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Représentation de la carte

Décomposition exacte en cellules

Décomposition approchée en cellules

e  Cellules de taille fixe
e  Cellules de taille variable

Cartes topologiques

Représentation continue basée sur droites
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Représentation de la carte

1. Décomposition exacte en cellules [Latombe, 1991]

obstacle




Représentation de la carte

2. Décomposition approchée en cellules
e Cellules de taille fixe
 Simple et tres utilisée (« occupancy grid », en anglais)
* Les passages étroits disparaissent (la représentation n’est pas compléte)

 Grande mémoire nécessaire si la taille des cellules est petite

Environnement continu Approximation discrete de I'environnement



Représentation de la carte

2. Décomposition approchée en cellules
e Cellules de taille variable (décomposition adaptative)

* Réduction du nombre de cellules et de I'espace de mémoire nécessaire

Start Start

o
ds .qg ® ds . \15 qg

Environnement Décomposition adaptative de I'environnement



Représentation de la carte

2. Décomposition approchée en cellules
e Cellules de taille variable (décomposition adaptative)
e Réduction du nombre de cellules et de I'espace de mémoire nécessaire

start

o goal




Représentation de la carte

3. Cartes topologiques Vo
* Les cartes topologiques représentent I'environnement \ ©)
comme un graphe non orienté G = (V, FE): }1]1 =
* Les nceuds V correspondent ] | 1==] QL QU 6
a I'espace géométrique AN '

* Les arétes I correspondent
aux connexions physiques
entre les nceuds

* Les cartes topologiques sont

dépourvues d’échelle et de distance,
mais les relations topologiques /\
(par ex. gauche, droite) sont conservées /’

Aréte (connexion)

Noeud (lieu)




Représentation de la carte

Exemple de carte topologique
e (Carte du métro de Paris

Argetune / - 5 Chaussée ’ : : Bonsergent : g
Porte decz::ﬁ; saint Augustlng d’Antin Richelleu Strasbourg 8 Couronnes S
Dauphine® @ . Etoile Miromesni| La Fayett(e) E’]rouot saint-Denls Goncourt* &
salnt-Philippe : - -
au-Ropupe Opera* ‘Grands Bonne ; Méniimontant Felepor
y_ B OB gssyBus Boulevards {§ § Nouvelle Temple
: : Quatre Septembre Réaumur | Métiers ‘ Pere n
Eralg‘cﬂ:welt d Madelelne* Bourse | Sentler J§ Sébastopol* Parmentler Lachaise ('3
i o Filles : Rue Gambeua*
Bolsslere 2 © Pyramides {Etlenne du Calvaire Salnt-Maur*
Manente // Gampsig > . Marcel : : $Philippe
N a u* ... Elysées. ... .. . d LN RN [ S . R .. S B 34 pe
e O Clemenyceau Q Concorde: Paﬁfffsge%ﬁ Louvre Les Halles //Rambuteau* ,S;E,S,g?:f‘tﬂen SalntAmbrolse ¥ Ayguste®
léna : Louvre Rivoll* : Richard
)Trocadéro n Tullerl Q Lenolr . Voltaire®
Pont LA Pont Neuf Chételet 5 f @ Alexandre
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e} O Qe Cite St-Paul Sabin Charonne Maraichers
. LaTour g Pont Marle : Bastllle® i Rue Avron
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Champ de Mars Varenne salnt N e—— Ledru-Rollin*
Tour Eiffel : Rue Germain  St-Michel! sully Faldherbe
Bir-Hakelm: | Ecole duBac  des-Prés ; Cluny Morland Chaligny
: Militaire . La Sorbonne /
edy : Saint ’
....................... . 0 D ------Ffan(;ols Sévres 4 Mabllon-Odéon* H- - - ~Mirtualis N o S
: La Motte Xavier® Babylone* : ;
Picquet Saint-Sulpice | Cardinal ‘Qual de
Grenelle* Vaneau : Lemoine la Rapée

Avenue

Rennes Luxembourg

Emile Zola ; .
Javel : St-Placide’ i Bel-Alr
Q. : Cambronne .\, Ségur ,CDuroc* Notre-Dame Jussleu® Michel
; Charles f des-Champ} Place s
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Javel ~ Michels* © Commerce Monge
André : sevresh\, "I8ulreg Blemvente Vavin Port-Royal 10
Citroén : Lecourbe Censler o
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: Félix Faure . Pasteur Edgar , :
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........ PoiiE . g e eenen -Volontalres Galté- oot pyROChETEQUT T Eom*Q a|*.... St-Erh?l?on Porte de Chz
du Garigliano . Boucicaut®* : Saint-Jacques Placn de la Gare 1ihnrea
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Représentation de la carte

4. Représentation continue basée sur droites

a) Représentation avec un ensemble de droites (finies ou infinies)

b) Extraction de droites a partir de mesures laser, sonar ou d’'images
 Transformée de Hough
 RANSAC (RAndom Sample Consensus) [Fischler & Bolles, 1987]
* Split-and-merge [Pavlidis & Horowitz, 1974]

m I
|

Environnement Représentation avec droites infinies
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Représentation de la carte

4. Représentation continue basée sur droites

e Algorithme incrémental [Forsyth & Ponce, 2003]
* Régression linéaire [Arras & Siegwart, 1997]
e Algor. Espérance-Maximisation [Forsyth & Ponce, 2003] (inconvénient: minima locaux)

4} Split-and-merge appliqué a un balayage laser 2D
(avec la permission de B. Jensen)
3_
P
2+ t ' ?_‘S-W (!;‘)
1 f;i f*-&**——uk____'__‘ C———
s ?,
he o
ok robot ._ i
I§l 1 . .{g\“_‘_‘_ * 8 & . L
;;\ = —M“v . - P
R ]
-3 R .l
- "M’ﬂf:'ﬁ'.".' L - T PR
o (B}
_4 - .
_5_
1
-6 =4 -2 0 2 4 =3
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Représentation de la carte

4. Représentation continue basée sur droites

Déterministe | Fréquence [Hz] | Faux positifs [%] Précision
Transfor. de Hough Oui 10 30 +4+++
RANSAC Non 30 30 -+
Split-and-merge Oui 1500 10 +++
Alg. incrémental Oui 600 6 +4++
Régression linéaire Oui 400 10 +4++
Alg. Espér. - Maxim. Non 1 50 +4+++

Comparaison des six algorithmes pour |'extraction de droites
a partir de données laser 2D [Nguyen et al., 2005]
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Représentation de la carte: sommaire
a) Position courante \%x =
du robot —

A\
Pl P N
X1 =<1 LI l;:]_

a) Carte réelle avec murs, mobilier, portes, etc.

(x,
b) Décomposition approchée: environ 3000 cellules
de taille fixe 50 cm x 50 cm. Chaque cellule est pleine |‘
(présence d'un obstacle) ou vide (espace libre) | i

c) Carte topologique avec 18 nceuds et 17 arétes
d) Représentation continue basée sur droites: | [ [—| J .

100 droites avec 2 parametres




Probleme de localisation probabiliste

Approche probabiliste au probleme de localisation (incrémentale)

Calcul de la croyance sur I'état du robot (fonction de densité de probabilité ou pdf)
a chaque instant de temps

Ingrédients nécessaires:

1. Densité de probabilité initiale: croyance(xy)

2. Modele d'erreur statistique des capteurs proprioceptifs
(par ex. encodeurs des roues du robot)

3. Modele d'erreur statistique des capteurs extéroceptifs
(par ex. lasers, sonars, caméras)

4. Carte de l’environnement M
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Fusion des mesures proprioceptives et extéroceptives

encoder measurements posterior

state
/ Odometry /__. State Prediction | g Update
predicted
state

Measurement
Prediction

innovation from
matched landmarks

landmarks in global
coordinates >

Data
Association _

predicted
measurements in

“ sensor coordinates

landmarks

Feature/Landmark
Extraction

raw sensory data

/ Sensors /

Landmark = balise (ou amer) passive
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Localisation d’un robot par EKF

Nos hypotheses:

* Robot de type unicycle a conduite différentielle
» Capteurs: encodeurs sur les roues (proprioceptifs), télém. laser (extéroceptif)
* Le repere du télémetre laser {S} coincide avec le repéere du robot {R}

* Primitives m? de M : droites (exprimées dans le repere monde {W})

/C =
Jﬁ/

Wi

O

17



Localisation d’un robot par EKF

1) Prédiction

@ Correction
a) Observation des primitives par mesure capteurs
b) Prédiction de mesure des primitives
c) Appariement des mesures
d) Estimation

18



Localisation d’un robot par EKF

1) Prédiction

@



1) Prédiction

Prédiction de la nouvelle pose a partir de:
 lancienne pose: X¢—1 = [Ts—1, Ye—1, Oe—1]"
* Le déplacement des roues (gauche, droite): u; = [Asgy, Asglt

On peut utiliser le modele pour l'exactitude odométrique
développé dans le TD1:

) _ - Asg+Asy, Asqg—Asg | 7]
. —45—= cos (975_1 + —=7
Modele
~ . Asg+As . Asq—As
X; = f(xt_l, ut) = Yt—1 + Tg Sin (915—1 T 57 g) non linéaire !
| et—l ] A8d+ASQ
l T L -

P, = F, P, FT + F,Q,F”

ou Py_1 covariance de I'état précédent du robot X;_1
Q¢ covariance du bruit du modele de mouvement: Q; = diag(kq|Asql, k4|Asy|)

20



Prédiction

N Prédiction
de la pose

tempst—1
{W}

21



Ra

ppel le TD1 - Exercices 1 et 2

Fonctions «MAJEtatOdometrie» et «propageErreurs» pour la mise a jour
de la pose du robot et le calcul de la matrice de covariance 3

function [x p, y_p, theta p] = MAJEtatOdometrie(x, y, theta, delta sg, delta sd, L)

delta s = (delta _sg + delta sd)/2;

delta theta =

(delta sd - delta sg)/L;

X p = x + delta _s*cos(theta + delta theta/2); %% Mise a jour sur x
y p =y + delta s*sin(theta + delta theta/2); %% Mise a jour sur y
theta p = theta + delta theta; $% Mise a jour sur l'orientation

function SIGMApp = propageErreurs(SIGMAp, delta sg, delta sd, theta, L, kg, kd)

delta_ s = (delta_sd + delta_sg)/2;

delta_ theta =

SIGMAdelta = [
nabla £ p = [1
0
0

nabla f Ddgll
nabla f Ddgl2
nabla f Ddg2l
nabla f Ddg22
nabla f Ddg3l
nabla f Ddg32

nabla f Ddg =

SIGMApp = nabl

(delta_sd - delta_sg)/L;

kd*abs (delta_sd) 0;
0 kg*abs(delta_sqg)];

0 -delta_s*sin(theta + delta_theta/2);
1 delta_s*cos(theta + delta_theta/2);
0 1 1;

= 0.5*cos(theta + delta_theta/2) - (delta_s/(2*L))*sin(theta + delta_theta/2);
= 0.5*cos(theta + delta_theta/2) + (delta_s/(2*L))*sin(theta + delta_theta/2);
= 0.5*sin(theta + delta_theta/2) + (delta_s/(2*L))*cos(theta + delta_theta/2);
= 0.5*sin(theta + delta_theta/2) - (delta_s/(2*L))*cos(theta + delta_theta/2);
= 1/L;

= -l/i;

[nabla_f Ddgll, nabla_f Ddgl2;
nabla f Ddg2l, nabla f Ddg22;
nabla_f Ddg3l, nabla_f Ddg32];

a_f p*SIGMAp*nabla f p' + nabla f Ddg*SIGMAdelta*nabla_f Ddg';

22



(1) Prédiction

Exercice 1

function [x, y, theta, P] = prediction(xi, yi, thetai, Pi, delta sg, delta sd, L, kg, kd)

delta s = (delta _sg + delta sd)/2;
delta_theta = (delta_sd - delta sg)/L;

theta = thetai + delta theta;
if theta < 0
theta = theta + 2*pi;

end
X = xi + delta_s*cos(thetai + delta_theta/2);
y = yi + delta s*sin(thetai + delta theta/2);
Q = [kd*abs(delta_sd) 0;
0 kg*abs (delta_sqg)];

Fx = [ 1 0 -delta_s*sin(thetai + delta_theta/2);

0 1 delta s*cos(thetai + delta theta/2);

0 0 1 1:
Fu = [ 0.5*cos(thetai + delta_theta/2) - (delta_s/2*L)*sin(thetai + delta_theta/2), ...

0.5*cos(thetai + delta_theta/2) + (delta_s/(2*L))*sin(thetai + delta_theta/2);

0.5*sin(thetai + delta theta/2) + (delta_s/2*L)*cos(thetai + delta theta/2), ...
0.5*sin(thetai + delta_theta/2) - (delta_s/(2*L))*cos(thetai + delta theta/2)

1/L, -1/L ];

P = Fx*Pi*Fx' + Fu*Q*Fu';

23



Localisation d’un robot par EKF

@

2 Correction
a) Observation des primitives par mesure capteurs
b)
c)
d)



2) Correction

a) Observation des primitives par mesure capteurs

* Primitives de type droite
 Une droite est paramétrée en coordonnées polaires:

* nobservations: z = [(z")%, ..., (z")7]

 Mesures dans le repere local {R} du robot

25



2) Correction

a) Observation des primitives par mesure capteurs

* n droites observées, 2n parametres

* Uincertitude sur les droites est representée par la matrice
de covariance:

rr

* Cette matrice de covariance peut étre calculée a partir
des incertitudes des mesures contribuant a chaque droite

* Dans notre implémentation Matlab, on choisira simplement:

7; [2.5#/180 0

= e {1, ...,
t 0 10} [ { n}

26



2) Correction

a) Observation des primitives par mesure capteurs

\ [
5 6 A Espace du modeéle
4 4t
3 3k
2 2r Droite
—_ 1F 1+ .
E E 7
~ o + > o r %
N
-2F -2+
_3 _3-
>
_4- - -
o ) \ > 0 T
T 4 s 2 1 0 1 2 3 4 S s o o 1 s 5

x[m] x[m)

Représentation des
parametres des droites et
des incertitudes associées
dans I'espace du modele

Données brutes Les droites sont extraites

,g?'né‘rées parle (par ex. avec RANSAC)
télémetre laser 2D



Localisation d’un robot par EKF

@

2 Correction
a)
b) Prédiction de mesure des primitives
c)
d)



b) Prédiction de mesure des primitives

* Utilise:
* La position prédite du robot X; (calculée dans |'étape 1)

* Le modeéle de la primitive m’ (une droite):
%4

m’ = .
rJ
°* Donne:
 |'observation prédite pour chaque primitive
zt = h’(X;, m’)

dans le repere local {R} du robot

29



b) Prédiction de mesure des primitives

R - L~

: a : . Wo?! — 0
72 = | | =WE&E,m)= |, . L
T r! —Z;cos("adl) — ypsin(Car))

Vv

(W x

|

30



b) Prédiction de mesure des primitives

Par la suite on va utiliser la matrice jacobienne de h’ (x;, m’)
par rapport a Xg:

i OW (R, md) 0 0 1
0%y | |

pour écrire les équations du filtre de Kalman



2) Correction

b) Prédiction de mesure des primitives

o Espace du modele

r
* Les prédictions de mesure peuvent %

étre représentées dans l'espace du
modele d’un facon similaire aux
observations

* Le résultat de la prédiction de mesure
sont des droites représentées dans le
repere du robot {R} droite j
* Elles sont incertaines, parce que 7
la prédiction de pose du robot X; %
est incertaine

32



2) Correction

b) Prédiction de mesure des primitives

R

. o’ . . Wo7 _ (/9\
A | =h’(x;, m’) = W W W
t ?rz (Xt ) ri — Iy cos( ag) — Y sin( 04*7)

n

Exercice 2.2 (voir “initEnviro.m”, “genereTrajs.m” pour la gestion des droites)

Z; = predictionDeMesure(Wat,Wm, X¢)

function 2zPredit = predictionDeMesure(a d, r d, xi, yi, thetai)

for j=l:length(a_d)
zPredit.(1, j) = a_d(j) - thetai;
if(zPredit(l, j) < 0)
zPredit.(1l, j) = zPredit(l, j) + 2*pi;
end
zPredit. (2, j) = r d(j) - xi*cos(a _d(j)) - yi*sin(a d(j)):;
end

33



Localisation d’un robot par EKF

@

2) Correction
a)
b)
c) Appariement des mesures
d)



c) Appariement des mesures

D R-o -

R ; R
. Q ; N o’
Z = . Z'7 p— )
7 i]l [l: rJ

* Trouver la meilleur correspondance entre:
* Les mesures courantes (« indice z »)

* Les prédictions de mesure (« indice 7 »)

* Pour chaque appariement (i, j) on calcule:
* Llinnovation

e La matrice de covariance de lI'innovation



c) Appariement des mesures

* Pour chaque appariement (i, j):

e Calculer l'innovation:
R

| Wi s
g . . . o oy — Uy

v, = z; —h!(X;, m’) = - | i .

: t | T %i — 7, cos("ad) — g, sin(ad)

e Calculer la covariance de I'innovation:

>, = H P, (H)" + R

 Pour valider I'appariement, on utilise la distance
de Mahalanobis avec un seuil g > 0

(vHT(ZR,) v < ¢

36



@ Correction

C) Appariement des mesures A Mesure (trait épais), prédiction (trait fin)
r

‘ Espace %Aberrante

du modele « outlier »

Pas d’appariement.
Le mur n'a pas été
observé par le
robot !

Appariement 7, j

AN )

‘N Ve @

On cherche les meilleurs appariements. >
Les primitives non appariées sont rejetées -T &7 o 0 T

37



c) Appariement des mesures

Trouver la correspondance entre les mesures z;
et les observations préedites z;

Calculer I'innovation composite v;
Calculer la covariance de I'innovation composite Xy,

Empiler les H’? en H,

v, Hy, 31n,] = appariement(z;, z;, P;, Ry, g) Exercice 2.3

38



2) Correction

c) Appariement des mesures Exercice 2.3

function [v, H, SIGMAin] = appariement(zPredit, z, Pi, R, g)

for j=l:size(z,2)
dM max = 1lel0;
dM = dM max;
i=1;
while(i <= size(zPredit,2)) && (dM > g"2)
% Matrice jacobienne de h"j
Hj = [ 0 0 -1;
-cos(zPredit(1l,j)) -sin(zPredit(1l,3j)) 0];

% Innovation pour 1l'appariement candidat
vij = z(:,1) - zPredit(:,J);

% Calcul de la distance de Mahalanobis
SIGMAinij = Hy*Pi*Hj' + R(1+2%*(i-1):1+2%(i-1)+1,1+2%(i-1):1+2%(i-1)+1);
dM = vij' * inv(SIGMAinij) * vij;

$ Contribution a 1l'innovation et au jacobien composites
if(dM < dM max)
dM max = dM;
v(1+2*%(j=-1):14+2*(j-1)+1) = vij;
H(1+2*(j-1):1+2*(j-1)+1, :) = HJ;
end

i=1i+1;
end
end
SIGMAin = H*Pi*H' + R; % Calcul de la covariance composite

v =v';
39



Localisation d’un robot par EKF

@

2) Correction
a)
b)
C)
d) Estimation



d) Estimation

En se basant sur:
* La pose prédite X; et la covariance P,

* Les mesures appariées

(I) Mise a jour de la pose: x; = X; + K; v,
* Gain de I'EKF:
Ky =Py HtT(EINt)_l

(I1) Mise a jour de la covariance: P, = P, — K; Sin, K7

(x:, P;] = estimation(Xy, Py, v, H, X1n,) Exercice 2.4

41



2 Correction

Exercice 2.4

function [x, y, theta, P]) = estimation(xi, yi, thetai, Pi, v, H, SIGMAin)

$ Calcul du gain de Kalman
K=Pi * H * inv(SIGMAin);

$ Estimation de 1'état
X = [xi, yi, thetai]' + K * v;

$ Estimation de l'incertitude de 1'état
P=Pi - K * SIGMAin * K';

$ Mise en forme
X = X(1);

y = X(2);
theta = X(3);

if(theta < 0)

theta = theta + 2*pi;
end
end

42



2 Correction

MVT R R

Exercice 2.1: [x;, P = correction( X, Py, o,V ., o, B e, )

function [x, y, theta, P]) = correction(xi, yi, thetai, Pi, a d, rd, ad o, r d o, g)

alpha droites -> a_d

r droites -> r d

alpha droites obs -> a d o
r droites obs -> r d o

P oF of o

Observation
[ado ; rdol;
zeros(2*length(a_d o),2*length(a_d o0));

UoN e

oP

Bruit sur la perception extéroceptive. Variances sur la diagonale de la
matrice R"j t: sigma aa = 2.5*pi/180, sigma rr = 10

oP

for i=l:length(a_d o)
R(1+2%(i-1):142*(i-1)+1, 1+2*(i-1):1+2*(i-1)+1) = [2.5*pi/180 0; 0 10];
end

$ Prédiction de mesure
zPredit = predictionDeMesure(a d, r d, xi, yi, thetai);

$ Appariement
[v, H, SIGMAin]) = appariement(zPredit, z, Pi, R, g);

$ Estimation
[x, vy, theta, P] = estimation(xi, yi, thetai, Pi, v, H, SIGMAin);
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Correction

Prédiction
(odométrie)

Xt Pt

Innovation
par mesures

En fusionnant la prédiction de la pose du robot (trait fin) avec I'innovation obtenue par les
mesures (trait épais), nous obtenons I'estimation finale de la pose du robot (trait trés épais)

44



Sommaire des équations de I'EKF pour la localisation d’un robot

Prédiction

Xt = f(Xt—h ut)
P, = Fy Pt—1F,:C + FoQq FE

Correction

Xt = ﬁt ‘|‘Kt Vi
P, =P, - K, SnK!/ = P;' + H'R'H,)™"
ou K; = f)t H?(EINt)_l est le gain de Kalman

Avantage
* Efficacité computationnelle (mécanisme récursif)

Inconvénient

 Sil'incertitude sur la pose du robot devient trop importante (par ex. suite a la
collision avec un obstacle), I'EKF peut échouer et I'erreur d’estimation peut diverger
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