la vitesse
d'un point détecté sur l'obstacle (iX'(fixxt) iy'(t) ix'(t) i/'(t)]T ), comme si on considérait
gue l'obstacle était ponctuel . Lorsque les obssasbnt dans le champ des caméras, leur état
est mis a jour par filtrage de Kalman en utilisgmaur la prédiction, un modele simplifié
d'évolution du véhicule et en faisant I'hypothéas dnouvement rectiligne uniforme des
obstacles . Ces états i X'(t) sont caractériséseparestimationix (t/t k ) (ou tk est la date de
la derniere étape d'estimation utilisant des masexééroceptives et t l'instant courant) et | a
précision associée définie par la matrice de canag P' (t/t k) .

Naturellement, lincertitude ne décroit que lorsgdes mesures extéroceptives sont
disponibles. L'imprécision de I'estimation d u éie situé dans un angle mort ne fait donc
gue croitre.

On propose dans la suite de montrer comment on ydéiser I'estimation a erreur bornée
pour exploiter le fait qu'une caméra ne voit pas astacle afin de diminuer l'erreur
d'estimation de sa configuration par rapport alibation simple de I'étape de prédiction du
filtrage de Kalman. Considérons le scénario suivankinstant k+l, on fait une prise de vue
avec la caméra arriere et on se rend compte qovoit pas l'obstacle d'indige On en

connait I'estimation actuelle.
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Figure 5.4 : Observation de I'environnement par urvéhicule mobile a champ de vision limité

5.10 Conclusion

La fusion de données multisensorielles est tréandye en robotique mobile. En effet,
la combinaison de toutes les données proprioceptete mesures extéroceptives permet
d'améliorer la localisation des véhicules mobilgsj était auparavant obtenue soit par
localisation a l'estime, soit par des méthodes @fagues exploitant les mesures
d'environnement. Au travers de cet article, nownavllustré difféerentes solutions qui ont été
retenues et mis en ceuvre dans trois laboratoites .méthodes que nous proposons pour
exploiter toutes les informations prennent en ce@matprécision des données et elles sont
simples : elles mettent en ceuvre un filtre de Kalma un algorithme d'estimation a erreur
bornée.

L'algorithme de localisation utilise les avantagéas recalage absolu sur balise sans
pour autant en avoir les inconvénients (dus aushgdi). Les reperes peuvent étre des
éléments caractéristiques de I'environnement sémiponctuelles, segments de droite, etc. Un
recalage par rapport a des repéres de positiongulusoins bien connue est possible. Une
sélection judicieuse et efficace des données las pkrtinentes permet d'avoir un bon
compromis entre une bonne précision de la locadisatt une charge de calcul pas trop
importante. Nous montrons également comment unritiigee elliptique a erreur bornée
permet d'exploiter une informatiamégative,consistant a ne pas voir un obstacle, afin de
réduire les erreurs de localisation. L'approchegmtge ici est générale : la méthode de fusion
de données peut étre réalisée avec n'importe qsékrse de capteurs proprioceptifs et
extéroceptifs, ces derniers fournissant (éventnelld apres un prétraitement des mesures)

des distances ou des angles.
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Les différents algorithmes ont été étudiés en Hptai simulation s statistiques et la plupart
ont également été testés avec des données réaesisultats expérimentaux sont en accord
avec ceux prévus par la théorie et ceux obtenussipaulations. Nous constatons un bon
fonctionnement du filtrage des mesures avec peu awac plusieurs observations
(complémentarité/redondance). Les méthodes sonsg@esibles aux erreurs d'estimation des
matrices de covariance des différents bruits.

Nous avons donc illustré comment la fusion de desmpErmet d'associer et combiner
les informations provenant de sources différentaglatives a une seule et méme entité, en
'occurrence la configuration du robot. Cette appeo permet de mieux décrire cette
configuration ainsi que l'environnement dans leggalue le véhicule. Elle permet donc

d'accroitre I'autonomie des robots mobiles.
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6 Le robot mobile a chenilles montant des escaliers

6.1 Probleme

Les escaliers, sont des types d’obstacles artsides plus compliqués pour les robots
mobiles a cause de deux propriétés,
- la multiplicité des escaliers
- les agents instables du robot en montant lesieszal
a) La multiplicité des escaliers
Il y a beaucoup de type d’escaliers, exemple :
Les escaliers intérieurs ou les escaliers extéyieur
Les nombres de tournant sont différents, les ia@dons sont différentes ,les largeurs sont

différentes, les conditions de lumiere sont diffdes. Etc.

b) Les problemes du robot a chenilles qui montesesliers

il y a quatre problémes principaux :

1) La vitesse de la chenille gauche et la vitegsk d@henille droite sont différentes.

Si les chenilles ne vont pas a la méme vitesseldetme pourra pas aller tout droit

2) La pesanteur cause la dérivation du robot

Les charges de la pesanteur de deux cotés du nebsbnt pas equilibrées quand le robot
dérive de la ligne droite. Le charge de c6té endsasaugmenté, la vitesse de la chenille est
ralentie, comme ca, le robot dérive plus loin qukgne droite jusqu’a tomber a terre.

3) Perturbation
Il 'y aura une vibration quand les chenilles du tobse brisent contre chaque marche de

I'escalier, la vibration causera une perturbation.
4) La phénomene de I'envers

On pose le probleme quand le centre de gravitéodatrest au dessus du centre d’axe de
rotation. La figure 6.1 présente ce probleme.
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Figure 6.1 ( une position du robot 2D )

6.2 Introduction

Maintenant, il y a de plus en plus de robots pouwamntrer les escaliers, par exemple: le
robot a deux pieds, le robot a chenilles, etc.

Ici, Nous allons vous présenter le robot a chesyille robot a deux chenilles principales
et deux bras, les deux bras sont les chenilled,aides bras peuvent tourner 360 degrés au

tour du support. Voyez I'image suivante.
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Figure 6.2 : schéma du robot

Pour le robot autonome montre les escaliers,tégseé sont :

(1) Le robot arrive aux escaliers, il s’aligne al@werticale des escaliers, et il se met au
milieu de I'escalier du départ.

(2) Les bras tournent, le robot avance pour Iui $e8e bras sur un escalier.

(3) Le robot continue d’avancer, il leve sa pramiénoitié en utilisant les bras sur
I'application d’escalier de la force.

(4) Quand tous les partis du robot sont sur lealiess, les bras tournent jusqu’a eux se
mettent en paralléle avec les chenilles principales

(5) Le robot teste s’il a montré les escaliers avecapteur d’inclinaison. Quand I'angle
d’inclinaison du robot est inférieur au constantogua proposé, la mission de montrer les

escaliers est terminée.
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6.3 Les deux parametres d’entées

Maintenant, nous nous apercevons que les captenrsécessaires, les capteurs doivent
pouvoir de capter les marches des escaliers, ilesstdes marches, le plateforme de rotation

des escaliers, la vitesse du robot et I'angle dhagson du robot, etc.

Figure 6.3 : Le robot et ses deux parametres a déter

Comme la figure 6.3, le robot autonome montre seskers, il doit évaluer constamment
deux paramétres le plus précisément possibles :

a) On considere I'angle inclus de la direction dbot et de la direction des escaliers
comme l'angle , est utilisé de juger si le robot est directemaars\e haut, est plus petit
meilleur, écale zéro dans la condition parfaite.

b) Sur les escaliers, on compare la position anlu robot et a la ligne centrale des
escaliers pour détecter le positon du robot ( praezhe le mur gauche ou trop proche le mur
droit ). En général, on considere le paramétre) c@mme le résultat de dL / dR, dans la
condition parfait, q écale zéro.
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6.4  Les trois types de capteurs

Ici, on utilisera trois types de capteurs pour eaf#s états du robot et I'état des escaliers,

ce sont les capteurs ultrasoniques, les capteuesuigion et les capteurs du laser.

6.4.1  Capteur ultrasonique

Le type de capteur est utilisé plus souvent pouphmt évite les obstacles. On suppose
deux c6tés des escaliers sont les murs, il y a tapteurs chaque co6té, on les numérote de 1 a
6, comme l'image suivante, d1 ~ d6 sont les sitadises entre les points du robot et les murs,
et c12 est la distance du capteur 1 au captel@®est la distance du capteur 2 au capteur 3,

donc on aura les formules suivantes :

tan =(d3-d1l)/(cl2 +c23) (2)
tan =(d2-d1)/(cl2) (2)
tan = (d3-d2)/(c23) 3)

Figure 6.4 : Les six capteurs du robots

Comme ca, on peut obtenir la valeur dePour limiter les perturbations, on capte
plusieurs fois une distance di, apres le filtreddgtal, on aura une di croyable, et calcule le
avec tous les trois formules dessus, prends le mdgs trois pour augmenter la fiabilisée.

Et on peut calculer la valeur approximative de gcae di, g = dL / dR.
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6.4.2  Capteur de vision

L’'image suivante est une image de la camera dutrdbdonctionne dans des
conditions optimales c’est a dire par temps claurpque lI'image soit la plus nette

possible

Figure 6.5: image originale

Figure 6.6: Premier raffinage de I'image

On raffine encore I'image avec deux conditiopsles lignes des vallées de bord

sont des lignes droitesg deux lignes des vallées de bord sont en paraléiec ca, on

aura I'image suivante.
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JLIXUH '"HX[L2PH UDIILQDJH GH O-LPDJH

Méme méthode, on ajoutera encore deux conditignssi les lignes sont tres

approches, on prendra la ligne milieq; si les lignes sont plus courtes que la valeur

moyenne des lignes totales, on les supprime. Cocamnen aura I'image suivante.

JLIXUH 7URLWL=PH UDILQDIH GH O-LPDIHH

On calcule le et le g du robot, et on compare let le q de chaque ligne, si leet le
g de ligne sont adapté, on la gardera, sinon osupgprimera. Donc, on aura I'image

finale.
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Figure 6.9 : Image des lignes des bords de vallée

6.4.3 Le laser

On peut avoir les distances entre le robot et betagles entourant, et construire le

module d’environnement avec ce type de capteumage est suivante.

Figure 6.9 : image du laser

Les points ronds sont les murs, ici on peut voisdaie des escaliers est a doit, il est
facile d’obtenir les parametres qu’on a besoin...

6.4.4 Comparaison des capteurs
Chaque capteur a ses avantages et inconvéniesit$onictionnent dans différentes
conditions. Les capteurs ultrasoniques peuvent timmoer sans lumiere, mais ils ont

beaucoup de perturbations avec la températuranitiité et le bruit, et si les deux cotés des

escaliers ne sont pas le mur, ce capteur ne sghales capteurs de vision n'ont pas les
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inconvenants des capteurs ultrasoniques, maig ifgenvent pas fonctionner sans lumiere. Et
les lasers peuvent travailler dans beaucoup de itcmmd mais comme les capteurs

ultrasoniques, s’il N’y a pas les murs, ils sonitiles.

6.5 Le robot mobile monte seul les escaliers

On considérera deux cas du probléme.

6.5.1 Pour les escaliers a une seule couche

Le processus du robot montre les escaliers edféanau contréle deet de q de robot.
En générale, le systeme a plusieurs controleunscoatréleur de la direction, un contréleur
de la position, un controleur de la vitesse de idleenun contréleur de chenille gauche et un
contrOleur de chenille droite.

Les contrbleurs travaillent mutuellement, ils cgent fréequemment les tolérances des
vitesses des chenilles du robot par let le g du robot, et ils gardent une distanceeelat
robot et le mur.

Le robot est capable de travailler seul dans difftsr environnements, on fusionne les
informations des différents types de capteurs,wa ane couple de paramétreet q) pour
chaque type de capteur, a cause de la conditidradail, certain informations sont fiables et
certain autres ne sont pas fiables, on considanirksonique, F_vision et F_laser comme les
fiabilités des capteurs ultrasoniques, de la visibdu laser.

Pour les paramétres F_ultrasonique, F_vision eader] on les calcule en utilisant les
formules suivantes.

n est un nombreux des lignes ;
ki est la pente de la ligne d’une vallée ;
kl est le moyen de la pente de la derniére fois ;

kt est une valeur de valve qu’on donne.
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On peut voir sur I'image, les formules 1, 2, 3 spateilles. Les capteurs envoient les
, les g et les paramétres fiabilités a I'arbitrd@@bitrage compare les parameétres fiabilités
avec les formules dessus, et il choisira une codipdormation le plus fiable, et envoyer aux

contrbleurs suivants...
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Figure 6.10 : architecture du systeme

On peut obtenir la vitesse de changement de latitire avec le parameétreet le
contrbleur de la direction du robot , la priorité cbntroleur est supérieure que la priorité du

contrbleur de la position, et avgc dL / dR, le et le contréleur de la position, on peut

obtenir le changement de c’est le @ , ce contrdleur( de la position ) détecte sist
supérieur que une valeur de valve qu'on a donmn@ei,son mettrea a zéro, si non, on

calcule = avec le paramétre g.

Pour le contrbleur de la vitesse de chenille, \fQaesitesse qu’'on demande, et il

calculera deux valeurs de vitesses candidats ayee et VO, la vitesse de candidat de

chenille gauche V_chenille_gauche et la vitesseatielidat de chenille doit V_chenille_doite,

et il les envoie aux deux contréleurs de chenitiermpbtenir deux signales d’'impulsion...
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6.5.2  Pour les escaliers a plusieurs couche

Le robot a besoin de détecter s'il arrive déjadath des escaliers avec le paramétien
suite, les contréleurs guident le robot qui toureke|e robot se mettre devant les escaliers
suivants, ca c’est un probléme de guidage.

On vous présentera trois méthodes pour que le ralkahce lui-méme devant les
escaliers.

I Le programme guide
C’est un cas le plus simple, on programme d’ab@tatl des escaliers, le robot
se guide avec le programme.
il. Poursuivre les informations du mur
Quand le robot arrive sur un sol plat, il suit lernavec ses différents types de
capteur, c’est une méthode plus générale que lhanétdu programme guide, mais
elle ne peut pas étre utilisée dans le cas g@&iplusieurs sorties.
iii. Identifier le but et poursuivre-le
Quand le robot arrive sur un sol plat, en utilise@ capteurs, il peut détecter
'environnement qui I'entour, il va chercher les nefaes des escaliers, pointer lui-

méme sur les escaliers, identifier des obstatles &viter.

Action d’éviter d’obstacle de robot mobile basé sufinformation de multicapteurs

Cette fois, on présentera une autre méthode porohot mobile évitent des obstacles.
Cette méthode prend les informations de multicaptpaur les entrées d’'un réseau de
neurones, elle termine rapidement l'identificateiria classification pour I'environnement
actuellement perceptuel, aprés, un contréleur fesialessiné pour le robot mobile évite les
obstacles dans un environnement inconnu, et lagfié et la capacité en tempe-réel de cette

meéthode sont éprouvé par les résultats des cestakpgrimentations.
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6.5.3 Le robot mobile identifie et classifie I'envi ronnement

actuellement perceptuel

Le robot mobile doit étre capable de sentir 'eammement inconnu et programmer tout seul
ses actions, pour c¢a, il faut augmenter la vitedeel'identification et classification
d’environnement, et la robustesse de I'algorithme.

Le robot que nous présenterons est TIT-1, il eshll@ trois groupes de capteur ultrasonique,
un groupe est mis au devant, et deux groupes sttaox deux cotés, chacun occupe
l'information des obstacles ver son propre directiBour limite le temps de traitement, on
prend seulement un capteur qui a la distance gluge que I'obstacle chaque groupe, donc,
on considere simplement trois informations comnseviecteurs caractéristiques actuellement
perceptuel.

Ici, le réseau de neurones est ART-2 qui S’appuie \&ecteurs, le robot mobile réalise
I'identification et la classification d’environnemie Les entrées d’ART-2 peuvent étre des
vecteurs de simulation quelconques. Le systemagspaosé par le champ d’indentification et
le champ de classification. L’architecture [ réféze 6 ] est: Quand les entrées captent des
vecteurs caractéristiques Xi (i = 1,...,M), F2 gquma une class candidat pour F1, et F1
calcule s’il adapte la class avec un parameétreolfsaince, s'il adapte, on a le résultat, s'il
n'adapte pas, on recherche dans F2 jusqu’a ondrane class qui est plus adapté F1...Les
parametres du réseau de neurones sont: M = 3,engées du champ F1; N = 8, les
possibilités de class dans le champ F2 ; e = GeQfgrametre de tolérance.

La figure 6.11, nous montre I'architecture d’ART-2
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Figure 6.11 : Architecture du reseau ART-2

Les classes d’espérances (dans la base de données)

Figure 6.12 : Les classes d’esperances

Ici, il y a huit class candidats :
a) les obstacles sont au devant ;
b) les obstacles sont a gauche ;
c) les obstacles sont a droit ;
d) les obstacles sont au devant et a gauche ;
e) les obstacles sont au devant et a droit ;
f) les obstacles sont aux deux cotés ;
g) les obstacles sont au devant et les deux cotés;

h) sans obstacles ;
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6.6 La décision du controleur floue

Basé sur le besoin du contrbleur de robot mobiecantroleur floue a trois parametres
d’entrées qui sont la classe de I'environnementjiséance la plus courte possible entre le
robot et les obstacles, et la vitesse de robot lmohies deux paramétres de sortie sont I'angle
d’orientation du robot et I'accélération du robBarce que les classes des obstacles sont huit
valeurs séparées, on considere T comme le paramétta classe d’environnement, donc
guand Ti est égal a 1, les autres T sont égauxt l@s deux autres parametres d’entrées se
basent sur les valeurs réelles, donc on considecerime la distance floue qu’il y a cinq
valeurs (cing niveaux ) différentes, Dj (j = 1,25) : VN (very near) , N (near), M (middle),
F (far), VF (very far) . Idem, 'ensemble de viteds a quatre valeurs, Vk (k=1,2,...4) : VS
(very slowly), S (slowly), Q (quikly), VQ (very gkily).
Et c’est pareil pour les sorties, I'ensemble dadle d’orientation a huit valeurs, Uijk a huit
possibilités : LVB (left very big) , LB (left big).M (left middle), LS (left small), ZO (zero),
RS (right small), RM (right midlle), RB (right bigRVB (right very big). L’ensemble de
I'accélération a cing valeurs, Wijk a cing possisg : QR (quite retardative), R (retardative),
ZO (zero), A (accelerative), QA (quite accelerativiees variables floues D, V, U, W ont
appartenu par les fonctions normales. On combins ks entrées, aprés on peut avoir 160
possibilités des régles floues, la forme est :

if (TisTiandDisDjand Vis VK) ;

then { U = Uik ;

W = Wijk ;

End ;

On peut avoir les vecteurs de controleur floue UaWc les 160 regles floues, et en
utilisant I'algorithme de centre de la gravité,peut calculer précisément I'angle
d’orientation de robot mobile et son accélération.

Avec les analyses, on a dessiné un controleur fjoiise basé sur le réseau de neurones
et le théorique de logique floue, en utilisant oetodleur le robot mobile peut réaliser
d’évider les obstacles dans un environnement inco@omme la figure 6.13 :
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Figure 6.13 : Architecture du contréleur central

6.7  Expérimentations et conclusion

Pour éprouver I'efficacité et la fiabilité de cettethode, on a fait des expérimentations
gue le robot TIT-1 évide les obstacles dans unrenaement inconnu, les images
suivantes signent des obstacles d’'une piece &tless du robot. Sur les images on peut

voir que le robot est capable d’évider rapidemestdbstacles dans une piece inconnue.

Figure 6.14 : traces de marche du robot
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7 Missile

7.1 Introduction

Dans ce chapitre on va se concentrer sur l'appicattes méthodes de la fusion
d’'information dans le domaine de guidage de missile

Clairement, I'issue la plus importante dans le gg&lde missiles, c’est de détecter le
plus précisément possible, une cible ou les cibidsntielles parmi plusieurs objets.

Alors, le probleme le plus récent et le plus rechéren ce moment concernant le guidage de
missiles est la Reconnaissance Automatique de <ibleATR (Automated Target
reckognition). Le but principal de ce probleme dsttrouver les méthodes les plus efficaces
et les plus précises pour les missiles pour déatéetecibles. Dans ce chapitre on décrira les
meéthodes assez récentes de ATR utilisant la fubiaformation. On va d’abord regarder les
structures générales de fusion pour la détectiom dibles potentielles et le rejet
d’embarguement d’'images produit par les captedrariuges.

On va expliquer les étapes différentes du procesiguda fusion. On va assez
entierement regarder I'algorithme de la transforomPCA, le processus nécessaire pour
compresser des images. En plus, on va donner woeigteon courte du classificateur MLP.
Apres, on présente l'idée de la fusion des clasgi#urs et on va décrire les stratégies

différentes pour implémenter les classificateurnposés.

7.2 Reconnaissance automatique des cibles

Nous allons décrire des systemes de reconnaissatmmatique des cibles (ATR) qui
utilisent des capteurs FLIR (infrarouge regardan&eant forward-looking infrared pour
deétecter les cibles.

La fusion des données produite par les capteursgpeufaite a trois niveaux:
1) au niveau du pixel
2) au niveau des attributs (caractéristiques)
3) au niveau de la décision

En général ATR peut étre divisé a trois étapescrates, comme présenté sur
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Figure 7.1: Détection de cibles, Rejet d’'embarquement, @laaton.

Figure 7.1 : Une systéeme ATR typique

La premiere étape nous donne tous les objets,d#nési comme les cibles potentielles sur les
images infrarouges. La chose la plus importanteceorant la premiere étape ne peut pas
omettre aucune cible potentielle. Alors, le détectea générer plusieurs fausses cibles,
comme présenté stigure 1ou certains éléments d’arriere-plan sont aussguoés comme

les cibles potentielles. Ici la fusion au niveaupixel peut étre utilisée. Les fausses cibles
sont éliminées par la rejection d’'embarquements,Reiclassificateur va décider le type de la

cible. Ici on peut utiliser la fusion au niveau @esactéristiques

7.3  La structure du systeme de fusion

La Figure 7.3nous présente I'architecture principale du modidedétection/rejection.
Ce module contient la transformation d’espace m@rogr la classification faite par MLP
classificateur (multilevel perceptron). La transfiation est nécessaire

1. pour I'extraction des caractéristiques utiliséessda processus de fusion

2. la réduction de la dimension,

3. la fusion au niveau du pixel pour le processus udoh des pixels des fragments

d'images extraites.
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Apres la transformation les fragments transformszd manipulées par classificateur
MLP, qui va décider si le fragment est une cibleseulement un embarquement (- I'objet au
fond). On va décrire la transformation et la stnoetde MLP plus précisément apres.

Les capteurs FLIR utilisés dans le systeme de flugeuvent utiliser les canaux des grandes
ondes (LW, 8-12 um) ou des ondes moyennes MW u3rp Le systeme peut utiliser les
capteurs d'un type (la structure de la bande unigugs on peut aussi combiner les deux
pour obtenir le meilleur résultat (la structurel@®ande duale). Par exemple, comme présenté
sur Figure 7.2 les images produit par les capteurs MW et LW goesque identiques : au
centre des images il y a un tank M2 et un vehieINBMWV. Les rectangles blancs marquent
les cibles potentielles détectées.. En fait le td2kest omit par la bande LW mais est détecté
par la bande MW. Alors, on va utiliser les méthodesfusion pour méler les deux images.

Ici, on va se concentrer sur la structure de lalbatuale car c’est une structure combinée des

structures des bandes uniques qui utilisent pldagien.

Figure 7.2 : image MW (gauche) et LW (droite)

Nous allons expliquer deux types de structuresashel® duale. L’architecture de ces systemes
est présentée siligure 7.3 La différence entre ces deux structures estp&tau la fusion

des données des deux bandes est faite.

1. La fusion de bande duale au niveau du pixel (DPBual band Pixel-level fusion
Architecture) :
D’abord on va extraire les deux fragments de la sm@osition des images d’entrée. Puis on
va concaténer les valeurs des pixels de ces dagrménts a un vecteur d'image de la fagon

suivante :

X = (X, X Xar - W) Y = (1, Y2 Va0 - IND)
Z = (X1, X2, X3, - X0 Y1 Y2, Y3y - YD)
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Ici, X etY correspondent aux vecteurs d’'image des fragmassndages. Un rectanghe
x N peut étre représenté comme un vecteuNdelimensions, ou les files des pixels sont
placées les uns apres les autres formant une imagimensionnelle. Les premiers
eléments appartiennent a la premiére file de l'iepdgs autresN éléments appartiennent a la
deuxieme et ainsi de suite. Les valeurs de ce westint les valeurs de I'intensité du pix2l.
représente le résultat de la concaténation. Lex #eateursX estY sont ajoutés dans un
nouveau vecteur I'un apres l'autre. Alors, la fustles pixels est exécutée pendant la phase de
la transformation ou les valeurs des pixels sontiméées de la méme facon, de n'importe
guelle bande d’ou ils viennent. Donc, les donnéasstormées contiennent l'information
mélangée générée par les deux capteurs. Par rapd@titre structure, les vecteurs d’entrée
et la matrice de transformation sont deux fois piungs, mais le nombre deux fois plus petit

qui représente les valeurs transformés sont envanyétassificateur.

2. La fusion de bande duale au niveau de caractéres{iFA — Dual band Feature-level
fusion Architecture) :

Dans ce cas, les données générées par les baffigesntits sont transformées par des
transformateurs différents et sont ensuite envogéesclassificateurs MLP différentes. Les
données transformées sont les caractéristiquesaledes est sont combinées pendant le
processus de fusion au niveau des caractéristiqaedassificateur MLP recoit deux fois plus
de valeurs d’entrée que de valeurs transforméedujtes par la phase de transformation

précédente.

Figure 7.3 : Les détecteurs de cibles de bande deal
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En comparant l'efficacité de DPA et DFA, on remaqyue si DPA opére avdc
valeurs de projection, DFA opére av&kcvaleurs mais il utilise la méme quantité de calcul
gue DPA avant la phase de classification MLP. Cdpet)y les classificateurs MLP
correspondants recoivekt+ 1 et 2k + 1 nceuds d’entrés pour DPA et DFA respectivement.
Pour le classificateur MLP, le nombre de poids rfiaklies sera
3(K + k) ouk est le nombre des nceuds d’entrés. On peut indigueeméme sk est assez
petit, la complexité de DFA est plus grande quieais DPA.

Les expériences lancées par le laboratoire de refubhele 'armée des Etas-Unls§
Army Research Laboratorypnt monté que DFA et DPA donnaient presque les esém
résultats dans la détection des cibles et auss lgarejet d’'embarquement. Mais comme le
nombre de valeurs de projection de DFA est toujdersx fois plus grand que celui de DPA,
DFA demande un classificateur plus large donc,ddopmance de DFA est toujours plus

lente et I'efficacité de DPA est meilleure.

7.4  Transformation PCA

7.4.1  Compression d'images

L’'analyse des composants principaux (PCPRrincipal component analygigst une méthode
statistique utilisée dans les applications desctiétes d’objets pour la compression d‘images
et la découverte de modeles ou patterns dans tesds.

On va regarder la technigue de compression desesnag I'algorithme principal de

transformation.

A cause de la dimension trés grande des imagesrésnil faut compresser les images pour
obtenir une représentation plus compacte. Powr taci avec PCA, on va d’abord construire
un vecteur unidimensionnel pour chaque image, compmsenté dans la description des
structures des fusions. Etant donné qu’on a degdési x Npixels, dans ce vecteur, chaque

valeur représente la valeur d’intensité d’un pixel.
— 2

Avant exécuter la transformation de PCA, on vaefaincore une transformation. On va créer

un vecteur pour chaque pixel dans les images.

78



Y = (Yu Y2, Y3, - YN

Dans ce vecteur, qui représente un pixel, chactraadt correspond a la valeur d’intensité du
méme pixel dans les différentes images.

Maintenant on va insérer les vecteurs dans la ceatdmmune de transformation. Apres la
transformation PCA on a\ vecteurs propres. Pour composer les données pasur |
transformations suivantes on peut omettre par ebeelNd vecteurs propres et travailler avec
la matrice qui a diminuée 25%. Donc, on a gagné 258épace. Bien sur, si on voulait

reproduire les images originelles, on aurait pasnéame résultat, comme on a perdu 25%

d’'information est la qualité des images serait dinde.

7.4.2 Schéma de PCA

On va maintenant expliquer les principales phase® CA.

1) Créer un ensemble des données
On va prendre juste un ensemble pour faire un ebenhyes données sont présentées sur
Figure 7.4

2) Retrancher la moyenne de chaque dimension

Pour chaque dimension, on va calculer la moyenna mdtirer a tous les éléments de cette
dimension.

Pour toutes les valeurs de x on va retranat@yenneX = (X1, X2, X3, ...Xxn°)), €t on a faire

la méme chose pour chaque y avec la moyenne denengionY. Ca produit un ensemble

des données, le moyen de lequel est O.
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Figure 7.4 : Les données originelles a gauche, ldsnnées avec les moyens retranchés a droite et le

graphique des données originelles

3) Calculer la matrice de covariance

La covariance est une fonction statistique quicadtulé pour deux dimensions et nous
montre comment les deux dimensions sont reliée® [ail'autre, plus spécifiquement, il nous
présente la variation de la moyenne par rapporaitré. La formule de covariance est

présentée sur Figure 7.5.

Figure 7.5 : La formule de covariance

Si la covariance est positive, on peut dire quevigeurs des deux dimensions augment
ensemble. Plus la valeur de la covariance est hauseles valeurs sont liées I'une a l'autre.
Si la covariance est négative, on peut dire quensi dimension augment, l'autre diminue.
Finalement, si la covariance des deux dimensionégade a 0, on peut dire qu’il n'y a pas de
liaison entre les deux dimensions.

La matrice de covariance est une matrice ou |I'aceltoutes les covariances qu’'on peut

calculer entre nos dimensions. La formule pour traire la matrice est celle-ci.

Alors, pour notre ensemble des données avec dewendions, la matrice sera comme ¢a :

Comme les éléments non — diagonaux
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sont positifs dans cette matrice, on peut estiraenget y augmentent ensemble.

4) Calculer les vecteurs propresdigenvectorket les valeurs propresdigenvalue¥de la

matrice de covariance

On va donner les définitions intuitives pour lestears propres est les valeurs propres :

Un vecteur est dit vecteur propre par une applimatinéaire s'il est non nul et si

I'application ne fait que modifier sa taille sartsamger sa direction.

Une valeur propre associée a un vecteur proprdecfetcteur de modification de
taille, c'est a dire le nombre par lequel il fautitiplier le vecteur pour obtenir son
image. Ce facteur peut étre négatif (renversemersteths du vecteur) ou nul (vecteur

transformé en un vecteur de longueur nulle).

Un espace propre associé a une valeur propre @ssémble des vecteurs propres qui
ont une méme valeur propre et le vecteur nul.UlEssent tous la multiplication par

le méme facteur

Les vecteurs propres peuvent étre trouvés seuletla@stles matrices carrées, et pas toutes
les matrices carrées n’ont de vecteurs proprdeustles vecteurs propres sont orthogonaux
entre eux. En fait, les vecteurs propres et leswalpropres sont trés difficiles a trouver a la

main pour les matricesx noun > 3,

Figure 7.6 : Le vecteur 5 propre pour le matrice 2 x 2 et le valeur propre 4

Alors, pour notre exemple, les vecteurs propréssetaleurs propres sont les suivants :

- - .0490833989
Vecteurss 735178656 - .677873399 Valeurs=

677873399 - .735178656 1.28402771

Les vecteurs propres ayant une longueur égaleoatliraportant pour PCA
(Ces vecteurs propres sont les vecteurs avec dméam 1, celle qui est tres important

concernant PCA).Les vecteurs propres nous dontigiarination sur le pattern (la modéle)

81



des données. DansHayure 7on présente comment un des vecteurs qui passdiau des
points nous montre comment ces deux ensemblesodeges sont reliés I'un a l'autre

montant la ligne dessinée par le vecteur. L'aué@eur qui est perpendiculaire au premier
nous donne une caractéristique pas si importanis: les points suivent la ligne principale.

On a extrait les lignes qui caractérisent les deanklaintenant on va présenter les donnés en

métier de ces lignes.

5) Créer le vecteur caractéristique

Le vecteur propre avec la valeur propre la plugdaast le composant le plus important dans
I'ensemble des données, il a le degré d’'importdaedus haut. Quand on a trouvé les
vecteurs propres, on va les ordonner par la vagmpre de la plus large a la plus petite. On
peut omettre les vecteurs peu important si leulesuva propres sont petites, on ne perdra pas
beaucoup d’information. Aussi, en omettant les cosapts, 'ensemble final des données
aura autant de dimensions qu'ils y restent desuestpropres. Le vecteur caractéristique est
le vecteur avec les vecteurs propres qu’ y restedans.

Vecteur Caractéristique (vecPprop, vecProp, ..., vecProp
Avec I'ensemble des données on peut créer le vectgactéristique avec seulement un ou

tous les deux vecteurs propres.

Figure 7.7 : Les données avec le moyen retranchéles vecteurs propres

6) Créer le nouvel ensemble des données.
Finalement, on peut transformer les données otiggreavec la formule suivante,

DonnéesFinales = VecteurCaractFile x FileDonnéeSanyen
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OuVecteurCaractFileest la matrice transposée avec les vecteurs @epre
FileDonnéeSansMoyaest 'ensemble des données avec la moyenne retrancrésposée : les
détails des données sont posés dans les colonmzsisuchaque rangée il y une la dimension
différente.

Apres cette transformation on a les mémes donmépgter des deux vecteurs propres, ou,
si on a choisi de réduire la dimensionnalité, éesadonnées en métier des vecteurs qu’'on a

choisi. SuiFigure 8on a les données apres la transformation utiligarst les deux vecteurs.

Le résultat :

Les données transformées sont présentées en nediégnes qui décrivent les relations entre
les données, les modeles ou les patterns dansheges. Les axes x-y sont remplaces par les
vecteurs propres, qui sont perpendiculaires. Maenit pour chaque élément des données on
peut dire ou il se trouve par rapport aux autréméhts. En cas de la transformation utilisant
tous les vecteurs propres on a seulement altéeptasentation des données, mais en utilisant

seulement le vecteur le plus significatif, y reswes données en métier de ce vecteur.

Figure 7.8 : La table et la graphique des donnéegees la transformation utilisant 2 vecteurs propres

Reconstruction des données originales

Si on utilise tous les vecteurs propres pendacbmapression, on peut obtenir les données
originelles aprés mais si on a omit les vecteuopi@s pas si significatif, on perd
Iinformation. La formule pour la transformationrdooverse soit :

FileDonnédvedvioyen = (VecteurCaractFilex DonnéesFinales) + MoyenOriginal
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SurFigure 9il y a le représentation graphique des donnéessdartransformation

controverse de données compressé utilisant seutemervecteur propre.

On peut remarquer qu’on a raté une dimension

Figure 7.9 : La reconstruction des données transfonées utilisant un vecteur propre

7.5 Classificateur MLP

Le classificateur MLP est le classificateur neleducoup utilisé en ce moment. En gros,
c’est un réseau neural appartenant a la classesiesux neuraux supervisées. La conception
des réseaux neuraux est assez compliquée powoéir@etement décrite ici alors, on va

donner juste une courte description de MLP.
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Figure 7.10 : schéma simplifié du classificateur MB

Le réseau de MLP contient la couche d’entrée quepie les données. Dans notre cas
ici, il y a chagque nceud d’entrée pour chaque vegmpre. Il y a les couches cachées qui
performent les calculs concernant les poids misagjee connexion entre les nceuds. A la
couche de sortir il y a un nceud de sortir pour abatasse. Le réseau calcule les valeurs pour
touts les nceuds de sortir et le nceud avec la viagalus large indique la classe a laquelle les
données appartiennent.

En chaque pas d’'une couche a la suivant les vacsemt multipliés par le poids de la
connexion et sommeés et on obtient la valeur du ngsivdnt en sommant les valeurs déja
multipliées entrant a ce noeud.

La complexité du classificateur peut étre variéajentant les couches et les nceuds a chaque
couche. Il est prouvé que en faisant ¢a, les MleRs@nt calculer une fonction quelconque a
une précision désirée.

Les poids utilisés pour le calcul sont mis sulilmss pendant I'entrainement. En gros Ca
marche comme ¢a : un pattern d’input est présentéeeuds d’entrée est un pattern
correspondant de sortie est présenté aux nceudstibe Buis, les poids sont corrigés pour
gue la différence entre le pattern de sortie ptéseincelui calculé diminue. On va continuer
le méme processus d’entrainement avec les val&ns@ks et de sorties différentes tant que
la différence entre le pattern de sortie et legpatsouhaité est minimal.

Pour la rejection d’embarquement on peut avoirlaasificateur MLP ou il y a seulement 1
nceud d’entrée avec la valeur possible entre Olet plus proche est le valeur a 1 le plus

ressemble I'objet a une vrai cible, et si le valestrpresque 0, on peut classifier I'objet parmi
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'embarquement, comme une objet au fond. On pesgiavoir un nceud d’entrée pour

chaque type de cible pour faire une classificatinmeu plus précise.

7.6  Fusion de différentes algorithmes de ATR

Dans le paragraphe précédent on a décrit le scarnkssificateur MLP. En fait, a la
place de MLP, on peut aussi utiliser des autresrifignes de classification. Le probleme
avec les différents algorithmes, est que en prdaatécision, ils peuvent utiliser des
différentes caractéristiques des données, alopgrfarmance de systémes de reconnaissance
des cibles utilisant les différents classificatepest étre assez identique, mais pas idéal. Pour
ameliorer les systemes, on peut utiliser des @iffé classificateurs, utilisant des algorithmes
différents dans le méme systeme et fusionner kdteds. L’idée générale de cette technique
est de diviser les données aux plusieurs sous-esghcréer un classificateur
particulierement pour chaque sous-espace. Lesespases doivent étre choisis de la maniere
gu’ils imbriquent moins possible.

Pour faire la fusion d’algorithmes, il y a troisnaiérches :

Le mélange d’experts
Dans ce cas la, les classificateurs différentegeglés experts ici) sont spécialisés a
I'apprentissage des différentes sous-espaces tege®. La décision finale est prise par la
combinaison linaire des résultats produits paredgerts différents. Il existe une unité
centrale pour choisir un expert pour la classiforat’'une partie de données et pour donner

un poids pour les décisions de chaque expert.

Les caractéristiques différentes
En utilisant des transformations différentes, areates représentations différentes des
données (avec des caractéristiques differentes), Guutilise ces transformations pour
entrainer des classificateurs différentes. Lesfoamations n’ajoute rien de nouveau aux
données, mais ils modifient des donnes de la fggeries quelques caractéristiques sont plus
faciles a apprendre pour un certain algorithmerg\ltes algorithmes entraine différemment
prennent les décisions dans des manieres distiactasombinaison de ces résultats pourrait

améliorer la reconnaissance des cibles.
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Les algorithmes d’apprentissages différents
On crée des plusieurs classificateurs qui utilisiestdifférents algorithmes d’apprentissage et
on les combine avec une stratégie de fusion. Damsi€ ici chaque algorithme va créer un
différent sous-espace d’apprentissage. On va dajuetques exemples sur ces stratégies

dans le paragraphe suivant.

7.7 Les stratégies de la fusion des algorithmes

d’apprentissage

Supposons que onkaclassificateur€yx Chaque classificateur classifie des cibl€y@dasses,

ouk=1, 2, ..., QLe vecteur de sortie d'un classificatewpOur une cibleX est
yk: {ykq ; q = 1!2’ e Q}

7.7.1 La stratégie « gagnant prend tous »

Ici on estime que si quelque classificateur a agsime valeur large a une classe dans le
vecteur de sortie, c’est suffisant pour estime lgucible appartient a cette classe.

Alors, parmi des décisions de chaque classificatawa choisir la classe avec la valeur la

plus large :
y2 =argmaxie q £ Q™"

Pour la décision terminale on prend la classe &vealeur la plus large parmi des classes

choisies dans I'étape précédente :

Q
Q=argmaxie ks k'~
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7.7.2 La moyenne des classificateurs Bayesiens

Ici pour chaque classe on va prendre la moyenngalears de touts les classificateurs.

1 K
yq = E yk,q

La décision finale est la classe avec la moyenmpéuslarge.

Q=argmaxieqz Q™

7.7.3 L'assemblée d’experts

On présente la cible potentielle a tous les classdurs utilisant différents
algorithmes d’apprentissage. Puis tous les claas#furs vont voter pour prendre la décision
finale. Chaque classificateur a un vote et tousddss sont égaux. Apres, la classe qui a recu
la majorité des votes est présentée comme la dédisiale. Dans certains cas les décisions
des classificateurs peuvent étre trés différerttésly a pas de majorité suffisante. La il nous

faux utiliser une autre stratégie de la fusion.

7.7.4 La généralisation empilée

Si on utilise la méthode de la moyenne des clas$durs Bayesiens, on traite touts les
classificateurs de la méme facon. C’est possilalesde cas de quelques cibles, que certains
classificateurs peuvent étre plus précise en ptdaatécision. Alors, on peut ajouter les
poids différents aux décisions des classificatgRosir prendre la décision terminale, on peut

utiliser un réseau neuronal MLP qui est entraingr gombiner les décisions et les poids.

7.8 Conclusion

Dans les chapitres précédents on a présenté kectinie générale de systemes de
détection de cibles utilisés dans le guidage dsilass
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Il y a des certaines méthodes pour améliorer dtads de la détection. D’abord on
peut utiliser plusieurs capteurs et fusionnereages produites par eux. On a présenté deux
architectures possibles pour les systemes de A@Rusion de bande duale au niveau de
caractéristique et au niveau du pixel. Il a appprel les deux architectures produisent le
méme résultat mais I'efficacité de celle qui faiflision au niveau de pixel est deux fois plus
grande.

On a aussi décrit les étapes différentes de traiteoiimages produites par des
capteurs. On a assez spécifiqguement décrit laftnanation PCA et on a montre
I'architecture générale du classificateur MLP.

On peut aussi utiliser la fusion des différent®ethmes de détection pour améliorer
les résultats de systémes de détection. On a pédssrirois démarches de combinaison
d’algorithmes et on a proposé quelques stratégieslp fusion d’algorithmes

d’apprentissages.
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8 Conclusion

La fusion de données consiste essentiellementfeotar et intégrer des informations
multiples dans le but de réduire l'incertitude I8aoformation résultante
La fusion de donnéesa pour but de tirer profiiua instant de toutes les informations
disponibles
Il n'y a jamais de dégradation de la connaissapaesaine fusion. Au pire il n’y a pas
d'amélioration, donc une perte de temps.
Le choix du formalisme peu important en termes wkditg.
Il'y a une importance de la modélisation des infations
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Figure 8.2 : Utilisation des méthodes de fusion
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