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Résumé:

La précision et la richesse des informations requises par un robot pour
exécuter et contréler des tiches complexes, rend nécessaire l'utilisation
conjointe de plusieurs capteurs.

Nous définissons un algorithme permettant d'exploiter la redondance et la
complémentarité des informations provenant de plusieurs capteurs, pour

produire, enrichir et affiner une description géométrique de
I'environnement.

Cette description est basée sur une modélisation tridimensionnelles de type
surfacique, qui incorpore les informations géométriques, ainsi que
l'incertitude de ces informations.

Ces outils sont mis en ceuvre pour réaliser un systeme de vision permettant de
construire une description 3D d'une scéne réelle, a partir d'une séquence de
vues monoculaires acquises par une caméra fixée sur le bras d'un robot
manipulateur. '

mot-clés: perception, multi-capteurs, incertitudes, intégration, imprécision,
géométrie, description, modélisation.

abstract:

In order to perform and control complex tasks, a robot needs precise and
complete information about its environment. This requirement can be
satisfied using a set of multiple independant sensors.

We present a technique that exploits the redundancy and complementarity of
information from multiple sensors, to build and maintain a boundary based
description of the environment. Our description contains geometric
information expressed as an estimate and its uncertainty.

This technique has been applied to the realisation of a vision system that
produces a three-dimensional "wire frame" description of a static
environment from a sequence of images taken with a camera mounted on a
robot arm.

keywords: perception, multi-sensors, uncertainty, fusion, imprecision,
geometry, description, modelling.
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Chapitre 1

Introduction

Les travaux présentés dans ce rapport, traitent de la perception de la géométrie
de Penvironnement d’un robot mobile ou d’un robot manipulateur. Nous y avons

abordé deux points:
¢ La représentation des informations géométriques.

o La définition d’un mécanisme d’intégration des informations, lorsque le robot

utilise plusieurs capteurs.

Dans ce chapitre, nous définissons la perception et évaluons son enjeu dans le con-
texte de la robotique, puis nous justifions l'intérét d’une approche multi-capteurs.
Nous analysons ensuite les systemes existants, en dégageant leurs apports et leurs
points faibles. Nous introduisons enfin notre approche dans ses grandes lignes, et

présentons le plan du rapport.
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1.1 Percevoir: une nécessité

L’exécution et le controle de taches complexes telles que la reconnaissance d’objets,
la manipulation d’objets, la navigation, I’évitement d’obstacles, s’averent difficiles
dans un environnement complexe et non structuré, du fait du manque d’informations
et de l'imprécision de l’information disponible. Pour réaliser correctement ces
taches, le robot doit disposer d’informations sur la géométrie de ’environnement,
en qualité et en quantité suffisante. Pour saisir correctement un objet, le robot doit
en connaitre la position précise sur la table, ainsi que I’espace occupé par les objets
environnants. La connaissance de ces informations, permettra au robot d’éviter les

collisions lors de la phase d’approche de 'objet et donc d’atteindre son objectif.

Par information géométrique, on entend la donnée des entités géométriques qui
composent ’environnement. Les surfaces, les arétes, les coins des objets sont des
exemples d’entités géométriques. En particulier, il est utile de disposer des carac-
téristiques quantitatives sur ces entités, telles que la position, l’orientation et les
dimensions des surfaces planes. Une représentation de ces informations est appelée

modele géométrique de la scéne.

Dans un environnement parfaitement maitrisé, comme celui d’une cellule d’assem-
blage, la géométrie et la position des pieces a manipuler sont connues a ’avance. Ces
informations sont “entrées a la main” par ’opérateur, ou interviennent directement
dans le “code” source du programme de commande du robot. Par contre, en milieu
inconnu, incertain ou imprévu, le robot doit disposer d’une source lui fournissant ces

informations. La perception joue ce role. Nous en proposons la définition suivante:

La Perception est la fonction qui permet @ un agent ! de construire une descrip-
tion interne de son environnement physique, d partir des informations que lui four-
nissent ses organes sensoriels. Cetle description interne est aussi appelée modeéle

de I’environnement.

Le modele de ’environnement contient alors I'information géométrique nécessaire

INous appelons agent une entité douée d’autonomie, et qui posséde la faculté d’agir sur son

environnement.
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Interprétation
de Scéne

—

—

—

—b

—

— —-1 PERCEPTION }—p

—

—

- Modgle Interne

—>

— &

Planification Navigation

Figure 1.1: Le role de la perception: construire le modeéle interne de I’environnement

aux modules de raisonnement, tels que la planification d’actions, l'interprétation de

scene. Par la suite, nous appelerons ces modules, modules amonts. figure 1.1.

la perception est une fonction fondamentale dans la conception du robot de la
“prochaine génération”, car elle permettra de passer de I’ere des robots “aveugles”
agissant sur un univers figé et sans “surprises”, a 1’ere des robots “intelligents”,
possédant la faculté de s’adapter & un univers imprévisible, ou inconnu. La percep-

tion constitue donc un point clé, dans l’accession des robots & plus d’autonomie.

1.2 Vers une perception multisensorielle

Dans le contexte de la robotique autonome, les données sensorielles brutes sont
fournies par des capteurs. Il existe sur le marché une grande diversité de capteurs.
Parmi les plus couramment utilisés, on peut citer les systemes stéréoscopiques, les

systemes de vision 3D, les capteurs ultrasoniques, les capteurs tactiles.

Chacun de ces capteurs pris isolément, fournit des informations qui sont incomplétes
et généralement insuffisantes, pour permettre la réalisation des taches robotiques
complexes. Par exemple, les capteurs tactiles ne fournissent qu’une information

locale, sur les surfaces & portée du robot. Cette technique est insuffisante pour
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reconnaitre et localiser les objets éloignés. Inversement, un systéme stéréoscopique

fournit des données trop imprécises pour envisager une manipulation minutieuse.

Ce constat met en évidence I'intérét de faire coopérer plusieurs capteurs, pour pal-
lier & leur insuffisance respective, et exploiter la complémentarité des informations
qu'’ils fournissent. Les mécanismes mis en ceuvre pour faire coopérer différents cap-

teurs ont donné jour & la notion d’intégration multisensorielle.

L’intégration ou fusion de données multisensorielles est le processus qui con-
siste & combiner les informations provenant de plusieurs capteurs, ou de différents
types de capteurs. Cette combinaison a pour but d’accroitre la précision des
données contenues dans le modele, de résoudre les ambiguités qui y sont présentes,

et d’enrichir le modéle.

Dans le paragraphe suivant, nous présentons I’état de l’art, dans le domaine de

l'intégration de données multisensorielles.

1.3 L’état de ’art

1.3.1 Présentation des systémes existants

Nous passons en revue les systemes de vision les plus connus, en esquissant leurs

grandes lignes, puis en détaillant leur capacité d’intégration sensorielle.

Mosaic-3D

[HKS86]
Mosaic-3D est un systéme de vision qui permet de traiter une séquence de paires
d’images stéréoscopiques, ou d’images monoculaires, pour construire incrémentale-

ment une description tri-dimensionnelle de la scéne.

Mosaic-3D fonctionne selon le principe suivant: chaque nouvelle acquisition de
données fournit soit une paire d’images, soit une image simple. Un module d’analyse
stéréoscopique permet de traiter les paires d’images. Un module d’analyse monocu-
laire permet de traiter les images isolées. Chacun de ces deux traitements fournit au

systeme, une description tri-dimensionnelle de la scéne sous forme d’un ensemble
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de jonctions 3D. Un module de construction et de mise a jour permet d’intégrer
chaque description pour enrichir un modéele courant de la scéne. Le modéle de
la scene est également tri-dimensionnel, et permet de représenter les sommets, les
facettes planes, les groupes d’arétes qui relient les cotés des facettes planes, les plans,

les droites et les points.

L’intégration de nouvelles données se traduit par une modification des données du
modele, qui tient compte des nouvelles données acquises, ainsi que par ’addition de

faces occultées dans les images précédentes.

L’utilisation du systeme est illustrée par la reconstruction d’une scene urbaine, a

partir de plusieurs vues aériennes.

Nous pouvons noter la puissance de représentation du systeme, qui s’inspire des
concepts introduits par la C.A.O., & savoir une modélisation géométrique, organisée
en un “graphe de structure” dont les noeuds représentent des primitives géométri-

ques, et les arcs des contraintes topologiques et géométriques.

Des noeuds hypothétiques sont créés, pour pallier & 'incomplétude du modele de la
scéne. Ces noeuds hypothétiques sont générés par des régles définissant les objets
3 faces planes, telles que la connexité des arétes délimitant une facette plane, la
définition d’une aréte par les sommets situés a ses extrémités, I’appartenance de
toute aréte & deux facettes planes adjacentes. Ce mécanisme de complétement du
modele a ’aide de primitives hypothétiques, permet de réaliser la mise en corres-
pondance entre les nouvelles données et le modéle courant a un niveau objet. Ce qui
permet de regrouper les primitives, et donc de diminuer la complexité de ’opération

de mise en correspondance.

Néanmoins, Mosaic-3D n’est pas modifiable ou extensible pour une application a
d’autres types de scenes, car les connaissances qui étaient utilisées pour compléter
la description de la scéne a ’aide de primitives hypothétiques, qui sont propres aux
objets polyédriques, sont intégrées au systeme lui-méme.

De plus, la précision des mesures n’est pas prise en compte explicitement lors de
la phase de combinaison des données. Les auteurs attribuent les différences en-

tre données acquises et données du modele, aux incertitudes respectives de ces
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données. Leur combinaison est réalisée & I’aide d’une simple moyenne arithmétique,
en pondérant différemment les nouvelles données et celles du modele. Nous pensons

qu’une telle approche empirique nuit a la robustesse du systeme.

3-D FORM

[WHKS88]

Le systeme 3-D FORM est le successeur du systeme Mosaic-3D, présenté précédem-
ment. Il posseéde les mémes fonctionnalités que Mosaic-3D, et remédie a certaines
insuffisances de celui-ci. En particulier, 'utilisation des “schémas” (ou frames)
pour représenter les primitives et les relations géométriques, a permis de gagner
en souplesse de représentation. A ’aide de ce mode d’implémentation, il est aisé
d’ajouter de nouvelles primitives. Si la nouvelle primitive est une classe particuliere
d’une primitive plus générale qui existait déja, le mécanisme d’héritage, permet de

ne spécifier que les différences ou les particularités propres a la nouvelle primitive.

L’utilisation de schémas permet un contrdle plus efficace pour deux raisons:

o Le controle peut étre hiérarchique, grace au caractere lui-méme hiérarchique
de la représentation. En effet, on peut mettre en correspondance les objets les
plus généraux d’abord, les objets les plus particuliers ensuite. Cette stratégie
permet en cas d’échec de mise en correspondance a un niveau hiérarchique
donné, d’éviter la mise en correspondance de toutes les primitives plus parti-

culiéres.

e Une forme particuliére du “focus d’attention” a pu étre implémentée naturelle-
ment, & I’aide de démons attachés aux primitives. En effet, ’acces & une pri-
mitive permet d’activer un démon qui détermine ce que ’on doit faire ensuite,
et ou le faire. On s’affranchit ainsi d’un processus de contrdle externe, qu’il

est difficile de maintenir lorsque le systeme évolue.

La figure 1.2 représente le type de données résultant d’une analyse monoculaire, le
type des objets génériques dont on veut trouver des instances dans les données vues,

et la description géométrique des immeubles résultant de la reconstruction.

Le systeme 3D-FORM differe donc de son prédécesseur Mosaic-3D, par son implé-



1.3. L’état de l’art , 11

2D-OBJECT153

EDGE342
VERTEX336] EDGE344

EDGEA4y/20-OBJEC / U

a b

Figure 1.2: Types de données manipulées par 3D-FORM [E.L.Walker & al. A
framework for representing and reasoning about three-dimensional objects for vision.
Al Magazine n.9, 1988]

mentation a l'aide des schémas. L’utilisation de cet outil d’implémentation, confere
au systeme une certaine souplesse dans la définition de nouvelles entités géométri-

ques, ainsi que dans la mise en ceuvre du contrdle du systeme.

Cependant, 3D-FORM ne posséde toujours pas de traitement des mises en corres-
pondance erronées. Par exemple, si deux classes ont été regroupées par erreur, et
que l'objet résultant ne correspond & aucun modele, il n’y a pas d’exploration des

autres alternatives a la mise en correspondance erronnée.

Certainty grids (Grilles de certitude)

[Mor88]
Hans Moravec introduit une représentation de ’espace libre d’un robot mobile, &
l’aide d’une grille 2D, appelée “grille de certitude”, qui discrétise environnement

dans lequel le robot est susceptible de se déplacer (figure 1.3).

Chaque cellule de la grille délimite une portion carrée de ’environnement. A



12 Chapitre 1. Introduction

Figure 1.3: Grille de certitude [H.P.Moravec, Sensor fusion in certainty grids for
mobile robots. AI Magazine n.9, 1988]

chaque cellule est affectée la valeur d’un “facteur d’occupation” L(0), qui donne

une indication sur Poccupation de la cellule.
o Lorsque L(o) =0, la cellule est vide, et fait donc partie de Pespace libre.

e Lorsque L(0) = oo, la cellule est occupée, et fait donc partie d’un obstacle

physique.

e Lorsque 0 < L(0), 'occupation de la cellule est incertaine. Néanmoins, cette
incertitude est nuancée. Lorsque L(o) est proche de 0, la cellule est vraisem-

blablement vide, lorsque L(0) est tres grand, la cellule est vraisemblablement

occupée.

L(o) est défini par la formule suivante:

L(o) = 1og(p1‘z(ﬁ"z)) (1.1)

ol p(o) est la probabilité que la cellule soit occupée, et p(—o0) la probabilité que la

cellule soit libre.

Le robot dispose de capteurs & ultra-son, d’un systeme stéréo 2D et de capteurs de

proximité pour explorer la géométrie de son environnement. A un instant donné,
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chaque capteur fournit une instance de la “grille de certitude”, en affectant & chaque
cellule, une opinion sur son occupation. Cette opinion est exprimée sous la forme
d’une probabilité conditionnelle p(o|A), qui caractérise I’évenement o = “la cellule
est occupée”, sur la base de mesures fournies par le capteur A. Les instances de la
grille de certitude fournies par chacun des capteurs sont fusionnées pour ne former
qu’une seule grille dont chaque cellule contient un consensus des opinions de chacun
des capteurs, basé sur la formule de Bayes.

Dans le cas de deux capteurs A et B, si p(o|A) représente ’opinion du capteur A
sur l’occupation d’une cellule de la grille, et p(o|B) celle du capteur B, la fusion des
deux opinions s’effectue suivant la formule:

p(BloA A) x p(o]A)

(Blo A A) x p(o|A) + p(B[—o A A) x p(-o|A)

p(o]AAB) = - (1.2)

Dans le cas ou les capteurs sont indépendants, les auteurs montrent que la for-

mule 1.2 conduit a P’expression suivante:
L(o]A A B) = L(o|A) + L(o|B) — L(o) (1.3)

qui remet a jour le facteur d’occupation L(o|AA B), connaissant les mesures L(o|A)

et L(o|B) des capteurs A et B, ainsi que la valeur initiale L(o).

Par ces travaux, Hans Moravec met en évidencel’intérét d’utiliser une représentation
uniforme, pour exprimer les informations sensorielles. Néanmoins, si la description
bi-dimensionnelle basée sur un échantillonnage de ’environnement suffit a la tache

de navigation, elle s’avére inadaptée pour des taches plus complexes.

Le systéme de vision de PINRIA

[AF88|

Le systeme de vision de L’IN‘RIA2 est basé sur 'utilisation d’un triplet de caméras.
Les trois caméras sont fixées de facon rigide a la plateforme d’un robot-mobile.

Le robot-mobile se déplace dans son environnement en acquérant a différentes places

de sa trajectoire, un triplet d’images. Chaque triplet d’images est analysé par

2INRIA: Institut National de Recherche en Informatique et Automatique
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stéréoscopie. Cette analyse fournit une description tri-dimensionnelle de type “fil

de fer”, rapportée a un repere attaché au triplet de caméras.

Ainsi, aprés n prises d’images effectuées en n positions différentes du robot, le
systeme dispose de n descriptions de type “fil de fer” de la scéne. Le traitement de

ces descriptions se fait alors en deux étapes:

L’appariement: deux descriptions successives sont appariées a I’aide du module
HYPER-3D. HYPER-3D permet ’appariement des indices tri-dimensionnels
deux-a-deux, mais fournit aussi une estimation du déplacement entre les deux

positions du triplet.

La Fusion: les données des indices appariés sont combinées & ’aide de la tech-
nique du Filtre de Kalman. Cette opération permet de réduire l'incertitude

de l’indice résultant de la combinaison.

Deux points abordés dans les travaux de 'INRIA, nous semblent importants.

Le premier, concerne la représentation explicite des incertitudes a ’aide de modeles

gaussiens. Ce mode de représentation présente plusieurs avantages:

e La description est compacte. L’incertitude d’un point, de coordonnées (z,y)
dans un plan, est représentée par une simple matrice symétrique 2 x 2, donc

3 parametres.

e La description est souple. Les auteurs utilisent un modeéle unique, pour décrire
Pincertitude des données géométriques et l'incertitude de position des cap-

teurs.

e Les calculs de combinaison des incertitudes sont trés simples et sont réalisés

a laide de la technique du filtre de Kalman.

La seconde notion importante est celle d’oubli. L’oubli consiste a ne pas mémoriser
des informations redondantes. Par exemple, certains segments sont susceptibles
d’étre détectés par le systeme stéréoscopique. Si S est un tel segment, il va produire

un segment S; dans la position 1, un segment S; dans la position 2,... un segment
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Figure 1.4: Types de données manipulées par le systeme de PINRIA [N.Ayache &
al. Maintaining representations of the environment of a mobile robot. Technical
Report 789, INRIA Rocquencourt, 1988]

Sy dans la position n. Une fois acquis ces différents segments, et une fois ceux-ci
combinés, le systeme peut se perrhettre d’oublier Sy, S,,...S, pour ne retenir que
S qui incorpore toutes les informations utiles extraites des segments Sy, S.,...5,..
La figure 1.4 représente une “carte visuelle” contenant les segments 3D produits
par une analyse trinoculaire, et les segments 3D résultant de la fusion de plusieurs

“cartes visuelles”.

Cependant, la représentation géométrique reste trés sommaire, de ’avis méme des
auteurs. Seules sont décrites les discontinuités de surfaces, telles que les arétes
d’objets polyédriques. Pour produire une description plus riche, incluant une repré-
sentation des surfaces, 'INRIA propose une technique permettant de polygonaliser
'espace libre, en appuyant les facettes du polygone, sur les segments 3D fournis par

le systeme stéréoscopique.

Le systéme d’intégration de 'université de Pennsylvanie

[Durs6]

Hugh F. Durrant-Whyte, présente une méthode permettant d’intégrer des mesures
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éparses d’indices géométriques produites par différents capteurs, en une modélisa-

tion de I’état de I’environnement. I traite essentiellement deux problemes:

e La représentation topologique de I’environnement, qui se situe & deux niveaux.

— un niveau supérieur “objet”, qui permet de décrire les objets physiques
de la scene. Chaque objet possede un repére qui lui est propre, et qui le
localise dans la scéne. Les objets sont reliés entre eux par des relations
topologiques invariantes par changement de repére. L’objet; est “posé
sur” Pobjet; est un exemple de relation. Les contraintes de stabilité
imposent des contraintes sur l’orientation relative de ’objet, par rapport
a lobjet,.

— un niveau inférieur “indice géométrique”, qui permet de modéliser la

géomeétrie des objets.

Les indices géométriques sont affectés d’une incertitude, que ’auteur modélise
par une distribution “gaussienne contaminée”. Cette mesure permet de décrire
un phénomene possédant une dispersion moyenne de distribution gaussienne
Gauss(my, A;), perturbée par des écarts importants et rares, possédant une
distribution Gauss(ma, A;), et qui permettent de modéliser les valeurs aber-

rantes du phénomene. La distribution gaussienne contaminée s’écrit alors:
ContaminatedGauss = (1 — €)Gauss(my, A1) + €Gauss(ma,A;)  (1.4)

€ définit la fréquence relative d’occurence des écarts importants, par rapport

a celle des écarts moyens.
o Le processus d’intégration. Celui-ci se déroule en trois temps:

1. La comparaison des mesures des différents capteurs permet de regrouper

celles-ci, en éliminant celles qui sont aberrantes,

2. Leur combinaison met & jour ’'objet du modele, auquel ces mesures se

rapportent.

3. La propagation de 'information, s’effectue par le biais du réseau de re-
lations topologiques. Cette propagation modifie les objets connexes a
celui remis a jour, afin que soient préservées les relations invariantes du

réseau.
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Durrant-Whyte réalise une bonne analyse de I’application des distributions gaus-
siennes a la modélisation de I'incertitude. En particulier, il étudie les conséquences

liées a la dépendance des mesures, sur leur combinaison.

Du fait de l’algorithme du processus d’intégration, le systéme ne peut s’appliquer
que sur un environnement connu, dans le sens oli les objets et les relations entre les
objets sont connus, mais incertain, dans le sens ou la localisation des objets peut
étre approximative. Aussi, lors des expérimentations, le réseau est d’abord stocké
manuellement, puis le systeme réactualise les positions des objets, en fonction de

mesures que lui fournissent les capteurs.

Les autres systemes

Il existe d’autres travaux portant sur la fusion de données multisensorielles. Ceux-
ci n’abordent pas le probléeme de fusion dans sa généralité, mais traitent de points
spécifiques, ou sont menés dans le cadre d’une application tres particuliere.
Shekhar [SKS86] étudie le probleme de localisation d’objet dans un environnement
multisensoriel.

Mitiche [MA86] combine les informations contenues dans différents types d’images:
des images d’intensité, des images de profondeur et des images infra-rouges.
Kamat [Kam85] situe le processus d’intégration a un niveau de description objet.
L’environnement contient un ensemble fini d’objets. Chaque capteur est défini par
un ensemble de régles de décision qui identifient les objets a partir d’indices ob-
servés. Un démonstrateur de théoreme permet de rejeter les candidats potentiels
en appliquant les regles propres aux capteurs.

Alspach [Als83] présente le probleme de fusion de données et discute les différentes
alternatives au choix d’une architecture d’implémentation d’un module d’intégratioﬂ
multisensorielle. Notamment, Alspach étudie 'influence du nombre de capteurs, et
Porganisation des flots de données sur le colit de calcul du processus d’intégration.
On peut citer les travaux de Porrill ([Por87]), sur l’effet de contraintes géomé-
triques sur la fusion de points et de droites 3D. Ces contraintes comprennent
Porthogonalité, P'intersection, identité de primitives géométriques. Elles peuvent
étre hypothétiques, puis testées apres fusion des primitives, pour en vérifier la va-
lidité.
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Dans les articles cités jusqu’ici, le processus de perception doit traiter la redon-
dance d’information produite par la multiplicité des sources d’information. D’autres
travaux pronent une approche basée sur la complémentarité des sources d’informa-
tions ([SST86],[RASV86]). Cette approche est plus efficace car elle évite le probleme
délicat de mise en correspondance des informations, et définit la stratégie de per-
ception par les besoins et par la connaissance des performances des capteurs. Mais
comme toute approche utilisant des informations externes au module de percep-
tion, elle s’avere trop spécifique, pour fournir un cadre général d’intégration multi-

sensorielle.

Enfin, on ne peut pas ne pas citer les idées présentées par J.L.Crowley ([Cro85]),
dont nos travaux se sont largement inspirés. Les principes de construction et main-
tenance d’un modele surfacique de I’environnement sont introduits dans [Cro85).
Ceux-ci ont été appliqués dans le cas bi-dimensionnel, pour modéliser ’environne-

ment d’un robot mobile muni de capteurs ultra-soniques ([Cro86]).

1.3.2 Discussion

De notre étude bibliographique, nous avons constaté que trés peu de systéemes de
vision abordent le probleme de 'intégration multi-sensorielle, ou de mise a jour dy-

namique d’informations sensorielles.

De plus, les représentations des informations géométriques utilisées par ces systemes,
sont généralement trop pauvres pour constituer des bases de données solides, a
partir desquelles des taches robotiques complexes peuvent étre envisagées. Seul,
3D-FORM [WHKSS8] envisage un jeu de primitives comprenant des jonctions, des
arétes et des facettes planes. Dans les autres systémes ’environnement est soit bi-
dimensionnel, soit tri-dimensionnel, mais alors le jeu des primitives géométriques

utilisées est limité.

Quelques systemes adoptent 'hypotheése d’erreurs possédant une distribution gaus-
sienne, pour modéliser I'incertitude ou précision numérique des primitives géométri-
ques. Malheureusement, aucun auteur ne discute du fondement théorique de cette

modélisation.
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Enfin, aucun systeme ne propose de traiter le cas ou les informations sensorielles
seraient contradictoires, soit du fait de données sensorielles brutes inexactes, soit
du fait d’inférences intermédiaires fausses. Or, il nous semble indispensable que le
systeme puisse traiter le cas de données incertaines, qui bien que rendant tempo-
rairement incohérent I’état courant du modeéle de I’environnement, peuvent véhiculer
des informations importantes. En effet, les ignorer 4 un instant donné peut priver

le modele de la scéne de renseignements qui s’avereront nécessaires par la suite.

1.4 Notre approche

Rappelons les objectifs de nos travaux.

Notre ambition est d’élaborer un systeme de perception pour la robotique autonome,
dans un contexte multisensoriel. Le systeme visé doit étre capable de construire une
représentation interne de la géométrie de ’environnement, a partir des informations

fournies par plusieurs capteurs.

Notre premier choix consiste a imposer I'utilisation d’une description intermédiaire
permanente entre les mesures brutes des capteurs et les modules amonts. Cette des-
cription intermédiaire est nécessaire car le niveau de description des mesures en sor-
tie des capteurs, ne correspond jamais au niveau de description requis par les mod-
ules amonts. Ce probleme est traité par D.Marr [Mar82] et Y.Demazeau [Dem86]
dans le domaine de la vision par ordinateur. Le caractére permanent de cette des-
cription peut étre vu comme une “mémoire a moyen terme”. Elle évite I’'usage
abusif des capteurs en privilégiant ’utilisation des informations contenues dans une
structure permanente. En effet, dans I’état actuel des techniques, le coiit de traite-
ment des signaux de capteurs est supérieur a celui de la recherche d’information

dans une base de donnée correctement structurée.

Le second choix porte sur le niveau de description: Doit-on utiliser une description
de type iconique, c’est-a dire organisée sur un plan, ou une description purement
symbolique? Le choix d’une représentation géométrique est argumenté dans la sec-

tion suivante.
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1.4.1 Le modéle interne: quelle représentation?

Le monde réel est organisé par la géométrie. Plus précisément, la description que
nous nous en faisons est essentiellement géométrique. Lorsque nous décrivons une
scéne, nous nous exprimons généralement en des termes géométriques. Par exem-
ple: “le ballon est posé sur la table”, “un ballon est sphérique”, “une table posséde
une surface plane”. De plus la géométrie est un langage universel. Elle permet de
recouvrir un large nombre de capteurs. Pour combiner les données provenant de
Pplusieurs capteurs, il est pratique de les exprimer dans un méme formalisme, et dans
des termes qui permettent de les comparer. Ceci nous & amené tout naturellement

a exprimer la représentation interne en des termes géométriques.

Nous abordons maintenant le choix de la représentation des informations géomé-
triques. C’est une étape importante de notre recherche. En effet, le mode de
représentation que nous adopterons, conditionnera fortement les processus qui vont
utiliser ou traiter ces informations. Notamment, lors de la confrontation entre les
informations contenues dans la représentation interne et les informations provenant
des capteurs, le systeme devra mettre en ceuvre des stratégies de mise en corres-
pondance. L’expérience montre, que les opérations de mise en correspondance sont
tres coliteuses en place mémoire et en temps d’exécution, et qu’elles constituent
généralement le goulot d’étranglement des processus qui les mettent en ceuvre. La
complexité de ces opérations dépend directemment du mode de représentation des

données, et particulierement de la fagon dont ces données sont organisées.

Le probleme du choix de la représentation, nous amene naturellement & répondre &

deux questions :
1. quel usage doit-on faire de cette représentation ?
2. qu’est-il utile ou nécessaire de représenter ?

Nos réponses a ces questions nous imposent des contraintes sur le mode de repré-

sentation a adopter. Ces contraintes nous guideront vers le mode le plus approprié.

Pour réaliser des taches complexes, il faut des données précises et non-ambigués
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de l’environnement. Cette premiére contrainte, élimine d’ores et déja les repré-
sentations bi-dimensionnelles, et incite a s’orienter plutot vers une représentation
tri-dimensionnelle. Les travaux menés en robotique d’assemblage, montrent qu’il
est nécessaire de représenter les entités géométriques telles que les coins, les arétes,

les surfaces des objets. Le mode de représentation doit décrire ces entités.

Les capteurs se différencient par la précision des données qu’ils fournissent. Pour
réaliser des montages fins et précis, le robot doit tenir compte non seulement de
Pinformation sur la position et 'orientation des objets qu’il manipule, mais aussi de
la précision de cette information. Nous sommes donc amenés a représenter explicite-
ment la précision des données. Ceci offre & notre avis, un caractere de généralité au
mode de représentation. Par ce biais, il sera plus aisé d’exprimer les informations
a Paide d’un mode de représentation uniforme, méme si celles-ci proviennent de

capteurs différents.

Les capteurs se différencient par leur fiabilité. Certains capteurs fournissent des
données auxquelles le robot peut se fier. Par exemple, un capteur tactile permet
de détecter la présence et la proximité d’une surface, sans aucune ambiguité sur
Pinterprétation des mesures qu’il fournit. Par contre, certains capteurs fournissent
des informations incertaines. Par exemple, un systeme stéréoscopique peut produire
des indices géométriques tri-dimensionnels erronés, par suite d’une mise en corres-
pondance inexacte. D’une fagon générale, 'imprécision des données sensorielles peut
fausser leur interprétation, et donc générer un modeéle incorrect. Il est important
que le systéeme puisse prendre en compte, aussi bien les données siires, que celles qui
sont incertaines. Ainsi, la description de ’environnement pourra-t-elle étre riche
et dense. Le caractere incertain des informations contenues dans cette description, -
pourra étre atténué par un mécanisme permettant de conforter les données incer-
taines, a ’aide des observations ultérieures. Pour cette raison, il nous parait utile

de représenter explicitement la fiabilité des informations.

1.4.2 Un algorithme d’intégration sensorielle

Le deuxieme probleme, est celui de définir une méthode, permettant de combiner

les informations fournies par les différents capteurs, pour produire la représentation
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interne de ’environnement.

Ici encore, notre premier souci est d’offrir & notre méthode un caractere de généralité,
afin que celle-ci soit indépendante du type des capteurs utilisés, ainsi que de leur
nombre. Il nous semble que la solution la plus appropriée a satisfaire cette exigence,
consiste a introduire un niveau de description intermédiaire, permettant d’exprimer
les informations brutes fournies par les capteurs, & ’aide d’un mode de représenta-

tion unique.

Dans le but de faciliter le processus d’intégration, il est pratique d’utiliser le méme
mode de représentation, pour décrire la description intermédiaire et la modélisa-
tion interne de ’environnement. Cette approche permet d’envisager le mécanisme
d’intégration, comme un processus cyclique, ou les informations brutes des capteurs
sont traitées en deux étapes. Lors de la premiére étape, les informations sont ex-
primées a ’aide du méme mode de représentation. Chaque capteur fournit donc
une description partielle de ’environnement. La seconde étape, permet d’intégrer
la description au modéle de I’environnement.

Initialement, le modele peut étre vide. Ensuite, les différentes descriptions sont
utilisées successivement pour mettre a jour le contenu de la description interne (voir

figure 1.5). Le processus s’arréte lorsque toutes les descriptions ont été utilisées.

Notre approche posséde ainsi I’avantage d’étre transparente au type de capteur
utilisé, pourvu que l'on puisse décrire les informations qu’il fournit, & ’aide du

mode de représentation uniforme que nous avons défini.

Nous nous sommes penchés sur les différents problémes que nous venons d’évoquer.

Leur analyse et les solutions que nous proposons font ’objet du rapport.

1.5 Ce que notre travail n’aborde pas

Nos hypotheéses de travail supposent que les capteurs effectuent leurs acquisition
simultanément, et que 'information sur la scéne est relative a I'instant d’acquisition.
Pratiquement, cette condition est difficilement réalisable, mais il est possible de s’en

affranchir lorsque la scéne est statique. Par exemple lors des expérience que nous
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décrivons au chapitre 6, nous effectuons des acquisitions de données avec un capteur
unique, en des instants successifs. Le caractére statique de la scéne nous permet
de traiter ce probleme comme une fusion de données acquises simultanément par

plusieurs capteurs.

Nous n’avons pas abordé le probleme de la dynamique de la scéne. Pour tenir
compte de cet aspect, on pourra dans un premier temps reconstruire la description

interne a chaque fois que la scéne subit des modifications.

Le paragraphe suivant, présente ’articulation du rapport.

1.6 Plan du rapport

Dans le chapitre 2, nous nous intéressons a la représentation de la précision des
données.

Dans le chapitre 3, nous définissons un mode de représentation uniforme des infor-
mations géométriques.

Puis nous développons, dans le chapitre 4, un formalisme qui nous permet de
représenter et gérer l'incertitude de I’information, contenue dans la description in-
terne de ’environnement.

Dans le chapitre 5, ces différents outils sont utilisés pour définir le mécanisme d’in-
tégration, qui permet de mettre a jour la description interne, en fonction des infor-
mations sensorielles.

Le principe est alors appliqué & deux problemes pratiques.
1. La reconstruction de scéne, a partir d’une caméra mobile. (chapitre 6)
2. La stéréoscopie trinoculaire. (chapitre 7)

La description des expériences et résultats obtenus sont présentés et discutés dans

le chapitre 6.



Chapitre 2

Modélisation de la précision

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons & la modélisation de la précision des données

numériques.

La notion de précision des informations est fondamentale dans un cadre multi-
sensoriel. En effet, certains capteurs fournissent des données tres précises: les
télémetres lasers, les capteurs tactiles mesurent des profondeurs avec une précision
supérieure au millimetre. D’autres capteurs fournissent des données moins précises:
les capteurs ultra-son, les systémes stéréoscopiques mesurent les profondeurs avec
des erreurs, qui peuvent atteindre le centimétre pour des ob jets éloignés. La fusion
d’informations hétérogenes provenant de capteurs différents, nécessite de prendre
en considération les précisions relatives des capteurs. En effet, pour combiner une
mesure de profondeur fournie par un télémetre laser, avec une mesure fournie par

un capteur a ultra-son, il nous faudra accorder plus de crédit 3 la valeur provenant
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du télémetre. Ainsi, la profondeur résultant de la combinaison sera plus proche de

la valeur télémétrique, que de celle produite par le capteur ultra-son.

Un second argument motive une prise en compte explicite de la notion de précision.
La reconnaissance d’un objet connu dans la scéne peut étre siire, si les indices de
scene qui permettent d’en déduire existence sont précis. La reconnaissance de ce
méme objet peut étre incertaine, si ces mémes indices de scene sont estimés avec
une forte imprécision. En observant une image photographique floue d’un groupe
de personnes, on peut confondre les personnes qui se ressemblent physiquement. De
méme en robotique d’assemblage, une positition incorrecte d’une piece peut com-
promettre la bonne exécution d’une tache d’insertion. Ces deux exemples montre
que I’exploitation des données sensorielles & un certain niveau, est conditionnée par

la précision des données a un niveau inférieur.

Ces considérations nous ont amenés a représenter explicitement la précision des

données numériques traitées par le systéme de perception.

La théorie des variables aléatoires multi-dimensionnelles offre un formalis-
me qui permet d’exprimer ce concept de précision. Certains travaux adoptent une

approche comparable , en attribuant aux erreurs de mesure, une distribution statis-

tique ([SC86], [AF8T7a],[Dur87], [RC87]).

Nous présentons tout d’abord la notion de variables aléatoires multi-dimensionnelles
(v.a.m), puis nous expliquons comment cet outil permet de modéliser la précision
de parametres numériques. Enfin, nous montrons comment ce formalisme permet
de résoudre trois problemes importants, liés & la manipulation de la précision, dans

un contexte de perception.

2.2 Les variables aléatoires multi-dimensionnelles (v.a.m)

Rappelons tout d’abord la définition d’une variable aléatoire & une dimension [Met72):

Une variable aléatoire X est une application d’un espace de probabilité (2, A, P)

dans l’ensemble R des réels, telle que pour tout couple (a,b) de réels, I’ensemble
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{a < X < b} appartienne a la tribu A.

De fagon informelle, chaque élément de I’ensemble Q appelé éventualité, représente
un aspect observable et indécomposable de ce que 1’on peut observer d’un événement
probable. Les éléments de la tribu A, appelés événements, sont des sous-ensembles
qui regroupent les éventualités, et représentent intuitivement ce qui peut se pro-
duire. L’ensemble A vérifie certaines propriétés: par exemple, I'union de deux

événements doit étre un événement.

Une variable aléatoire est une fonction qui associe une valeur réelle a chaque éven-
tualité, et permet donc de décrire les événements possibles en terme d’occurences
possibles de nombres, ou d’ensemble de nombres. La fonction de probabilité P per-
met de quantifier la “chance” qu’a chacun des événements de se produire, a ’aide
d’un nombre réel compris entre 0 et 1. Lorsque P(e) = 1, ’événement e est “siir”.

Lorsque P(e) = 0, I’événement e est “impossible”.
q p

Ainsi, pour tout segment [a, b] de R, P([a, b]) quantifie la “chance” que I’événement
‘S = la variable X “tombe” dans [a,b]’ se produise. Autrement dit, P([a, ]) quanti-
fie la “chance” que la variable X appartienne 2 [a, b]. Pour calculer cette valeur de
probabilité P([a, b]), on définit une fonction de densité ¢ qui associe & chaque réel z,
une valeur ((z) qui permet d’évaluer la “chance” que posséde la variable aléatoire

X de se situer au voisinage de z. Ainsi,
P([z — b2,z + 6z]) = 2{(z)bz (2.5)

Nous avons représenté sur la figure 2.1 une fonction de densité. La probabilité
P([a, b]) s’obtient en sommant toutes ces probabilités élémentaires P([z—éz, z+bz]) -
sur l'intervalle [a,b], ce qui mathématiquement, revient & calculer 1’aire sous la

courbe de ( entre a et b.

Parmi toutes les fonctions de probabilité, celles qui possédent une densité normale
(appelée aussi gaussienne) constituent une classe particuliére intéressante. Une telle

fonction P est définie de la facon suivante:

P(a,t) = [ ((@)da (2.6)
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Figure 2.1: Calcul de P([a,b]) & partir de la courbe de densité de probabilité

AC

\

°

Figure 2.2: Densité gaussienne centrée réduite.

((z) = e (2.7)

2ro
est la densité de la fonction de probabilité P. Nous avons représenté figure 2.2 une

densité gaussienne normale centrée réduite !.

En effet, les fonctions de probabilité de cette classe sont simples du point de
vue mathématique, car leurs deux premiers moments suffisent 3 les caractériser

entierement.

Le moment d’ordre 1: Ou moyenne, ¢ = E(X) = [}® z((z)dz.

l«centrée” signifie que la moyenne p est nulle, “réduite” signifie que la variance o est égale a 1.0 .



2.2. Les variables aléatoires multi-dimensionnelles ( V.a,.m) : 29

Le moment d’ordre 2: Ou variance, o = E((X — )?) = [¥2(z — p)*((z)dz.

On peut noter la grande compacité de paramétrage des variables aléatoires gaus-
siennes. En effet, la donnée des deux paramétres (#,0) détermine entiérement la
variable aléatoire, par la donnée de sa densité de probabilité, définie a 1’aide de la

formule 2.7, et de sa fonction de probabilité, définie & ’aide de la formule 2.6.

Les variables aléatoires que nous avons définies ci-dessus, sont dites & une dimen-
sion, car elles prennent leurs valeurs dans R. La notion de variable aléatoire, s’étend

naturellement au cas multi-dimensionnel.

Soient X; (i € {1,...,n}), n variables aléatoires de dimension 1, on dit que le n-uplet
(X1, Xa,...,X,) forme une variable aléatoire de dimension n. On parle alors de vari-
ables aléatoires multi-dimensionnelles, que I’on représente par la matrice colonne:
X3
x=| :
Xn
La notion de moyenne s’étend au n-uplet constitué des moyennes des n variables

aléatoires, et se définit ainsi:
X1 E(Xl) H1
Xa E(X,) L

La notion de variance s’étend & la matrice de covariance. La matrice de covariance

est définie ainsi:

E((X1 — m)?) o E((X1 = m)(Xn — pn))
A=E(X-p)(X-p)")= : :
E((Xn — pn) (X1 — 1)) - E((Xn — pa)?)
(2.9)
Cette matrice est aussi notée:
A= ¢+ - (2.10)
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C’est une matrice symétrique dont les coeflicients o ? sont les variances des variables
aléatoires & une dimension X;, et les coeflicients o;; quantifient les corrélations
existant entre les variables X; et X;. La densité de la fonction de probabilité (ou

fonction de distribution) de P s’écrit alors:

1 1 tr x =1
z) = ——vezp|—=(z — p)" A7 (z — 2.11
((#) = Zomrgrrrl=3 e ~ WA e = ) (211)
I 1551
T = : et p =
Tn Hn
Comme dans le cas mono-dimensionnel, on définit la probabilité P(“z € A”) que x

“tombe” dans un sous-ensemble fermé A de R*, comme ’expression:
b

P(“z € A") = / ((z)dz (2.12)

A
Dans le cas bi-dimensionnel (n = 2), il est possible de représenter cette densité par
une surface ((z;,z;) (figure 2.3). Ce mode de représentation graphique n’est pas
possible pour les dimensions supérieures. Par contre, il est possible de représenter

graphiquement les ensembles de valeurs d’égale densité de probabilité.

Dans le cas bi-dimensionnel, ces ensembles sont des courbes, dont 1’équation analy-

tique se déduit de 2.11, et s’écrit:
oa(z1 — m)? + 03 (22 — p2)? = 203(z1 — m)(22 — p2) = k*(0f0} — o) (2.13)
Ces ensembles constituent une famille d’ellipses, paramétrée par un réel k. Ces

ellipses sont toutes centrées sur g = (y1,p2). Nous avons représenté figure 2.4,

lellipse correspondant a:

0 10
k=1;pu= A=
0 0 2

Dans le cas tri-dimensionnel, I’ensemble d’iso-densité de probabilité forme un el-

lipsoide d’équation:
tr
1 — 1 T1 — M1

Ty — H2 A‘l o — U2 = k2 (214)

T3 — U3 I3 — U3
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Figure 2.3: surface de densité gaussienne [J.L. Crowley, A representation for visual
information, PhD thesis CMU, nov.1981]

ou A est une matrice de covariance 3 X 3.

On peut alors interpréter la région intérieure a cet ensemble, comme ’ensemble des
valeurs (z,y) possibles, avec une probabilité supérieure a une valeur f(k). Une table
permet d’exprimer la correspondance entre k et f(k). Par la suite, nous fixerons
la valeur de k & 1 ,afin de simplifier les formules (on a alors f(1) = 0.52). Nous
visualiserons donc la précision des variables mono- et multi-dimensionnelles, comme
des régions dans lesquelles les variables ont une probabilité supérieure a 0.52 de se

trouver.

2.3 Modélisation de la précision par les v.a.m

Définissons tout d’abord la notion de précision:

Soit un parametre possédant une valeur exacte. Supposons qu’une méthode expé-
rimentale permet de mesurer ce parametre. La mesure est dite précise, si sa valeur
differe peu de la valeur exacte. La précision est maximale, lorsque la valeur mesurée
est égale a la valeur exacte. Nous pouvons alors définir la précision d’une mesure,

comme la différence entre la valeur mesurée et la valeur exacte. Cette différence
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\

Figure 2.4: ellipse d’incertitude d’une v.a.m. bi-dimensionnelle

x y

est aussi appelée erreur de mesure. En pratique, les valeurs exactes ne sont pas
accessibles et leur mesure s’avere le seul moyen de les estimer. L’erreur de mesure
n’étant pas, elle non plus, accessible, il est nécessaire de pouvoir la caractériser, afin

de définir la précision de la mesure.

Il existe deux approches pour définir la précision: nous appelerons la premiére,

approche “ensembliste”. La deuxieéme utilise les v.a.m..

2.3.1 Approche ensembliste

Cette approche consiste & majorer I’erreur. La donnée de la mesure et du majorant
de I'erreur, permet donc de définir un domaine, & I'intérieur duquel la valeur exacte

est susceptible de se trouver.

Dans le cas mono-dirnehsionnel, ce domaine est constitué par un intervalle centré
sur la valeur mesurée. Dans le cas multi-dimensionnel, on construit le plus petit
volume englobant, parmi une classe de volumes facilement paramétrable. On utilise
généralement des sphéres ou des polygones. Cette approche est utilisée dans les
travaux suivants: [Bro85], [Bro82], [Pug88].

L’inconvénient majeur de cette approche, réside dans la complexité des calculs et des

formes de domaines lorsque la précision évolue au cours du traitement des mesures.
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La solution qui consiste & approximer le domaine par un volume simple englobant
3 chaque étape, peut vite conduire & une précision “trop pessimiste” lorsque les

erreurs s’accumulent

2.3.2 Approche par les sous-ensembles flous

Cette approche, qui est fondée sur la théorie des sous-ensembles flous, a été tres
peu étudiée. H. Farreny [FP85] en introduit les concepts et présentent les types de

probléme que la technique des sous-ensembles flous permet de résoudre.

Entre les trois approches, celle-ci impose moins de contraintes sur les propriétés de
la précision. D’une part, ’ensemble des valeurs possibles ne possede pas forcément
de frontiéres précises comme le suppose 1’approche ensembliste. D’autre part, il
n’est pas nécessaire de connaitre la distribution des valeurs pour raisonner. De ce
point de vue cette approche peut-étre considérée comme plus générale que les deux
autres. Malheureusement celle-ci se heurte a des difficultés techniques lorsque I’on

veut ’appliquer & des variables de dimension supérieure a deux.

2.3.3 Approche par les v.a.m.

Cette troisieme approche consiste a interpréter ’erreur comme la réalisation d’une

variable aléatoire, et & caractériser cette variable aléatoire par sa distribution.

Lorsqu’on ne fait aucune hypothése sur la fonction de distribution de la v.a.m., la
premiére approche apparait comme un cas particulier de v.a.m., qui possederait une
fonction de distribution uniforme, dont le support ? est le domaine contenant les

positions possibles de la valeur exacte.

Si on veut éviter les inconvénients liés aux premieres approches que nous avons
évoquées dans les paragraphes précédents, on doit émettre des hypothéses supplé-

mentaires sur la fonction de distribution de la v.a.m.

La premiere hypothése que nous faisons, admet I’existence d’un maximum de vrais-
semblance: nous supposons que le parametre inconnu possede une valeur qui est plus

probable que toutes les autres valeurs. En pratique, lorsque I’on réalise une mesure

2Le support d’une distribution est le sous-ensemble sur lequel elle n’est pas nulle.
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d’un parameétre et que l'instrument de mesure n’est pas biaisé 3, en 1’absence de
toute autre information, la valeur exacte la plus probable du parametre est donnée
par la mesure. La deuxiéme contrainte que nous nous imposons, est d’ordre tech-
nique. La fonction de distribution doit étre facilement paramétrable, afin de rendre

implé ion de 1 , I : simpl .
1mpléementation de la structure représentant 'imprécision aussi simple que possi-

ble.

Ces deux arguments nous ont conduit & n’utiliser que des variables aléatoires pos-
sédant une fonction de distribution gaussienne, pour modéliser la précision des

parametres numériques.

D’autres arguments ont conforté notre choix: une fonction de probabilité & densité
normale représente un modele satisfaisant de la dispersion de phénomenes physiques
dans plusieurs situations réelles. Dans le domaine de classification des formes, la
dispersion des formes observées autour de la forme type d’une classe, possede une
distribution normale [Nil65]. Dans les domaines oli I’on fait usage d’instruments
de mesures, comme la vision par ordinateur, les erreurs de mesure peuvent étre
approximées par des variables aléatoires normales. En effet, ces erreurs résultent
généralement d’une somme d’erreurs élémentaires indépendantes. Ces derniéres
s’accumulent au cours du traitement effectué par I'instrument de mesure, sur le
signal acquis en entrée. Le “théoreme central limite” démontre que la distribution
de Perreur finale tend vers une loi normale, méme si les distributions des erreurs

élémentaires ne sont pas normales.

Intéressons-nous maintenant aux différents traitements des variables aléatoires gaus-

siennes multi-dimensionnelles.

2.4 Manipulation de données imprécises

L’imprécision des données pose un certain nombre de problemes, au systéme de

perception. Les problemes auxquels nous nous sommes intéressés sont les suivants:

La comparaison de deux v.a.m.: exemple: le systéme observe une surface plane

a une distance de 1 métre par I'intermédiaire de ses capteurs & ultra-son. Il

3Un instrument de mesure est biaisé si il produit une erreur systématique.
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observe une surface située a 0.9 meétre, par I'intérmédiaire de son capteur de
proximité. Sachant que la précision des mesures obtenues par les capteurs
ultra-son, est de 3cm, et que celle des mesures obtenues par le capteur de
proximité est de 5%, le probleme est de déterminer si ces mesures se rapportent

au méme plan physique.

La combinaison de deux v.a.m.: reprenons I’exemple précédent. Supposons que
les deux mesures correspondaient bien au méme plan physique. Le probleme
s’énonce ainsi: “Comment peut-on combiner les deux mesures pour évaluer

plus précisément la profondeur du plan?”

La propagation de la précision: toujours avec le méme exemple, supposons que
le systeme posséde en mémoire la position d’un objet posé sur le plan en
question, ainsi que la précision de cette position. Probléeme: “Comment tenir

compte de la réévaluation de la position du plan, pour mettre 4 jour la position
de 'objet?”

Dans les paragraphes suivants, nous expliquons comment ces trois problemes peu-

vent étre résolus en pratique.

2.4.1 Comparaison de deux variables aléatoires multi-dimensionnelles

Le probleme de la comparaison de deux variables aléatoires se pose, lorsque I’'on
désire savoir si elles représentent toutes les deux le méme parameétre réel.
Xy h
Soit deux v.a.m. X = : et Y = : de moyenne px et uy, et de
Xn Y.
covariance Ax et Ay. On définit une distance entre les deux v.a.m, quantifiant la

probabilité qu’elles soient égales.

normdist(X,Y) = (ux — py)"(Ax + Ay) " (ux — py) (2.15)

Justification: Les variables X et Y etant indépendantes, la différence X — Y est une variable

aléatoire de matrice de covariance Ax + Ay, et de moyenne ux — py, qui suit une loi du x2 a
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A

(i D

Figure 2.5: Comparaison de deux v.a.m. de dimension 2

deux degrés de liberté. La distribution gaussienne qui approxime le mieux la loi de distribution
de X —Y s’écrit d’apres la définition 2.11:

1

Cx-v(@) = V27 det(Ax + Ay)?

ewp[—%(z —ux +py)"(Ax + Ay)" Yz — px +py)] (2.16)

Pexpression normdist(X,Y) définie dans la formule 2.15, est une fonction monotone de cette
densité, puisqu’elle forme le terme en exposant dans I’expression de (x_y (0). Plus précisément,
(x-v(0), qui est la densité de probabilité de I’événement: “X —Y = 0” est d’autant plus grande,
que normdist(X,Y) est petit. C’est pourquoi on peut utiliser normdist comme une mesure de

distance entre X et Y. (normdist est aussi appelée “distance de Mahalanobis”).

Si ’on revient aux propriétés des densités de probabilité des deux v.a.m., la relation:

normdist(X,Y) <1 (2.17)

permet d’affirmer que les deux v.a.m. peuvent étre identiques avec une probabilité
supérieure a 0.52. Dans le cas bi-dimensionnel, si on représente les ellipses de
précision définies dans la section 2.2, le test 2.17 indique que les deux ellipses se

recouvrent avec une probabilité supérieure & 0.52 (figure 2.5).

2.4.2 Combinaison de variables aléatoires multi-dimensionnelles

Le probleme abordé ici, est la suite logique de celui traité dans la section précédente.
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Supposons que deux v.a.m. X et Y soient deux estimateurs indépendants d’un
méme parametre réel. La combinaison de X et Y est une opération qui permet de
construire une v.a.m., qui soit un “meilleur” estimateur du parametre réel, que X
et Y. Le critere d’optimalité utilisé est celui des moindres carrés. Celui-ci réalise
une somme pondérée des carrés des erreurs, en affectant d’un poids important les

mesures impreécises.

C(2) = (z — px)AX (2 — px)" + (2 = py)Ay' (2 — py)" (2.18)

La recherche de I’estimateur optimum, consiste & trouver g, qui minimise C(z). Le
critere étant quadratique, il nous suffit de différencier C(z) par rapport a z, et de

chercher la valeur de z qui annule la différencielle.

6C
5, = (A% +Av)z = Ax'ux — Ayluy

soit,

pz = (Ax' + AP N (AR ux + Ayt py)

La définition 2.9 permet alors de calculer la matrice de covariance de Z:

Az = (A% + A7)

Combinaison de n v.a.m

La technique de combinaison présentée ci-dessus dans le cas de deux v.a.m. , peut

s’étendre au cas de trois v.a.m. ou plus.

Le probleme s’énonce ainsi: a partir d’'un ensemble {X; | ¢ € I} de variables
aléatoires multi-dimensionnelles qui estiment le méme parametre réel, on désire
combiner ces v.a.m. afin de construire une nouvelle v.a.m. qui estime ce parametre

de facon optimale, au sens des moindres carrés.

Il existe deux approches a ce probleme. La premiére s’inspire de la méthode utilisée

dans le cas a deux v.a.m.. La deuxiéme est une méthode récursive appelée filtre de

Kalman.
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Combinaison simple de n v.a.m.: On cherche & minimiser le critére des moin-

dres carrés:
t=n

C(z) =D (¢ — px,)Ax; (2 — ux.)" (2.19)

=1
On montre facilement, en utilisant une démarche identique au cas n = 2, que la

v.a.m. solution posséde une moyenne p,:

px = Qo Ax) T (X Aximx.) (2.20)
=1 1=1
et une matrice de covariance:
Ax = (L A7) (2:21)
=1

Combinaison de n v.a.m. & ’aide du filtre de Kalman: le principe de cet
algorithme consiste a calculer une combinaison optimale X* des deux premieres

v.a.m. X, et X,, puis a combiner récursivement X* avec les v.a.m. X; suivantes.

La premiére étape de la combinaison de deux v.a.m. X; et X3, consiste a calculer
le facteur de gain K du filtre:

Soit Ax, la matrice de covariance de Xj;, alors
K = Ax,(Ax, + Ax,)™! (2.22)
La matrice de covariance de la v.a.m optimale X* s’écrit alors:
Ax. = Ax, — KA%, (2.23)
La valeur moyenne de la v.a.m. optimale X* est donnée par la formule:

pxe = px, + K(px, — px,) (2.24)

Si on appelle combine ’application qui aux deux variables X; et X, associe la
variable aléatoire X *, l’algorithme global du filtre de Kalman, qui permet de calculer
la v.a.m optimale X*(E) par combinaison d’un ensemble E = {X; | : € I}, s’écrit

donc:

st E={X;,X;} alors X*(FE)= combine(X1,X2)
sinon X*(E) = combine(X,, X*(E — {X,}))
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QD

Figure 2.6: Combinaison de deux v.a.m. de dimension 2

Par rapport a la méthode simple de combinaison, la méthode du filtre de Kalman
présente 'avantage de fournir & chaque étape d’itération k (1 < k¥ < n), un estima-

teur (X*, Ax.) qui tient compte des k premiéres v.a.m.

Nous avons représenté graphiquement dans la figure 2.6, le résultat d’une combi-
naison de deux variables aléatoires de dimension 2. On constate bien que I’ellipse
d’incertitude de la v.a.m. obtenue, approxime I'intersection des ellipses d’incertitude

des deux v.a.m..

Jusqu’ici, nous avons combiné des variables aléatoires, qui estiment la méme entité
physique, pour construire une nouvelle v.a.m. qui constitue un meilleur estimateur.
Dans certains cas, le probleme est différent. On dispose de deux v.a.m. indépendan-
tes, dont on sait que les entités qu’elles estiment sont liées par une contrainte d’ordre

physique. On veut réestimer ces entités en tenant compte de cette contrainte.

Exemple:

Dans un espace 2D, on considére un point P et une droite D. Le point est estimé
avec une certaine précision indiquée par une ellipse sur la figure 2.7 a. La droite
est estimée indépendamment, avec une précision représentée par une bande. On
apprend, de source indépendante, que le point P est situé sur la droite D. On veut

utiliser cette nouvelle information, pour réestimer le point P et la droite D (voir
figure 2.7 b)

Dans le paragraphe suivant, nous présentons la technique du filtre de Kalman
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Pl

a b
Figure 2.7: Réestimation de deux v.a.m. de natures différentes

étendu, qui permet de résoudre ce probléme, lorsque la contrainte peut s’exprimer

a aide d’une équation analytique de la forme f(P, D) = 0.

Combinaison de deux v.a.m. de nature différentes

La technique utilisée est détaillée dans [Aya88].

Le probleme est le suivant: on dispose de deux variables aléatoires X et Y, définie
chacune par une moyenne ux, py, et une matrice de covariance Ay, Ay. D’une
source d’information indépendante de celle qui a permis d’obtenir ces valeurs, on

établit une contrainte s’exprimant sous forme d’une équation linéaire de la forme:

AX =BY +C (2.25)

ou les matrices A et B permettent de transformer les variables X et Y dans le
méme espace, et de les comparer. Nous voulons réestimer les moyennes p%, u}
et les matrices de covariances A%, A} des variables X et Y, en tenant compte de

I’'information contenue dans la contrainte 2.25.

La technique du filtre de Kalman étendu, permet de résoudre ce probleme. Nous

présentons les formules du filtre. Pour plus de détails, on pourra se reporter a
Pouvrage [LKGT78].

La nouvelle valeur moyenne de X s’obtient par la formule:

px = px + K(Buy + C — Aux) (2.26)
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ou K est la matrice de “gain”, calculée par la formule:
K = Ax A" (BAyBY + AAx A'™")™! (2.27)
enfin, la matrice de covariance de X * s’obtient par:
Ay = (I, — KA)Ax (2.28)

ou I, dénote la matrice identité de méme dimension que A x.

Pour calculer p3 et Ay, il suffit simplement d’inverser les réles joués par (X, A) et
Y Y

(Y, B) dans les formules précédentes.

Lorsque la contrainte n’est pas linéaire Dans le cas ou la contrainte entre X

et Y, s’exprime a ’aide d’une équation non linéaire de la forme:
f(Xx,Y)=0 (2.29)

Si la fonction f est suffisamment réguliére au voisinage de la solution, on peut faire
une approximation linéaire de I’équation 2.29 au voisinage de px et py, en effectuant

un développement de Taylor:

of of
f(ﬂXa#Y)"'ﬁ(X_/‘X)'*’W(Y—l‘Y) =0 (2.30)
On peut alors appliquer la technique précédente en posant:
A=

B=-% (2.31)

C = ux+ oy — f((px, py)

2.4.3 Transformation de variables aléatoires multi-dimensionnelles

f .
R = R
De méme qu’on définit des transformations { entre des réels, ou
z = y= f(z)
rr L R
. Z1 n , P
des transformations < ) ] entre des n-uplets de réels, on définit
. — .
|\ 2z Ym

des transformations entre les v.a.m.

Xr—Y=f(X)
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Généralement, ces transformations sont linéaires (Y = AX). Lorsqu’elles ne le sont
pas, il faut se ramener a la transformation linéaire tangente, dont la matrice A est

obtenue en calculant le jacobien de la transformation f.

On a alors les relations suivantes entre les moyennes et les matrices de covariance
des v.aam. X et Y :

py = Apx (ou py = f(px)) (2.32)
) Fy tr
Ay = AAx A" (ou Ay = él\x% ) (2.33)

Démonstration:

Par définition:
Ay = E((Y = py)(Y — py))*"

soit,
Ay = E((AX — Apx)(AX — Apx)'r)
=  E(A(X — px)(X — px)r A™)
AE((X — px)(X — px)'T) A"
finalement,

Ay = AAx AY

2.5 Résumé

Nous avons présenté le modele probabiliste des variables aléatoires multi-dimension-

nelles (v.a.m.).

Nous avons montré comment un vecteur de mesure imprécis pouvait &tre représenté
par une variable aléatoire multi-dimensionnelle. Sous cette optique, la moyenne de
la v.a.m. représente la valeur de la mesure. La matrice de covariance de la v.a.m.
caractérise la dispersion de ’erreur de mesure. La densité de la v.a.m. fournit donc
une carte indiquant les lieux, dans lesquels la valeur exacte posséde une forte pro-

babilité de se situer.

L’utilisation des v.a.m. pour modéliser la précision, nous permet de trouver des
b

solutions pratiques, face a trois problemes typiques de 'intégration multisensorielle:
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e Nous avons défini la distance “normdist” entre deux v.a.m., qui permet de
décider si les mesures imprécises qu’elles modélisent, peuvent constituer deux

mesures différentes d’un méme parametre réel.

e Nous avons introduit des techniques permettant de combiner plusieurs v.a.m.,
pour construire un estimateur optimal, & partir de plusieurs mesures imprécises

que ces v.a.m. modélisent.

e Enfin, nous avons décrit une méthode permettant de relier la précision d’un
parametre inconnu, a la précision d’une mesure qui lui est reliée par une

formule analytique.






Chapitre 3

modélisation géométrique

3.1 Introduction

Pour définir ses actions sur l’environnement extérieur, un robot doit utiliser sa
connaissance de la géométrie des éléments qui composent cet environnement. Pour
se déplacer et éviter les collisions, il doit tenir compte de la position des obstacles,
et du volume que ceux-ci occupent dans l’espace. Pour saisir un objet, il doit
rechercher les surfaces de 'objet qui peuvent étre mises en contact avec les mors de-
Poutil de préhension, et ensuite définir une trajectoire d’approche, qui n’interfére ni

avec les autres parties de 'objet, ni avec sa propre géométrie.

Ces exemples montrent que les informations géométriques jouent un role important
dans la facon dont le robot planifie ses actions. Par informations géométriques,
nous entendons la connaissance quantitative des dimensions, des orientations et des
positions des éléments constituant I’environnement. Une représentation de ces in-

formations est appelée modélisation géométrique.

45
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Il n’existe pas de modélisation géométrique universelle, qui soit adaptée a toutes
les applications. Généralement, le choix du mode de représentation des informa-
tions géométriques dépend essentiellement de l'utilisation que I’on veut en faire.
Nous décrivons les différents modes de représentation utilisés, puis nous définirons

et justifirons notre choix.

3.1.1 Ce qui existe

On peut classifier les modes de représentation en trois types (voir [Per86]): les
représentations par échantillonnage de I’espace, les représentations par volumes, et

les représentations surfaciques.

Représentation par échantillonnage

Dans ce type de représentation, on peut énumérer ’espace occupé. Pour cela, on
procede au découpage de ’environnement en cubes de taille fixe. Chaque cube est

étiqueté suivant qu’il est occupé ou non [BB82).

On peut aussi décomposer récursivement les objets en cellules. L’arrét dans la
récursion se produit lorsque la cellule est entierement contenue dans la matiere, ou
entierement extérieure ’objet, ou enfin lorsque la cellule est de taille minimale. La

structure de la représentation obtenue est arborescente (voir figure 3.1).

Représentation par volumes

Dans ce type de modélisation, les objets sont obtenus par combinaison de volumes
élémentaires simples. Par exemple, des cubes, des cones, des cylindres ([RV79]),ou
méme des volumes un peu plus complexes, comme les cylindres ou les cones gé-
néralisés, obtenus par balayage d’une section plane sur une trajectoire paramétrée
([BGBT79], [AB85]). Ces volumes sont combinés a 1’aide des opérateurs booléens
(union, intersection, différence), pour former des volumes plus complexes. Ces
derniers peuvent étre eux-mémes recombinés. Ces opérations de combinaisons sont
répétées jusqu’a I'obtention de l’objet. Ce type de représentation est essentiellement
utilisé en C.A.O figure 3.2.

Dans le systeme ACRONYM [BGB79], la description des objets peut étre générique.
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Figure 3.1: Représentation par échantillonnage de l'espace [D.H.Ballard and
C.M.Brown, Computer vision, Prentice Hall 1982]

En effet, lorsque les jdimensions des volumes élémentaires ne sont pas spécifiées, la

structure ne décrit pas un objet unique, mais une classe d’objets.

Représentation par surfaces

Dans ce type de modélisation, les objets sont représentés par leur enveloppe exté-
rieure. Cette enveloppe est décrite en termes de surfaces, d’arétes, de points (voir
figure 3.3). C’est généralement ce type de représentation qui est utilisé dans les

travaux sur la vision par ordinateur.

On pourra trouver une étude détaillée des représentations de formes 3D en vision

par ordinateur dans [Fau82].

3.1.2 Nos contraintes et nos choix

Différentes considérations nous ont guidé dans le choix d’un mode de représentation
des informations géométriques. La premiere concerne la puissance de représentation.
Les suivantes concernent la structuration de I'information qui est sous-jacente a cette

représentation.
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T=>

Figure 3.2: Représentation par volumes [A.G. Requicha and H.B. Voelckert, Solid

Modelling: a historical summary and contemporary assessment, IEEE Computer

Graphics and its applications, 1982]

- e ;

i

Figure 3.3: Représentation par surfaces [A.G. Requicha and H.B. Voelckert, Solid
Modelling: a historical summary and contemporary assessment, IEEE Computer

Graphics and its applications, 1982]
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1. La souplesse: la représentation doit étre apte & décrire les informations fournies

par la plupart des capteurs existants.

2. L’extensibilité: le mode de représentation doit pouvoir s’enrichir de types
d’information nouveaux, dont nous envisageons l'intégration dans le futur

(couleurs, textures, formes surfaciques complexes,...).

3. La disponibilité: les données doivent &tre accessibles rapidement et efficace-
ment, notamment lorsque la masse d’information est importante. Cette con-

trainte suggere un type d’accés a 'information par “association”.

Ces contraintes nous ont amenés a nous orienter vers les solutions suivantes, que

’on peut classer dans le groupe des représentations par surfaces:

1. les informations géométriques s’expriment & I’aide de primitives paramétriques.
Une primitive géométrique permet de décrirelocalement la géométrie de I’envi-
ronnement, sous forme d’une entité géométrique simple qui ’approxime. Nous
définirons ces primitives dans le détail au paragraphe 3.2. Cette représentation
permet une certaine extensibilité, car pour décrire un nouveau type de surface,

il suffira d’introduire une nouvelle primitive.

2. Les relations géométriques sont également représentées. La prise en compte
des relations géométriques permet d’une part d’accéder facilement a I'infor-
mation locale contenue dans les primitives géométriques. D’autre part, les

relations géométriques procurent une source importante d’informations.

Nous pouvons remarquer que la notion d’objet, qui existe dans la plupart des
modes de représentation, et qui permet de regrouper les primitives géométriques en
entités distinctes, n’apparait pas dans notre description. Pourtant, lors d’une phase
de manipulation, la définition explicite des objets est indispensable au robot pour
lui permettre de trouver une prise correcte, et de tenir compte du déplacement de
tous les éléments géométriques appartenant & l'objet manipulé, dans la recherche
de sa trajectoire. Les choix que nous avons adopté jusqu’ici, nous laissent entrevoir

deux amorces de solution a ce probleme.

1. Ce niveau objet est rajouté explicitement & la description interne de I’environ-

nement. On confie alors au systeme de perception la tiche d’extraire les objets
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connus de ’ensemble des primitives. Cette solution nous parait inintéressante
a deux points de vue. D’une part, la charge de travail du systeme de perception
s’alourdit de fagon conséquente. De plus se présente le risque de voir le systeme

reconnaitre plus d’objets qu’il n’est réellement nécessaire.

2. Ce niveau objet est construit dans une structure séparée de la description
interne. Le principe est de reconnaitre les objets dont on a besoin, et quand
on en a besoin. Cette solution permet d’affecter les taches de perception et de
reconnaissance 3 deux modules distincts, pouvant éventuellement fonctionner

en parallele.

Au stade actuel de notre réflexion, nous n’avons pas pris de décision a ce sujet,
mais sommes pleinement conscients de la nécessité d’expliciter la notion d’objet

pour franchir le fossé entre perception et manipulation.

Notons néanmoins, que le choix d’'un mode de représentation ne compromet pas
de maniere irrémédiable la possibilité de réaliser des taches pour lesquelles celle-ci
n’est pas bien adaptée. En effet, il est parfois possible de passer d’un mode de

représentation i P'autre ([RV82]). Des travaux dans ce sens sont menés au LIFIA.

3.2 Primitives géométriques

Actuellement, nous envisageons d’utiliser trois types de primitives géométriques: les

sommets 3D, les segments 3D, les éléments de surface.

3.2.1 Les sommets 3D

Un sommet P est un point de ’espace vers lequel concourent plusieurs segments
3D. Les sommets 3D nous permettent de décrire les coins physiques des objets

localement polyédriques. Il est caractérisé par:

Des coordonnées: (z,y,2) quifournissent une position estimée du point par rap-

port au repere absolu de la scene.

Une matrice de covariance: Ap qui définit la précision de la position estimée

(z,y,2). Clest une matrice de dimension 3 X 3.
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relation:sommet-segment 1

Segment 1

Segment 2

Segment 3

Figure 3.4: Sommet 3D

Une liste de relations: R-list qui enregistre les relations auxquelles P participe.

Voir figure 3.4

3.2.2 Les segments 3D

Un segment 3D S est une primitive géométrique qui nous permet de décrire les

arétes des objets localement polyédriques. Un segment 3D est caractérisé par:
Les coordonnées (z,y,2) de son point milieu P
La matrice de covariance Ap qui définit la précision de (z,y, 2).

Les coordonnées (zn,yn,2n) de son vecteur directeur . Le vecteur directeur

N est normé.
La matrice de covariance Ay qui définit la précision de (zn,yn, 2n).
Une liste R-liste contenant les relations auxquelles le segment S participe.

Ces attributs définissent entierement le segment 3D, mais nous utilisons aussi les
attributs redondants suivants, afin de rendre plus efficace I’exécution de certaines

procédures:

Les coordonnées des extrémités (z1,y1,21) et (22,92, 22)
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&

S
N

Figure 3.5: Segment 3D

Les matrices de covariance Ap, et Ap, associées aux vecteurs (z1,y1,21) et

(z2, Y2, 22)-
La longueur L du segment

Voir figure 3.5

3.2.3 Les éléments de surface

Un élément de surface ES est une primitive géométrique qui permet de décrire
localement les portions de surface plane des objets. Cette primitive est définie par

les attributs suivants:
Les coordonnées (zp,yp,zp) d’un point P de la surface

La matrice de covariance Ap , qui définit la précision attachée aux coordonnées

(zp,yp,zp) du point P.

Les coordonnées (zn,yn, 2nv) du vecteur normal & la surface. Ce vecteur est

normalisé et orienté vers I’extérieur de ’objet.
La matrice de covariance Ay , qui définit la précision du vecteur normal N.

Une liste R-liste qui contient les relations auxquelles ES participe.



3.3. Relations géométriques : . 53

N

P segment-surface 1

segment 2 segment 1

Figure 3.6: Elément de surface

Voir figure 3.6.

Nous décrivons dans le paragraphe suivant la structure des relations géométriques

qui permettent de relier les primitives géométriques entres elles.

3.3 Relations géométriques

Chaque relation géométrique forme un objet dont un des attributs est le type de
relation géométrique. Les autres attributs pointent vers les primitives que la relation
unit. Nous aurions pu représenter les relations géométriques de fagon implicite, en
définissant au niveau de la primitive, des attributs pointant directement vers les

autres primitives auxquelles elle est reliée géométriquement.

Deux arguments nous ont déterminé a représenter explicitement les relations géo-

métriques.

o Une relation géométrique constitue une information géométrique. En tant que
telle, cette information peut étre remise en question, sans que les primitives

qui partagent cette relation soient remises en cause.

o Cette représentation explicite permet une plus grande extensibilité de la mo-
délisation. Si nous voulons introduire une nouvelle primitive géométrique, il
nous suffit de définir une nouvelle structure et ses attributs, puis les relations

qui font intervenir cette primitive comme une nouvelle structure de données.
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3.3.1 Les relations d’appartenance
Segment-Segment

la relation est définie par les attributs:
type: appartenance-segment-segment.
S1: est un pointeur qui désigne un segment 3D.

‘S2: est un pointeur qui désigne un autre segment 3D.

Segment-Surface

La relation est définie par les attributs:
type: appartenance-segment-surface.

S: est un pointeur qui désigne un segment 3D.

ES: est un pointeur qui désigne un élément de surface 3D.

Sommet-Surface

La relation est définie par les attributs:
type: appartenance-sommet-surface.
P: est un pointeur qui désigne un sommet 3D.

S: est un pointeur qui désigne un segment 3D.

Sommet-Segment

La relation est définie par les attributs:
type: appartenance-sommet-segment.
P: est un pointeur qui désigne un sommet 3D.

S: est un pointeur qui désigne un segment 3D.
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3.3.2 Les relations de parallélisme
Segment-Segment

La relation est définie par les attributs:

type: paralléle-segment-segment

Si: est un pointeur qui désigne un segment 3D.

S: est un pointeur qui désigne un segment 3D.

Segment-Surface
La relation est définie par les attributs:
type: parallele-segment-surface

S: est un pointeur qui désigne un segment 3D.

ES: est un pointeur qui désigne un élément de surface 3D.

Surface-Surface
La relation est définie par les attributs:
type: paralléle-surface-surface

S1: est un pointeur qui désigne un élément de surface 3D.

Sy: est un pointeur qui désigne un second élément de surface 3D.

La liste de relations géométriques que nous avons définies n’est pas exhaustive.

Nous nous sommes limités aux relations d’appartenance et de parallélisme, car elles

sont suffisamment générales et indépendantes du contexte, pour étre représentées

explicitement et “statiquement” dans le modele interne de ’environnement. Les

autres relations géométriques qui pourraient étre nécessaires dans un environnement

spécifique, ou pour une tache particuliére, peuvent étre établies “dynamiquement” et

temporairement pendant I’exécution méme de la tache. Par exemple, lorsque I’agent

veut reconnaitre un objet polyédrique, la relation de perpendicularité des arétes ou

des faces est une contrainte qui peut étre tres discriminante pour sélectionner parmi
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ES1 ES2 ES3

aVe

S1 S2 S3

a b

Figure 3.7: exemple de graphe de relations géométriques

les éléments de la représentation interne, ceux qui peuvent appartenir a ’objet
cherché. Ces relations de perpendicularité sont alors enregistrées dans des structures

temporaires, puis détruites une fois la tache de reconnaissance achevée.

Les différents éléments que nous avons défini jusqu’ici, induisent une structuration

de linformation géométrique, que nous décrivons dans le paragraphe suivant.

3.4 Structure globale de 'information géométrique

Les primitives géométriques sont organisées en listes, qui regroupent les primitives
de méme type. Par dessus cette organisation “par types”, se plaque une organisa-
tion en “graphe”. En effet, I’ensemble des primitives géométriques et des relations
géométriques forme un graphe qui saisit 'information géométrique d’un point de
vue global. Nous avons représenté figure 3.7 a, le graphe correspondant a la confi-

guration de la figure 3.7 b.

Cette structure organise les données de fagon efficace, en permettant une explo-
ration intelligente de I'information. Si par exemple, on désire rechercher les arétes
coplanaires d’une aréte donnée S, il suffit de chercher dans sa liste de relations
S — R - liste, les relations du type “paralléle-segment-surface”. Puis pour chacune
de ces relations R; de ce type, on extrait 1’élément de surface R, — ES. Les arétes
que l'on cherche sont contenues dans R; — ES. On cherche donc dans la liste
R, — ES — R — liste, les relations B2 du type “paralléle-segment-surface”. Pour

les relations R; de ce type trouvées, le segment R, — S est coplanaire a S.
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3.5 Résumé

Nous avons choisi un mode de représentation géométrique, basé sur un ensemble de
primitives géométriques simples et de relations géométriques permettant de relier

les primitives entre elles. Ces primitives comprennent:

les sommets 3D qui permettent de décrire les coins des objets localement polyé-

driques.
les segments 3D qui permettent de décrire les arétes des objets.

les éléments de surface qui permettent de décrire les parties localement planes

des objets.
Les relations géométriques comprennent:

les relations d’appartenance qui permettent de traduire ’appartenance de som-
mets et de segments & un autre segment, et Pappartenance de sommets, de

segments et de surfaces & une autre surface.

les relations de parallélisme qui permettent de traduire le parallélisme entre

contours et le parallélisme entre surfaces.

Ces primitives géométriques sont caractérisées par des attributs, qui définissent
quantitativement leur position et leur orientation dans ’espace, ainsi que des at-
tributs qui définissent la précision de ces informations quantitatives. Les primitives
géométriques définissent localement la géométrie de I’environnement. Les relations
géométriques sont des objets qui possédent des attributs permettant de désigner les

primitives qu’elles relient.

Ces primitives géométriques sont regroupées par types, dans des listes. Par dessus
cette structure, le graphe des relations géométriques permet d’organiser les primi-
tives géométriques en un réseau associatif, et offre une représentation globale de

I’environnement.

L’acces a I'information et son exploration peuvent s’envisager de différentes manieres:
soit par type de primitives, en parcourant la liste des primitives, soit en utilisant la

configuration du voisinage de la primitive dans le graphe des relations géométriques,
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et en guidant I’exploration par les relations.

Cette structure permet d’accéder efficacement & ’information pertinente, en utili-

sant des contraintes géométriques.



Chapitre 4

Représentation et gestion de

I’Incertitude

4.1 Introduction

Nous avons présenté dans un chapitre précédent, la notion d’incertitude géomé-
trique. L’incertitude géométrique, que nous préférons nommer “imprécision”, est
le phénomene qui permet d’expliquer 1’écart existant entre la valeur réelle d’un

parametre et sa valeur estimée.

Dans ce chapitre, nous étudions une autre notion de I’incertitude, qui est associée &
existence méme des données. Pour I'introduire, nous soulignons la nécessité pour
un systeme de perception de prendre en compte des informations incertaines ou
contradictoires. Nous introduisons le concept d’hypothése, comme un moyen de
représenter cette notion d’incertitude. Nous précisons la structure d’une hypothe-

se, ainsi que les opérations primitives qui permettent la gestion d’un ensemble
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d’hypothéses.

4.2 La perception face a ’incertitude et la contradiction

Rappelons que la fonction de la perception est de fournir & I’agent qui en est doté,
une description interne de son environnement. Cette description est construite a
partir de mesures brutes que lui fournissent des capteurs. On appelle interpréta-

tions les éléments de la description interne.

Plusieurs facteurs concourent a rendre ambigues, ou & fragiliser les interprétations

générées par la perception:

o Les capteurs fournissent des données incomplétes: la formation d’une image
visuelle par exemple, “écrase” toute information de profondeur par projection

perspective.
e les mesures peuvent étre partiellement ou complétement erronnées.

o Les données peuvent étre contradictoires: deux capteurs différents peuvent
fournir des mesures en complet désaccord si I'un des capteurs ne fonctionne

pas correctement.

o Les mesures relevent de multiples phénomenes physiques qu’il est générale-
ment impossible de dissocier: les lignes de contraste dans une image peuvent
étre dues a des arétes réelles d’objets (courbes de discontinuité de la surface),
ou aux contours d’une zone d’ombre, ou encore aux bords d’un reflet... Cette
multitude d’explications conduit & une multitude d’hypothéses, lorsque ’on
veut “interpréter” 'image en termes d’indices de scéne. La plupart du temps,
une seule de ces interprétations est vraie. Une ligne de contraste, par exemple,
ne peut étre expliquée a la fois, par une aréte, et par le contour d’une zone

d’ombre. Les interprétations peuvent alors étre contradictoires.

Ces considérations nous ont amenés a définir un cadre formel pour représenter des
informations incertaines et contradictoires, et pour gérer ces informations du point
de vue de leur cohérence globale, et de leur durée de vie. Ce sont ces points que

nous détaillons dans les paragraphes suivants:
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Certains points développés dans ce chapitre, ont été introduits dans l’article [dK86]
(exploration simultanée des alternatives), et 1’article [Doy77](aspects de la non-

monotonie).

4.3 L’hypotheése: une représentation de ’incertitude

Il nous faut expliquer la fagon dont la notion d’incertitude s’intégre & la modélisa-
tion déja introduite. Il nous faut également décrire les concepts que nous voulons

représenter dans ce formalisme. Ces concepts sont les suivants:

¢ Une mesure associée a chaque élément d’information, afin d’évaluer le degré

de confiance qu’on peut lui accorder.
e L’incompatibilité entre différents éléments d’information.

e La dépendance entre éléments d’information. Cette notion permet de pren-
dre en compte, le fait que la perception construit des interprétations, & partir

d’interprétations antérieures.

4.3.1 Définition d’une hypothese

La représentation des hypotheéses que nous utilisons s’adapte parfaitement a notre
modélisation géométrique de I’environnement. En effet, elle pourrait convenir a tous
les domaines dans lesquels 'information est discréte. Plus précisément, une hypo-

these est une structure de données, a laquelle est associée une unité d’information.

Nous considérons comme unité d’information, les primitives géométriques ainsi que

les relations géométriques, définies dans le chapitre 3.

o Lorsque cette unité d’information est une instance de primitive géométrique,
le systeme considere que I’existence de ’entité géométrique désignée par 1’hy-

pothese n’est pas siire, et qu’elle peut étre remise en cause par la suite.

o Lorsque cette unité d’information est une instance de relation géométrique, le
systeme de perception considére que la relation peut étre valide & un moment

donné, mais que cette validité pourra étre remise en question.
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exemple:

Supposons qu’un capteur & ultra-son détecte la présence d’une surface.
Le systeme crée alors une hypothése et en étiquette la surface, pour in-
diquer que cette derniére est une information incertaine. Si aprés traite-
ment des mesures provenant des autres capteurs cette information n’est

pas confirmée, alors le systeme efface cette information de la mémoire.

Définissons formellement la structure d’une hypothese.

4.3.2 Mesure de confiance

Afin de caractériser la confiance que le systéme accorde i une hypothése, on associe
a cette derniere, un facteur de confiance numérique CF. CF prend une valeur
entiere positive. Cette valeur est d’autant plus grande, que la confiance accordée 3
I’hypothese est forte. Nous examinerons de fagon détaillée au chapitre 5, la fagon
dont le processus d’intégration génere les hypothéses. Disons pour I'instant, que le

facteur de confiance initial d’une hypothése dépend essentiellement de deux aspects:

1. delafiabilité du capteur, qui a permis de fournir 1'unité d’information désignée

par ’hypothese.

2. du facteur de confiance des hypotheses antérieures, a partir desquelles I’hypo-

theése a été créée.

Nous définissons deux valeurs extrémes, C Fp;, et CFqz, en dehors desquelles I’hy-

pothese est traitée de fagon particuliere:

C Fint lorsque le facteur de confiance d’une hypothése est inférieur a CFpiin, le
systeme considere que I’hypothése n’est plus crédible. Aussi I’hypothese est

détruite.

C Fnazt lorsque le facteur de confiance d’une hypothése est supérieur & C F,qz, I'hy-
pothése est validée. Le systéme considére que I’hypothése est suffisamment

stire, pour ne plus avoir a y revenir.
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Les opérations de validation et de destruction d’une hypothése en affecte d’autres,
afin d’assurer la cohérence de la base d’hypothéses. Nous verrons dans la section 4.4

la réalisation de ces mécanismes.

Avant d’aborder ces mécanismes, il nous reste & définir les relations d’incompatibilité

et de dépendance entre plusieurs hypothéses.

4.3.3 Relations d’incompatibilité

La relation d’incompatibilité permet de traduire le fait que deux hypotheses ne peu-
vent étre vraies en méme temps. (Cette relation est enregistrée dans la structure,
a laide d’un attribut qui pointe vers la liste des hypotheses qui lui sont incompat-
ibles.) A linverse des travaux de J.Doyle [Doy77] ou de tous les travaux utilisant
les techniques de maintenance de la vérité (TMS) dans un cadre logique, les re-
lations d’incompatibilité doivent &tre explicites car les variables peuvent posséder

deux estimations différentes, sans que ces derniéres soient incompatibles.

4.3.4 Relations de dépendance

Comme nous ’avons vu plus haut, le systéme de perception peut construire de
nouvelles interprétations, & partir d’interprétations antérieures. Si au cours du
processus d’intégration, les premiéres interprétations venaient 3 disparaitre, les
conséquences de ces interprétations devraient également étre détruites. Cette re-

marque est la principale justification & I'introduction des relations de dépendance.

Au niveau structurel, ’hypothése possede un attribut qui pointe vers une liste d’hy-
potheses meres dont elle dépend, ainsi qu’un attribut pointant vers une liste d’hy-

potheses filles, qui en dérivent.

La figure 4.1 décrit la structure d’une hypothése et ses différents attributs.

Maintenant que nous avons défini notre structure de représentation de I'incerti-

tude, nous devons expliciter la fagon dont le systéme gere la base d’hypothéses.
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HYPOTHESE

Valeur

CF (facteur de confiance)

hypothéses incompatibles —1———  Liste des hyp. incompatibles
hypothéses meres —+————  Liste des hyp. méres
hypotheses dérivées —+———  Liste des hyp. filles

Figure 4.1: Structure d’une hypothese
4.4 Gestion des incertitudes

Les capteurs fournissent des mesures sur le monde réel. Parfois, ces mesures vé-
hiculent de I’information que le systeme de perception détient déja. Nous disons
alors que la mesure confirme l'information. Inversement, il arrive que certaines
mesures contredisent I'information du systeme. Nous disons alors que I’information
est infirmée. Dans ce cas, il parait naturel que 'information concernée subisse des

modifications, ou soit méme remise en question.

Nous n’aborderons pas dans le détail, la définition des opérations de confirmation
et de d’infirmation d’hypotheéses, car ce sont des opérations propres au processus de

perception.

Dans ce chapitre, nous étudions les effets indirects qu’engendrent la modification

d’une hypotheése, sur les autres hypotheses.

4.4.1 Modifications d’une hypothese

Dans la figure 4.2, nous représentons graphiquement les hypotheses par des cercles,

les relations de dépendance par des arcs orientés de ’hypothése mere vers ’hypo-
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Figure 4.2: Réseau de dépendance des hypotheéses

these fille, les relations d’incompatibilité par des arcs étiquetés “i”.
Une hypothése peut étre affectée par les trois mécanismes suivants:

1. la valeur de I’hypothése est modifiée: rappelons que ’attribut “valeur” d’une
hypoth&se pointe vers 'unité d’information qu’elle désigne. Dans ce cas, les
hypotheses qui dérivent de cette hypothése doivent étre & nouveau réévaluées,
afin de vérifier qu’elles sont toujours valides. Dans le cas o une hypotheése
dérivée ne s’avérerait plus valide, le systeme de gestion des hypothéses devrait

la détruire.

2. L’hypothese est détruite: dans ce cas, les hypothéses qui en dérivent doivent
étre détruites & leur tour. L’opération de destruction doit se propager récur-

sivement le long des relations de dépendance.

3. I'hypothese est validée: ’élément d’information désigné par I’hypothése n’est
plus considéré par le systéme comme étant plausible, mais comme étant ef-
fective. Pour maintenir la cohérence de sa base d’hypotheses, le systéme doit
détruire les hypotheses qui sont incompatibles aux hypothéses qui ont été

validées.
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Les opérations de réévaluation et de destruction d’hypothése sont maintenant abor-

’

dées.

4.4.2

Nous décrivons figure 4.3 ’algorithme, de réévaluation d’une hypothése.

Algorithme de réévaluation d’une hypothése

Proc reevalue
(parametre d’entree: h)
debut proc
Var: I, hy
Tester la validité de h
Si A est valide
Alors
Faire
recalculer la valeur de h
I, — ensemble des hypotheéses filles de h
Pour chaque hypotheése hq de I,
reevalue(hy)
Fin pour
Fin faire
Sinon
destruction(h)

fin proc

Figure 4.3: Algorithme de réévaluation d’une hypothese

réévaluation d’une hypotheése

Remarques

Le test de validité d’une hypothése et le calcul de sa valeur dépendent
de Papplication. Dans le contexte de notre processus de perception, le

test de validité est un test de mise en correspondance des valeurs des

hypotheses meres.
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Figure 4.4: réévaluation d’une hypothése

Le calcul de la valeur est une fusion des valeurs des hypotheéses meres.

Pour illustrer le mécanisme de réévaluation, reprenons ’exemple de la figure 4.2

Supposons que I’hypothese a doive étre réévaluée. Si elle reste valide, on doit recal-
culer sa valeur et réévaluer sa dérivée directe b ainsi que ses dérivées indirectes d et
f- Nous avons représenté les hypothéses i réévaluer en les entourant d’un cercle, et

en les étiquetant d’un “?”.

Si les hypothéses c et d restent valides, mais que I'hypothese e est remise en cause, .

la situation finale est celle décrite par la figure 4.5

La notation a’signifie que la valeur de I’hypothése a a été modifiée.

4.4.3 Destruction d’une hypothése

Nous décrivons figure 4.6 I'algorithme de destruction d’une hypotheése.
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Figure 4.5: Situation aprés réévaluation de a

Remarques

L’opération de destruction d’une hypothese consiste simplement & dé-
truire récursivement toutes ses hypothéses dérivées et mettre  jour les
relations de dépendance, ainsi que les relations d’incompatibilité.

La encore, la décision de détruire une hypothese, dépend essentiellement
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