Surveillance Distribuée de
Systemes Multi-agents

UPJV, Département EEA

Master 2 3EA, EC53
UE alternants

Fabio MORBIDI

] Laboratoire MIS
Equipe Perception Robotique
fabio.morbidi@u-picardie.fr

UNIVERSITE

de Picardie

Mardi, Mercredi et Jeudi We % ,
13h30-16h00 (CM et TD salle CURI 305) ¢ [
13h30-17h30 (TP salle CURI 305)

AU 2022-2023



Ch. 2: Traitement des mesures

( e Fusion des mesures Partie 9




« Différents » filtres de Kalman

1. Fusion de mesures
« Combinaison des evidences (mesures) de facon optimale

2. Fusion de mesures dans le temps

 Moyenne glissante

3. Fusion de mesures de capteurs en mouvement
* Filtre de Kalman linéaire (systemes dyn. linéaires)

 Filtre de Kalman étendu ou EKF (systemes dyn. non linéaires)



1. Fusion de mesures

Notation:
x . etat du systeme (scalaire, pour plus de simplicité)
Z; » mesure du capteur i
o7 : variance de la mesure du capteur i
7,0 estimation (optimale) de x et variance de =

Nos hypotheses:
Deux mesures non corrélées z; = x +1;, i € {1,2}
Bruits blancs gaussiens & moyenne zéro: r; ~ N(0, o7)

Estimation de I'état optimum:

avec K — le gain
2 (1— K)g% 0% + O'% de Kalman

r =2z + K(z2—2) o2
o



1. Fusion de mesures

Remarque:

Dans le probleme de localisation d’un robot nous avons
combiné les deux mesures de distance 21 et 22 en utilisant
I’équation:

z = (1—-w)z + w2
= 21 —|—”LU(ZQ —Zl)

avec le poids optimal:

oy

w:
2 2
o1 + 05

On retrouve ainsi la 17 equation dans la diapo précedente



1. Fusion de mesures

En outre, nous avons vu que:

Var[z] = (1 —w)? 0% + w? o3

qui correspond a la 2¢ equation dans la diapo 4



2. Fusion de mesures dans le temps

« Introduisons maintenant la dimension temporelle

- Les mesures z1 et z2 sont prises de facon séquentielle,
a savoir nous avons z(t1), z(t2) avec t; < t,

Estimation de |'état optimum a l'instant 5

{ /x\(tz) — Z(t1) + K(Z(t2) _Z(tl))
o’ = (1- K)o,

avec

2
02 (t1)

K —
2 2
Oot) T O2(ts)

le gain de Kalman



2. Fusion de mesures dans le temps [P/ Ex-1I

Fichier Matlab:
MoinCar_Rec.m

* Que se passe-t-il, si nous prenons une

g o)
autre mesure z(t3) a l'instant t3 > ¢~ 2(t) 2(ts) .. 2(ty)

.

>

Estimation de I'état optimum a l'instant générique t;:

{ T(ty) = T(tp—1) + K(te—1)(2(tx) — 2(tr-1)) ‘_‘

o?(ty) = (1 = K(tg-1)) o*(tr—1) Moyenne
glissante
ou mobile
avec
2
o (Tr_
K(ty—1) = (te—1) le gain de Kalman

2 2
o (tk—l) + Uz(tk) (variable dans le temps)



3. Systemes dynamiques

Etant donné un systéme dynamique linéaire a temps
discret d’état x:

Entrée du filtre de Kalman: la commande u
et les mesures z

Sortie du filtre de Kalman: |I'estimation de I'état
du systéme X et la matrice de covariance de

l'’erreur d’estimation P associée

Matrices du systeme dynamique d’état x
A B H QR
v v v ¥ ¥

U —> —>

Filtre de Kalman
7, — —> P

)




Filtre de Kalman linéaire
. Soit le systeme dynamique a temps discret, k € {1,2,...}:

Squation/ X = Ap_1Xp—1 + Br_1ug_1 + Wi
‘état 1\

Equation —> Zfk Hk Xk + Trg Entrée de commande
de mesure (connue)

- Le bruit de modele wi_; et le bruit de mesure r; sont supposes
a moyenne zéro, blancs (sans meémoire) et gaussiens avec matrices
de covariance Q) et R, respectivement. Les bruits de modele et
de mesure sont supposés aussi non corrélés. En résume, nous avons:

Elwg] =0 Elry] =0
Elwiw,] =0, j#k Elryr;]=0,j#k
Elwiwi ]| = Qu Elrpri] = Ry
Elr,w;]=0,Yj,k




Filtre de Kalman linéaire

- Le filtre de Kalman linéaire a temps discret est
un estimateur récursif

Pour estimer |'état courant X;, on a besoin uniqguement de
connaitre I'estimé de I'état précédent et les mesures courantes:
I'historique des mesures et des estimés n'est pas nécessaire

- L' « etat » du filtre se compose de deux variables:

1. Xpjk : estimé de I'état du systéme Xy, a l'instant k,
en utilisant I'information jusqu’a l'instant &

2. Ppx = El(xx — Xp)(Xk — Xpjx)" ] : matrice de covariance
' de l'erreur d’estimation
de I'état a l'instant £,

.k|k. . en utilisant I'information
Erreur d'estimation jusqu’a linstant &

de |'état x; du systeme




Filtre de Kalman linéaire

Initialisation du filtre:

Xoj0 = E[x0] ot xo € R" est I'état initial du systéme

Pojo = E[(x0 — Xoj0) (X0 — §0|0>T] e R"*"

Pour k€ {1,2,...}:

Prédiction (ou propagation):

Xk|k—1 Ak—lxk—1|k—1 + Br_1ug 1

Prik—1 = Ap1Pr_qp—1A5_1 + Qur



Filtre de Kalman linéaire
Correction (ou mise a jour):
Xpik = Xglk—1 + Kp(zr — Hg Xp-1)

P = Py +H R Hy) ™ = (I, — K Hy)Prpp s

klk—1
avec
K,=P H (H,P H. + Ry)™* |
k klk—1 1k kL klk—1t1g k le gain de Kalman
Remarque:

Pk|k—1 est dite la matrice d'estimation a priori de la covariance
de l'erreur

Pk|k: est dite la matrice d'estimation a posteriori de la covariance
de l'erreur



Filtre de Kalman étendu (EKF)

o Soit le systeme dynamique non linéaire a temps
discret, k € {1,2,...}:

Equation ___» Xj = f(Xk_l, U—k—l) + Wi_1

d’état \
Equation —> Zk — h(Xk) + 1y
de mesure

ou f(-, -) et h(-) sont deux fonctions différentiables génériques

« Comme pour le filtre de Kalman linéaire:

Le bruit de modele w_1 et le bruit de mesure r; sont
supposeés blancs, a moyenne zéro, et gaussiens avec
matrices de covariance Q; et R, respectivement.
Les bruits de modele et de mesure sont aussi
SUppOSEés non corrélés



Filtre de Kalman étendu (EKF)

Initialisation du filtre:

Xoj0 = E[x0] ot xg € R™ est I'état initial du systéme

Pojo = El(x0 — >A<0|0)(X0 — QO\O)T]

Pour k € {1,2,...}:
Phase de prédiction:

ik!k—l = f(fk—uk—h up_1)

Prigk—1 = Fk—IPk—1|k—1FZ_1 + Qr—1

avec * Matrice jacobienne
de la fonction f
0f(x, ug_1) e
Fk—l — * On a considere ici le developpement
0 x en série de Taylor a lI'ordre 1 de f

X=Xp_1|k—1 o
| €N Xr_1|k—1



Filtre de Kalman étendu (EKF)

Phase de correction:
Xk|lk — §k|k—1 -+ Kk(zk — h(ﬁk\k—l))

Pur = (Pyp_y + Hy Ry TH,)™

avecC
_ T T —1
Kk — Pk|k—1 Hk (Hk Pk|k—1Hk + Rk) le gain de Kalman

et

8 h(X) * Matrice jacobienne de la fonction h

Hk — a . * On a considéré ici le développement
X =Xp|k—1 en série de Taylor a l'ordre 1 de h en Xy ;_1



TD2, Ex. II

Exemple I : une variable d’état

- Un chariot a roues encodeuses avance pas-a-pas
- Un laser mesure la distance du chariot par rapport a un mur

L -~ laser _ ,
| Une variable d’etat:

mur —] i la position & du chariot

L - .

x
Distribution des erreurs sur deplacements Distribution des erreurs sur mesures laser

Exemple:

Olaser = 0.1 m
laser est moins précis

Oodom = 0.01m

mais dérive.
Decompte histogramme

I Decompte histogramme

-0.2 0 0.2 0.4
Emreur

o
N

4 0.2 0 0.2 0.4
Erreur

Odométrie Laser

Note : l'odométrie est
souvent une mesure
localement trés précise,



Exemple I : une variable d’état

Dans cet exemple, nous avons que (cf. la forme générale
d'un systeme dynamique a temps discret, vue précédemment):

Xp = Tk, Up—1 = Uk—1 = VAk, Wip_1 = Wk_1, Zt = 2k, Tk = Tk
Ai1=1,By_1 =1, Q=02 H,=1 Ry =

odom?’ — Ulaser

ou Ak est le pas de discrétisation (fixe) et V est la vitesse moyenne
du chariot dans cet intervalle de temps

Donc, en conclusion:

Equation d’état:

T = Tr—1 + VAL + wr_1

Eguation de mesure:

2k = Tk T Tk



Exemple I : une variable d’état
aj\k—l\k—l . estimeé de la poAsitio‘n du robot avant le déplacement

LEk|k—1 : estimé de la position du robot aprés le déplacement
Uk—1 et avant la mesure 2y

LE|k : estimé de la position du robot apres la mesure z,

Lk|k—1

Prédiction

Uk —1

Commande de Mesure par
déplacement capteur laser

Tr—1|k—1 Lh|k



Exemple I : une variable d’état
Les équations du filtre de Kalman sont alors:

Prédiction:

Thik—1 = Tp_1|k—1 + VAk

_ 2
Prik—1 = Pr—1jk—1 + 5dom

Correction:

P = (1 — Ki) Prjp—1

avec

Fichier Matlab (TD2):
FiltreKalmanChariot.m

Tilk = Tglk—1 T Ky (2 — 51?/<|/<—1)

Prjr—1

Ki = Pij—1(Peji—1 + Ri) ™' =

T 2
Pk|k_1 + Olaser




Exemple II : deux variables d’état

0.0

Un gyroscope et un compas magnétique —

sont placés sur un plateau rotatif

Le plateau tourne librement autour de son axe vertical

« Les mesures de vitesse fournies par le gyroscope
sont entacheées par un bruit blanc gaussien:

N (fgyro, 02,,5) = N(0.1, 0.2%) deg/s (avec biais)

O-ger

« Les mesures de position fournies par le compas
sont aussi entachées par un bruit blanc gaussien:

N (thcomp o2 ) = N(0, 10°) deg (sans biais)

comp

- Les deux mesures sont supposees non corrélées




TD2, Ex. III

Exemple II : deux variables d’état
Objectif: fusionner ensemble les deux mesures

« Les mesures du gyroscope (capteur proprioceptif) sont
précises, mais elles dérivent (cf. 'odomeétrie dans I'Exemple I)

« Les mesures du compas (capteur extéroceptif)
ne derivent pas, mais elles sont fortement bruitées

On peut donc conclure que:

« Les mesures du gyroscope sont “bonnes” a court terme

« Les mesures du compas sont “bonnes” a long terme



Exemple II : deux variables d’état

« L'état du systeme consiste en la position et en la vitesse
angulaire du plateau: [ 0 ]
X =

0
- Etant un capteur proprioceptif, les mesures du gyroscope

équivalent a une commande: u; = fgyr0(k). On peut donc
définir le systeme dynamique suivant:

A B
— ——
1 Ak N 0 N
Xk — XEk—1 Uk —1 Wik_—1 I
0 0 1 (1)
. ] ] ] . _ i __ Surestime, afin de prendre
ou Ak est le pas de discretisation (fixe) et en compte le biais

Elw] = |0, ,LLger]T, Q= E[Wkwﬂ = diag(0, 16 O'éyro)



Exemple II : deux variables d’état

 Les “vraies mesures” sont effectuées uniqguement
par le compas (capteur extéroceptif)

« En d’autres termes, nous ne voulons pas que le gyroscope
intervienne dans la phase de correction du filtre de Kalman.
Donc, on peut définir simplement:

H

2L = [1 O]‘Xk + 7L (I1)

avec

2 2
E[Tk] = Mcomp — 0, R = E[Tk} — Ocomp
Grace a l'équation d’etat (I) et de mesure (II) ainsi trouvées,
nous pouvons écrire les equations du filtre de Kalman pour
la fusion des mesures du gyroscope et du compas



Exemple II : deux variables d’état

Les équations du filtre de Kalman sont: Fichier Matlab (TD2):

FiltreKalmanGyroCompas.m

Prédiction:

Xplk—1 = AXp_1jk—1 + Bug—1

Pir1 = APy 1 AT + diag(0, 1603,,,)

gyro

Correction:

Xpik = Xglk—1 + Ki(zp — HXpp-1)

Py = (Io — K H) Py

avec .
Prir—1H

H Pk|k_1HT —|— 0'2

comp

a
I

(vecteur 2 x 1)



— Position angulaire réelle 6 du plateau

Exemple II . SimUIation msmmmms Compas ==ss== Estim. Kalman

Intégrale des mesures du gyroscope

Résultats de la simulation (20 mesures/s)

100

ul
o O

Angle [deg]

[l * Kalman
| O Integrale Gyro

T
——Positionreelle
*  Compas

TGy

. A¥

= 1
o U
o O

0

20

Angle [deg]

——Positionreelle
* Compas
* Kalman

O Integrale Gyro

(0]

(o)}
o

N
(@)

N
o

.5
Derive

——Positionreelle
*  Compas
*  Kalman

O Integrale Gyro
*

du gyro
<«

*

© 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O
o 0 0o o
*0000000000 © 0 0 0 0 0 0 o

*

¥

Angle [deg]

o

197.5

198.5
Temps [s]



Exemple III : navigation par fusion INS/GNSS

Systeme de navigation inertielle (INS) pour une voiture

 Avantages: )
« Autonome

« Grande précision pour une
navigation a court terme

« Inconvénient majeur:
L’erreur de positionnement augmente sans cesse au fils
du temps, a cause de I'accumulation des erreurs du gyroscope

et de I'accélerometre avec le temps (entre autres)

Pour cette raison, pour une navigation a long terme, un INS est

souvent couplé avec un systeme d’aide a la navigation, par exemple:

« Systeme de radio-navigation (ex. LORAN, OMEGA, TACAN)

« Systeme de navigation par satellites ou GNSS (ex. GPS, GLONASS)

"Inertial Measurement Unit Error Modeling Tutorial: Inertial Navigation System State
Estimation with Real-Time Sensor Calibration", ]J.A. Farrell, F.O. Silva, F. Rahman,
J. Wendel, IEEE Control Syst. Mag., vol. 42, n. 6, pp. 40-66, 2022



Exemple III : navigation par fusion INS/GNSS

« L'intégration INS/GNSS est souvent realisée grace

a un filtre complémentaire

* Le filtre de Kalman (étendu) peut étre utilisé dans certains
schémas de filtrage complémentaire

Etat + erreurs GNSS

erreurs GNSS —

erreurs INS

&~ — erreurs INS

GNSS »(D '
¥ \“/ = Filtre
, + , ,
Etat + erreurs INS + ¢ Estimé de |'etat
INS — () -

AN

X

Architecture en boucle ouvert pour la fusion
INS/GNSS basée sur le filtre de Kalman

Pour plus de détails, voir la Sect. 12.10 du livre de Bar-Shalom et al.



Exemple IV : Projet ANR CityVIP (2009-2011)

“Déplacement siUr de véhicules individuels adaptés
a l’environnement urbain” (source: D. Bétaille, IFSTTAR)

Problématique de la géolocalisation en ville

e Le milieu urbain cumule:

— l'intérét d’un positionnement précis et integre

— mais plusieurs difficultés ...

e pour le positionnement GNSS:
— les masquages de satellites
— les trajets multiples

« pour le positionnement par traitement de vidéos:
— les problemes d’ombres et d’éblouissements
— les problemes de réflexions

Mais le milieu urbain est fortement structuré et la
connaissance d'une carte est d'un précieux secours



Exemple IV : Projet ANR CityVIP (2009-2011)

Objectifs du projet CityVIP

e Développer un systeme de localisation adapté
aux vehicules urbains:
— précis (erreur inférieure a 1 m a 95%)
— integre (estimation slre d’un majorant de l'erreur)
— bas codt (utilisation de capteurs bas de gamme)
e Le systeme de localisation exploite:

— un récepteur GPS bas de gamme (u-blox)

— les codeurs CAN des roues arriere du veéhicule

— une cameéra vidéo N&B standard (Marlin)

— une carte numérique 3D précise d'un centre urbain

... et on tire le meilleur parti de toutes ces sources
d’information (fusion)



Exemple IV : Projet ANR CityVIP (2009-2011)
Coopération des modules actualisant la pose

e Intégration de mesures proprioceptives
(odométrie)

e Mise en correspondance avec la Ty
carte numeérique 3D (« map matching ») .t
e Utilisation de données satellitaires [odsn. gt
en couplage lache ou serré:
— Test préalable de validité o

v Force du signal
v Visibilité directe
e Fusion avec la localisation par vision




Exemple IV : Projet ANR CityVIP (2009-2011)

Modele du véhicule

« Pose du véhicule dans le repere ENU (East-North-Up):

X = [z, y, 2,1, 0, ¢]"

: coordonnées du point central de l'essieu arriere

N——"

(z, y, 2

: angle de cap ("heading") Roue Repére mobile

gauche du véhicule
& (sur axe arriere)

: inclinaison (de la rue)

<S> > &<

: inclinaison transversale
(de la rue)

-

-
-
-
-
-
-

\

\
Roue ® \ ~~, 0
droite \/:b =

"About non-line-of-sight satellite detection and exclusion in a 3D map-aided
localization algorithm", S. Peyraud, D. Bétaille, S. Renault, M. Ortiz, F. Mougel,
D. Meizel, F. Peyret, Sensors, vol. 13, n. 1, pp. 829-847, 2013



Exemple IV : Projet ANR CityVIP (2009-2011)

Modele du véhicule

« Modele cinématique du véhicule (non linéaire a temps continu):

" cos Y cos 6 0 ]
sin 1) cos 6 0
. —sin 6 0
X = G(X)u, G(X) — 0 cos ¢
cos 6
0 —sin @
i 0 tan @ cos ¢ _
ol u = |v, w]Test I'entrée du systéme (connue a partir des

mesures odométriques): la vitesse longitudinale ¢ et la vitesse
angulaire w du veéhicule

« Ce modele est discretisé (méthode d’Euler explicite)



Exemple IV : Projet ANR CityVIP (2009-2011)

Localisation par vision: construction de la base
d'amers visuels (hors ligne)

llll:lll\llllill!llllglllﬁllllillwl‘

Séquence vidéo de référence

Trajectoire de référence

[ e
S

Base d'amers visuels
géo-référencés (points
3D + descripteurs
associés)

©2010!

Aol



Exemple IV : Projet ANR CityVIP (2009-2011)

Localisation par vision: exécution en temps réel

\\,h ,;I:.@ﬁ "'%}' H

u
g

= <
Points d'intérét sur I'image
courante (points jaunes)

Appariement
3D/2D

" Estimation de la pose du
véhicule et incertitude

. .
Base d'amers visuels associée (ellipse jaune)

géo-référencés



Exemple IV : Projet ANR CityVIP (2009-2011)

Intégration dans le véhicule « VERT »

Mesure de
référence des
trajectoires

= Récepteur GPS
bas. colt

Baie d’acquisition
(RT-Maps, Aroccam)

Codeurs
de roues




Exemple IV : Projet ANR CityVIP (2009-2011)

| w Jle

Résultats: localisation globale par fusion multi-capteurs et carte 3D



Exemple IV : Projet ANR CityVIP (2009-2011)
. UK k‘ 2\ s - TR T 3

.- ; AT T L S

s fe
Intemporele £ g ¥ %
@30 - Paris} ;“"p"”'
oA L8

Equilibre
Tentany'

v \ Macit Socité o o vy ’
2600 % IS S 2500 2 sam 22 -2 500 -2 450

Résultats: localisation globale par fusion multi-capteurs et carte 3D
lot 1 (carte) / lot 2 (vision)



