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Introduction genérale

Les travaux présentés dans cette these concernent le théeme des fonctionnalités
visuelles qu’il convient d’embarquer sur un robot mobile, afin qu’il puisse se déplacer
dans son environnement. Plus précisément ils ont trait aux méthodes de suivi visuel
d’objets ou d’entités extraites d’une image, pour la navigation d’un robot mobile
autonome.

Le concept de navigation vient directement du contexte marin, comme cela est
indiqué dans la définition du mot :

Navigation n. f.

1. Action de naviguer (Voyager sur mer, sur I'eau). Navigation maritime, fluviale, sous-
marine. Navigation cétiére, au long cours. 2. Art et technique de la conduite des navires
(détermination de la position et tracé de la route).

A ses jours le mot navigation s’applique dans plusieurs autres contextes, par
exemple la navigation d’avions ou aéroplanes, la navigation routiére, et plus récemment
la navigation sur le WEB.

Afin de realiser une navigation dans n’importe quel contexte, nous avons besoin
d’amers, mot qui de maniere similaire au mot navigation, est lié & la méme culture,
celle des marins emmenés a voyager sur I’eau.

Amer n. m.
MAR Tout point des cétes tres visible (clocher, balise, etc.), porté sur une carte, servant
de repére pour la navigation.

Dans ce contexte 13, les amers sont des objets qui, du fait de leur saillance par
rapport a I’environnement, servent a un marin pour se repérer lorsque le navire se
déplace le long des cotes. En pleine mer, les amers visuels terrestres seront remplacés
par des astres.

Nos travaux ne concernent pas bien sir ce contexte maritime, mais de maniére
similaire, pour qu’un robot mobile puisse naviguer dans son environnement, il doit
détecter des amers, les reconnaitre, se localiser vis-a-vis du monde et déterminer ou
corriger sa trajectoire pour rejoindre son but. C’est sur ce theme de la navigation
référencée sur des amers que nos travaux se focalisent principalement, plus précisément



sur le suivi de ces objets ou amers pendant les déplacements du robot, cela en
coopération étroite avec les autres composantes du systeme de navigation : localisation,
interprétation, génération des mouvements, planification ...

Afin de réaliser ce suivi, nous utilisons la vision monoculaire. Il est évident que
le systeme complet de navigation, pourra exploiter d’autres capteurs pour avoir une
bonne perception du monde dans lequel le robot doit évoluer, y compris des capteurs
proprioceptifs (odométrie, gyro) ou des capteurs 3D (stéréovision ou télémétrie laser).
Nous avons validé nos travaux sur les démonstrateurs du groupe de recherche
Robotique et Intelligence Artificielle (RIA) du LAAS-CNRS, qui sont tous dotés de
nombreux capteurs ; mais seule la vision monoculaire est exploitée dans ce mémoire.

Globalement, nos contributions portent sur les points suivants :

* Le développement et I’amélioration de deux méthodes de suivi visuel proposées
dans la littérature, méthodes fondées sur les contours actifs d’une part, sur les motifs
texturés d’autre part.

e L’étude de plusieurs aspects liés au contréle de ces fonctions de suivi. Comment
planifier et séquencer plusieurs taches de suivi ? Comment reprendre des erreurs ?
Pour ce faire, nous exploitons une caractérisation des méthodes intégrées dans notre
systeme.

Enfin, I’intégration de ces méthodes dans un systéme complet de navigation, et
particulierement, I’analyse des modules visuels nécessaires dans un tel systeme.

Pour commencer dans le chapitre 1, nous allons circonscrire nos travaux d’une
maniere genérale, a I’intérieur de la problématique de la navigation autonome d’un
robot mobile, pour ensuite aborder la problématique spécifique de la navigation dans
deux environnements, qui seront traités dans cette these. D’abord, nous commencerons
par la navigation en milieu intérieur, avec deux approches différentes qui sont: a) la
navigation métrique basée sur une localisation du robot par rapport a un modéle global
de I’environnement, et b) la navigation fondée sur une carte topologique. Ensuite, nous
évoquerons la navigation d’un robot en environnement extérieur, plus précisément dans
un environnement semi structuré : le robot se déplace le long d’une route ou d’un
chemin. Ce contexte concerne deux types d’application sur lesquelles le groupe RIA
réalise des études : les véhicules intelligents (suivi des autres véhicules pour I’évitement
d’obstacles ou la gestion des interdistances) ou I’automatisation de machines agricoles
(suivi d’un chemin pour contréler les mouvements de la machine). Par la suite, nous
ferons un rapide état de I’art sur les méthodes de suivi visuel d’objets ; il s’agira plus
précisément de présenter les différentes classes de méthodes proposees dans la
littérature trés fournie dans ce domaine. Enfin, nous finirons ce chapitre par une
description générale du systéme de navigation dans lequel nous voulons intégrer un
module de suivi. Une contribution est I’étude globale des modules de vision intégrés
dans un tel systeme : comment faire coopérer ces modules pour garantir une certaine
robustesse ? Nous présenterons I’architecture générale du systéme : plusieurs
instanciations seront proposées dans le chapitre 5.

Dans le chapitre 2 , nous allons décrire en détail les quatre méthodes de suivi
visuels que nous avons utilisées dans nos travaux ; trois entre elles ont été développées
dans le cadre de cette these. Nous avons tout d’abord développé une méthode fondée sur
les contours actifs ou snakes. Elle permet I’extraction, puis le suivi de contours fermés,
typiquement celui de la silhouette de I’objet d’intérét. Nous avons proposé



I’incorporation de nouvelles forces internes, afin: a) d’adapter d’une meilleure maniére,
I’évolution de la courbe aux contours de I’objet a extraire de I’image, et b) d’imposer
des contraintes afin que cette courbe ait une forme prédéfinie. Ensuite, nous détaillerons
les études faites dans les espaces couleurs afin d’exploiter cette sorte d’information dans
les fonctions de suivi par les contours actifs.

Nous avons ensuite développé la méthode de corrélation 1D, adaptée pour
réaliser le suivi de lignes ou de segments de droite. Nos travaux en ce domaine ont
consisté a adapter la méthode utilisée par J.B. Hayet [51], pour la localisation des amers
plans ; la fonction proposee pour recaler les arétes projetées de I’amer sur les contours
réels dans I’image, a été exploitée pour le suivi de lignes dans une séquence d’images.

Nous avons intégré dans notre systéme, et validé sur nos séquences, la méthode
de suivi d’une région, représentée par un ensemble de points d’intérét. Cette méthode
fondée sur la distance de Hausdorff, a été développée précédemment dans le groupe par
R. Murrietta [81] et V. Ayala [6] a partir des travaux présentés dans [52].

Enfin, pour finir, pour suivre une région texturée, nous avons développé la
méthode de suivi de motifs planaires, proposée par Belhumeur [48] et Jurie [60] ; nous
proposons un changement de repére pour I’apprentissage de la matrice d’interaction,
grace auquel la comparaison et la combinaison de plusieurs matrices pourront étre
faites.

Par la suite, dans le chapitre 3 , nous allons caractériser chacune des méthodes
décrites dans le chapitre précédent d’une maniére qualitative. Nous allons détailler aussi
les mesures proposeées afin de caractériser les cibles et les environnements pour lesquels
chaque méthode donne de bons résultats. Finalement un protocole d’évaluation a été
mis en ceuvre afin de déterminer la robustesse de ces méthodes lors du suivi d’une cible,
selon différentes situations relatives caméra/cible (rotation, échelle), selon la nature de
I’environnement dans lequel évolue cette cible (texturé, uniforme) et selon la vitesse du
mouvement apparent de la cible dans I’image.

Le chapitre 4 est consacré a des aspects liés au contréle des fonctions de suivi.
Tout d’abord, nous présenterons une méthode originale de planification des fonctions de
suivi qu’un robot doit exécuter lors d’un déplacement le long d’une trajectoire planifiée
par ailleurs. Nous avons repris, intégré et étendu les travaux proposés dans le groupe
RIA par JB.Hayet et VV.Ayala, pour la détermination des critéres de visibilité d’un amer
plan, et pour la génération des plans perceptuels ; notre proposition pour générer ces
plans, se fonde sur une méthode d’optimisation globale ; elle permet de prendre en
compte la taille et I’orientation des amers. Nous continuerons par détailler les diverses
stratégies mises en ceuvre pour la collaboration entre les méthodes de suivi. Ces
interactions entre méthodes sont inévitables afin d’assurer la continuité du suivi dans
deux contextes : (a) la transition dans le plan perceptuel, pour passer d’un amer au
suivant, et (b) la reprise d’une erreur en cas de perte de la cible par la méthode chargée
de la suivre. Les stratégies proposées tiennent compte de la caractérisation des méthodes
ainsi que du plan perceptuelle en cours d’exécution.

Le chapitre 5 est consacré a la validation expérimentale des approches proposées
dans cette thése. Nous commencerons avec la description de I’intégration au module de
suivi, de la commande d’une caméra active, dotée de modalités programmables : site,
azimut et zoom. Les caméras de ce type, disponibles sur le marché, ont une interface



assez pauvre, ce qui rend difficile la mise en ceuvre de lois de commande évoluées.
Notre systeme de commande exploite la logique floue.

Enfin, nous détaillerons les expérimentations effectuées sur les démonstrateurs
robotique, afin I’intégration de nos méthodes de suivi a un systeme complet de
navigation. Nous avons d’abord congu un environnement de simulation, qui prend en
compte le temps de maniére explicite ; les stratégies de commutation entre méthodes ont
d’abord été mises en ceuvre en simulation. Puis, nous avons réalisé plusieurs
expérimentations, dans plusieurs contextes : a) le suivi d’amers plans pour la navigation
fondée sur la localisation explicite du robot en milieu intérieur, b) le suivi de primitives
pour la navigation visuelle fondée sur une carte topologique d’un milieu intérieur, et c)
le suivi de route ou de chemin en milieu extérieur. Dans chaque cas, les interactions
avec les autres composantes du systéme, sont exhibées et analysées.

Nous avons aussi validé nos méthodes de suivi, sur des séquences acquises
depuis une voiture en déplacement le long d’une route (séquence acquise dans le cadre
du projet ARCOS, Action de Recherche sur la Conduite Sécurisée).

Finalement nous présenterons une conclusion générale et évoquerons quelques
perspectives de ces travaux.

Notations :

dans la suite de cette these, les variables en caracteres gras seront considérées comme
des vecteurs ou matrices, et les variables en caracteres italiques comme des valeurs
scalaires.



Chapitre 1
Vision Dynamique et Navigation d’un robot

mobile

Dans ce chapitre, nous introduisons le contexte de nos travaux concernant la
conception et la réalisation de fonctionnalités visuelles embarquées sur un robot mobile,
plus précisément les fonctions de suivi d’objets. Nous précisons tout d’abord I’utilité de
ces fonctionnalités pour traiter de la navigation sur un robot mobile. Nous décrivons
ensuite plus précisément les aspects spécifiques aux deux principaux contextes
applicatifs : la navigation en milieu intérieur (robots de service, robots domestiques...)
et la navigation en milieu extérieur (véhicules intelligents, robotique agricole...).

Enfin, nous rappelons les outils développés dans le groupe Robotique et
Intelligence Artificielle du LAAS-CNRS, pour intégrer des traitements de diverses
natures dans une architecture décisionnelle embarquée sur un robot mobile. Nous
indiquons dans cette architecture, les fonctionnalités que nous avons utilisées et leurs
interactions avec notre module de suivi. Dans le chapitre 5, nous reprendrons cette
description et en donnerons plusieurs instanciations selon I’application.

1.1 Objectif de nos travaux

La robotique mobile est un champ de recherche tres varié, du fait principalement
des nombreuses applications potentielles. Afin de réaliser des taches dans le cadre d’une
de ces applications, un robot doit posséder la capacité de naviguer dans son
environnement.

La navigation d’un robot mobile est un des problémes clés dans la communauté
de la robotique. Grossiérement, le probléme consiste a intégrer sur un robot réel, toutes



les fonctions nécessaires pour qu’il puisse exécuter des déplacements a travers un
environnement donné, en utilisant I’information percue par ses capteurs. Il existe
plusieurs approches pour résoudre cette tdche, mais entre toutes ces approches, les plus
connues et aussi les plus utilisées sont fondées sur la construction d’un modéle du
monde & partir de I’information sensorielle ; le robot utilisera ce modéle pour exécuter
des mouvements requis par une tache de plus haut niveau.

Par exemple, en milieu intérieur, le robot pourra recevoir un ordre du type
« Aller dans la piéce C ». Le modeéle de I’environnement sera exploité que cela soit afin
de se localiser (« Je suis dans la piece A »), pour choisir un chemin dans une description
topologique (« Pour aller dans la piéce C depuis la piece A, je dois traverser la piéce B,
puis le couloir T »), pour générer une trajectoire (« Pour traverser la piece B, je dois
suivre telle courbe sur le sol, définie dans un repére Rg », « Pour traverser le couloir T,
suivre les murs ... ») ou pour contréler I’exécution des déplacements planifiés (« Pour
passer de la piece B au couloir T, chercher la porte, la franchir , ... »).

Le probléeme de la navigation peut donc étre décomposé en plusieurs taches,
comme par exemple : la planification de trajectoires, I’évitement d’obstacles, etc., la
partie de la navigation qui nous intéresse dans le cadre de cette thése, est plus
precisément la localisation automatique du robot dans le monde.

Le modéle du monde peut étre représenté de différentes manieres et avec
différents niveaux de détail ; ces propriétés du modele dépendent principalement de la
tache a réaliser par le robot, du type d’environnement, ainsi que de la résolution et du
champ de vue des capteurs monteés sur le robot. Entre tous les capteurs possibles dont un
robot mobile peut disposer, comme par exemple, les capteurs ultrasons, les télémétres
laser, les odométres..., ce sont les capteurs de vision, les caméras, qui fournissent au
robot le plus d’information sur I’environnement.

La vision est choisie comme capteur privilégié du fait de la richesse de
I’information pergue : résolution, information aussi bien geométrique que radiométrique
(luminance, couleur)... Bien que tous les robots expérimentaux disponibles dans le
groupe Robotique et Intelligence Artificielle du LAAS-CNRS soient équipés de banc
stéréoscopiqgue, nous n’exploitons que la vision monoculaire, et tirons parti, quand cela
est disponible, de la couleur (en milieu extérieur) et des modalités controlables sur la
caméra (vision active). La richesse de I’information visuelle rend possible une
interprétation contextuelle ; par exemple, dans des environnements humains, la plupart
des informations exploitées par I’homme lors de ces déplacements est visuelle; une
interprétation contextuelle du contenu des images, fondée sur des modéles d’entités
susceptibles d’étre reconnues, est indispensable a I’heure de naviguer dans cette sorte
d’environnements ; citons par exemple dans le contexte de la conduite automobile, la
reconnaissance des feux ou des panneaux de signalisation.

La richesse des informations contenues dans une image, mais aussi les artefacts
qu’elle peut contenir (reflets, zones saturées, occultations ...), font que la tache de
reconnaissance et d’interprétation de I’information visuelle, fondée sur des critéres
globaux, est extrémement compliquée, et fournit un résultat imprécis (au sens des
erreurs de localisation) et incertain (au sens des possibles ambiguités, des erreurs de
reconnaissance). Il est de ce fait, trés important et nécessaire d’avoir un module de suivi
d’objets, embarquée sur le robot, afin de réduire la complexité de la recherche de
I’information pertinente a chaque instant pendant I’exécution d’un déplacement le long
d’une trajectoire ou pendant I’exécution d’une commande référencée sur la vision. La



fonction principale d’un module de suivi, est de traiter une séquence d’images et
d’exploiter sur chaque image, des critéres locaux (traitement sur une région d’intérét)
afin d’identifier une entité déja percue et reconnue, dans les images précédentes.

Le module de suivi doit coopérer avec un module d’interprétation qui analyse
toute I’image, pour initialiser au début la position des entités suivies, et pour recaler
cette position en cours de suivi ; il permet aussi de diminuer les imprécisions et
incertitudes de la phase d’interprétation.

Nous résumons I’ensemble des fonctions évoquées dans cette section dans la
figure 1.1. Nous nous intéressons dans cette thése aux fonctionnalités de suivi d’objets
nécessaires pour traiter principalement de la localisation visuelle d’un robot dans son
environnement. Cette localisation nécessite la reconnaissance d’entités (objets, amers,
primitives visuelles...), puis le suivi de ces entités lors des mouvements. Nous nous
sommes essentiellement intéressés a des entités statiques et rigides.

Navigation
Planification de Evitement o
: - ) Localisation
trajectoires d'obstacles

Laser Sonar Odomeétres

Reconnaissance
et interprétation Suivi d’objets
d'objets

Figure 1.1. Schéma simplifié de taches a I'intérieur du probléme de la navigation autonome.

Afin d’analyser les travaux faits en vision pour la navigation d’un robot mobile,
nous pouvons considérer deux grandes classes d’applications : a) la navigation en milieu
intérieur et b) la navigation en milieu extérieur. Cette division classique vient
principalement du fait que les problemes pour les fonctions visuelles d’interprétation et
de suivi dans chaque environnement sont tres différents (voir des images typiques
acquises lors de déplacements en figure 1.2). Cependant, comme on peut le constater
tres facilement, il existe toujours quelques recouvrements entre ces deux
problématiques : par exemple, la reconnaissance ou le suivi d’une affiche sur le mur
d’un couloir, ou d’un panneau de signalisation au bord d’une route, peuvent exploiter
les mémes méthodes.

Nos travaux s’appliquent aussi bien a des environnements d’intérieur (suivi des
bords d’un couloir, d’une porte... suivi d’amers de type affiches....), que d’extérieur
(suivi des bords d’une route, suivi d’un autre véhicule).



(a) (b)

Figure 1.2. Différents environnements pris en compte pour la navigation a) en milieu intérieur et
b) en extérieur.

Avant de présenter nos propres travaux dans les chapitres suivants, nous allons
d’abord définir ces environnements intérieur et extérieur, ainsi que les conditions et
problématiques implicites a chacun ; nous allons aussi décrire quelques travaux faits
dans ces deux contextes. Puis, nous présenterons un bref état de I’art sur le suivi
d’objets, essentiellement pour situer les méthodes que nous avons utilisées ou
développées.

1.2 Navigation en milieu intérieur

La navigation en milieu intérieur concerne principalement des environnements
humains hautement structurés (figure 1.2a), tel que des batiments publics ou des
ateliers. Méme s’il existe une tendance architecturale a construire des batiments publics
plus incorporés au milieu naturel, afin d’éviter le stress et I’anxiété produits par ce style
de batiments (par exemple en évitant les couloirs étroits et les longs murs remplis de
portes), nous allons traiter dans cette thése, des environnements intérieurs classiques,
bien illustrés par nos laboratoires : un réseau de couloirs qui desservent des pieces.

Afin de naviguer dans ces environnements, le robot doit, soit construire son
propre modéle du monde, soit I’acquérir par une autre méthode, comme par exemple a
partir d’un modéle CAD donné par un utilisateur. En plus, il existe plusieurs possibilités
pour les représentations utilisées dans ce modéle du monde, parmi lesquelles on peut
citer :

a) une représentation purement géomeétrique, généralement éparse (par exemple, un
ensemble de segments laser),

b) une représentation discréte de type carte d’occupation, pour décrire I’espace
libre dans chaque piece et,

C) une représentation topologique qui décrit les connexions entre couloirs et piéces.

Les méthodes utilisées pour réaliser la navigation autonome peuvent étre
fondées en certains lieux (espaces ouverts) sur les deux premiéres ou peuvent exploiter
en d’autres lieux seulement la troisieme (réseau de couloirs). Nous sommes intéressés



pour intégrer des fonctions de suivi d’objet dans ces deux méthodes, que nous allons
décrire plus précisément.

1.2.1 Navigation métrique.

La navigation métrique exploite une représentation géométrique du monde, qui
peut étre donné par un utilisateur, ou construite par le robot lui-méme, par différentes
méthodes traitant du probléme du SLAM Simultaneous Localization and Mapping [99],
[80],[103]. La figure 1.3 montre une carte métrique des segments laser appris par le
robot DILIGENT a partir des données laser.

‘ J
g —_ | -
i ! LL =
JJ y '___Q == _ Q E_J_J_\J_F_L;J
S @
=/ @ m @ & =&" ‘ -
2 r ’ —
Le- p —
o, L., [—=7
— . & ‘L | ] L
-—E—i J S i B
— == | { = e |
o a1
‘ i
| i Lia_‘_‘; I_’I @ |
—d r—r = l:' [EE]
= T 7| W oij
m GeetEmem LT b
i—\\—\___—uzf"] *_.—w?*_r_\ P_
| (5 | Ea ‘\ | i —ﬁ_f._"'l_
1 |

Figure 1.3. Exemple d’un modéle géométrique du monde.

Ce modele géométrique est complété par une représentation de I’espace libre,
sous la forme d’un ensemble de polygones ou d’une carte discréte (bitmap). Avec un tel
modeéle, il est relativement facile d’appliquer des algorithmes pour générer une
trajectoire qui conduise le robot dans I’espace de ses configurations, de (X1, 61) qui est
sa situation courante, a (X2, 62) qui est le but.

Cependant, I’exécution de ce déplacement est réalisée par suivi de cette
trajectoire sur les données proprioceptives (odomeétre, gyro) qui sont sujettes a des
dérives cumulatives. Pour corriger sa trajectoire, le robot doit se localiser a chaque
instant afin de rendre sa situation courante, compatible avec les données perceptuelles
fournies par ses capteurs ; toute divergence entre les données acquises depuis la position
réelle, et les données prédites au vu de la situation estimée par odométrie, sera utilisée
pour corriger ou recaler cette situation. Afin d’avoir une mesure plus exacte sur la
situation du robot dans le monde, il peut étre doté de plusieurs capteurs, comme la
vision, les sonars, les télémetres lasers.... Cependant, a mesure que le nombre des
capteurs augmente, la complexité des traitements nécessaires pour extraire, comparer et
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corriger les informations pergues, grandit. L’intégration dans le systéme embarqué sur
le robot, d’une méthode de suivi permet d’éviter I’extraction en continue des
informations nécessaires ; comme ce sont sur des images que I’extraction
d’informations peut devenir extrémement complexe, I’intégration des méthodes de suivi
visuel est souhaitable.

En milieu intérieur, beaucoup de robots exploitent représentations éparses 2D,
telles que un ensemble de segments laser (figure 1.3), faciles a extraire depuis des
coupes [20], [110]. Néanmoins, pour appréhender la complexité du monde 3D, il a
besoin d’amers visuels [15]. On peut définir, un amer comme une entité saillante de
I’environnement, qui peut étre reconnue facilement. Ce sont ces amers visuels qui seront
la cible du module de suivi dans la séquence d’images acquises lors des déplacements
du robot.

La sélection des amers pour la navigation est un sujet trés important [9] [108]; le
choix des amers dépend de la tache a réaliser ainsi que des algorithmes disponibles.
Parmi les amers utilisés couramment pour la localisation d’un robot, citons les arétes
verticales [83], les zones texturées [32], ainsi que les affiches ou les panneaux de
signalisation. L’utilisation de hardware spécialisé a été aussi une solution, par exemple,
Hashima et al. dans [50], montrent un robot de service, chargé de porter des plateaux
repas aux malades dans un hopital : il est capable de naviguer et de se localiser dans un
environnement d’intérieur a partir d’amers, définis comme les petites régions
comportant des différences importantes de niveau de gris, régions qui maximisent un
critere d’auto-corrélation ; de telles régions correspondent a des fenétres entourant des
points d’intérét extraits par le détecteur de Harris. Ces amers sont détectés, puis suivis
par une mesure de corrélation, avec un systéeme de vision basé sur un processeur de
corrélation de haute vitesse.

Plusieurs travaux ont été développés pour la localisation du robot a partir des
amers. Dans [29], Iauteur utilise un filtre de Kalman, pour actualiser la position du
robot, en exploitant la distance a un seul amer. Cependant, avec un seul amer de ce type,
la position du robot dans le monde ne peut étre complétement déterminée ; elle peut
seulement étre actualisée. Dans [72] et [74], la position du robot est trouvée a partir de
la triangulation des amers visibles dont les positions ont été préalablement apprises dans
le monde. Une comparaison expérimentale des méthodes de localisation peut étre
trouvée dans [68].

Dans des travaux récents du groupe RIA, notamment les travaux de JB.Hayet
[51], des amers plans quadrangulaires et texturés, en pratique des affiches ou posters,
sont automatiquement détectes, puis caractérisés afin d’étre reconnus et exploités pour
la localisation du robot ; de plus, le robot peut se localiser relativement a ces amers. Sur
la figure 1.2a, plusieurs amers de ce type apparaissent sur les murs du couloir que le
robot va devoir parcourir. Une extension pourrait étre de considérer aussi des panneaux
de signalisation, et d’interpréter I’information qu’ils donnent. En liaison avec JB.Hayet,
nous nous sommes particulierement intéressés dans cette thése, au suivi visuel de cette
sorte d’amers : des résultats seront présentés au chapitre 5.

1.2.2 Navigation avec une carte topologique.

Un des problémes avec I’approche métrique est la grande quantité de données
nécessaires pour mémoriser le modéle du monde, et la complexité de la procédure
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permettant de comparer et corriger les informations acquises depuis tous les capteurs
montés sur le robot.

Une maniere plus qualitative de représenter le monde dans lequel notre robot va
évoluer, semble étre une bonne alternative. La représentation qualitative la plus
communément utilisée, est appelée carte topologique ; ¢’ est un graphe, dans lequel
chaque nceud correspond a un endroit caractéristique (carrefour entre couloirs, entrées
dans les espaces ouverts ...), appelé meeting point dans plusieurs travaux [26], que nous
appellerons lieu par la suite. Chaque lieu devra étre décrit par un ensemble des
caractéristiques propres, qui permettront au robot de le reconnaitre. Une aréte liant deux
nceuds signifie qu’il existe une commande référencée capteur que le robot peut exécuter
afin de se déplacer entre les deux lieux correspondants. Cette représentation est
particulierement adaptée pour décrire des réseaux de couloirs : les lieux correspondent
aux carrefours, les arétes aux couloirs qui les lient.

Pour la génération d’une trajectoire entre deux lieux définis dans une carte
topologique, il suffit de rechercher un chemin dans le graphe. Les consignes pour
naviguer seront des commandes référencées capteur, par exemple Suivre le couloir,
Tourner a gauche, Franchir la porte ... Pour chaque consigne, il existera des
caracteéristiques précises de I’environnement a suivre (plinthes, aréte d’un mur, bords de
la porte...) ; un module de suivi de primitives visuelles, sera donc requis.

Dans le cas de la navigation topologique, le robot n’a nul besoin de connaitre sa
position précise par rapport a un repere du monde. Il doit seulement déterminer une
localisation qualitative « Je suis dans le lieu A » et, au mieux, une estimation de sa
position relative par rapport a un repére lié au lieu dans lequel il se trouve.

De ce fait, une localisation explicite étant superflue, les lieux du monde pourront
étre uniquement représentés par exemple, par leur apparence. C’est alors avec la vision
que I’information relevante de chaque lieu caractéristique d’un environnement intérieur
peut étre extraite le plus facilement. Les caractéristiques propres de chaque lieu peuvent
étre des simples lignes droites comme des arétes verticales ou horizontales [34], des
zones texturées [106] ou des objets particuliers (par exemple, panneaux de signalisation)
[77] ; les autres capteurs (ultrasons, télémétrie laser) sont plus utilisés pour la
construction du modéle métrique du monde. C’est dire que la navigation topologique est
hautement dépendante d’un bon systéme de vision afin d’identifier les éléments
caractéristiques de I’environnement.

Essentiellement, c’est a partir de correspondance entre images que les lieux sont
identifiés, par des méthodes d’indexation. Par exemple, dans [54] , les images sont
comparées dans le domaine fréquentiel ; dans [17] les histogrammes couleur des images
sont utilisés, et dans [84] les images sont représentées par des vecteurs d’attributs,
analysées par Analyse en Composantes Principales (ACP). Plusieurs approches qui
utilisent les images directement pour calculer la position du robot, utilisent des caméras
omnidirectionnelles [45]. Des travaux pour la localisation qualitative en milieu
extérieur, pour un robot équipé d’une caméra omnidirectionnelle ont été effectues dans
notre groupe, par J. Gonzalez Barbosa [47].

Afin de gérer plusieurs hypothéses sur la possible position du robot, une
approche classique, la localisation markovienne [98], consiste en I’accumulation
d’évidence afin d’avoir une probabilité d’étre en chaque lieu. Par exemple, dans [91], un
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systéme de vote a été proposé a partir de caractéristiques trouvées dans la scéne. Cette
approche permet aussi d’intégrer aisément les caractéristiques trouvées par d’autres
capteurs que la vision, et donc il est possible de comparer et/ou corriger la position du
robot en exploitant toutes les caractéristiques acquises depuis un systeme multisensoriel.

1.3 Navigation en extérieur

La différence principale entre la navigation en extérieur et celle en intérieur, est
que les conditions d’illumination sont non controlables ; quelques fois elles ne sont pas
méme prédictibles. Généralement les environnements d’extérieur sont plus riches en
informations (couleur, textures), mais aussi plus complexes. La simplification qui
consiste a exprimer le modele du monde et la situation du robot en 2D, n’est plus
possible ; le modele doit étre 3D, méme si le plan du sol qui porte le véhicule (dans le
cas de voitures, ou de robots mobiles a 4 roues) aura un rdle spécifique.

Pour faire face a cette plus grande complexité de I’environnement, il faut adopter
des capteurs qui en donnent une description la plus riche possible : la vision s’impose
généralement dans ce contexte, que cela soit en monoculaire [28], [82] ou en
stéréovision [71]. Dans les travaux sur les véhicules intelligents, elle est généralement
associée a un capteur télémétrique (radar, laser) pour la détection des obstacles
lointains : se pose alors le probleme de la fusion multisensorielle.

Il existe plusieurs travaux pour la navigation en environnement d’extérieur,
travaux assez différents les uns des autres du fait de la variabilité de ces
environnements. Cela va de la navigation de voitures sur route ou en milieu urbain,
jusqu’a la navigation d’un robot d’exploration planétaire [23].

Dans le premier cas, il s’agit essentiellement de garantir que le véhicule reste sur
une route, ou sur une voie de circulation, qu’il reste a distance réglementaire du
véhicule précédent et qu’il détecte tout autre objet sur la route. Les scénes a traiter sont
dynamiques (trafic routier) et I’environnement semi structuré (marquages sur la
chaussée). Dans ce contexte, le suivi visuel concerne
* soit le bord de la chaussée, pour un contréle automatique du véhicule.

* soit les autres objets présents sur la route (autre véhicule, piétons...), pour évaluer
trajectoires (ou pistes) de ces objets et estimer leur dynamique.

Dans le cas de la navigation d’un environnement totalement naturel, par exemple
pour I’exploration planétaire, le systéme embarqué doit intégrer un grand nombre de
modules, depuis la détermination de la nature du terrain pour choisir un mode de
navigation ou de locomotion, jusqu’a la détection d’amers exploités pour la localisation
ou pour la commande référencée vision du robot. Dans ce contexte, le suivi visuel sera
nécessaire pour accélérer la recherche des amers dans une séquence d’images.

On peut mentionner d’autres travaux pour différents contextes comme par
exemple les travaux de Fernandez et Casals [42] pour la navigation en environnements
non structurés, ou la navigation en extérieur sur des chemins avec interprétation de
symboles en braille [115].

Dans le groupe RIA, plusieurs travaux ont été développés pour la navigation en
extérieur, notamment, dans le cadre du projet EDEN pour I’exploration planétaire. Lors
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de ces travaux, le suivi visuel d’amers n’a pas été considéré : les amers sont détectés sur
chaque image selon des criteres globaux, puis appariés en considérant une prédiction sur
le déplacement effectué par le robot entre les deux points de vue. Citons des travaux en
cours en robotique aérienne ; le suivi d’un amer détecté au sol depuis un robot aérien,
sera plus simple a traiter du fait de I’absence d’effet perspective dans les images. Un
modele affine de la caméra peut dans ce contexte, étre suffisant.

Le groupe est impliqué également dans deux actions de recherche, concernant la
robotique en milieu extérieur :
* la détection d’obstacles depuis un véhicule en milieu routier (projet ARCOS).
* |’automatisation de machines agricoles, dans le cadre d’un projet financé par le
Laboratoire Franco-mexicain d’Informatique (LAFMI).

De ce fait, nous présenterons aussi des résultats en chapitre 5, sur I’application
de nos méthodes de suivi sur des séquences d’images acquises depuis un véhicule sur
une route, en coopération avec un collégue chargé de la détection de ces obstacles.

Pour la navigation d’une machine agricole, le probléme principal consiste a
décrire un environnement faiblement structuré en considérant des entités de type route
ou chemin, champ, arbre .... puis, de planifier et exécuter grace a un tel modéle, des
trajectoires pour aller d’un lieu A & un lieu B. Le probléme principal consiste a circuler
dans un réseau de chemins qui permettent d’accéder a des champs ou autres espaces
ouverts ; la navigation topologique et la localisation markovienne sont adaptées pour
traiter ce probleme. Nous présenterons aussi en chapitre 5 , I’application de nos
méthodes de suivi, pour suivre les bords d’un chemin pendant les déplacements, donc
en coopération avec un algorithme de détection de ce chemin [5]. La figure 1.2 (b)
montre une image typique d’un tel environnement.

Nous avons appliqué nos méthodes de suivi également sur des séquences
d’images acquises depuis un véhicule sur une route. Pour la navigation d’un robot en
environnements naturels, mais plus précisément pour la navigation des machines
agricoles, dont le probléme principal consiste en trouver le chemin pour aller du point A
au point B.

1.4 Suivi d’'objets : Etat de I'art

Dans la littérature, de nombreuses méthodes de suivi d’objets ont été présentées ;
une grande partie d’entre elles, peuvent étre utilisées pour suivre des objets précis en
temps réel. Malheureusement, la plupart de ces méthodes sont fondées sur un seul
modéle de cible ou une seule modalité ; elles sont limitées a certains environnements
spécifiques, typiquement pour la vidéo surveillance, des scénes statiques, controlés et
connues a priori, sur lesquelles la méthode suit tous les objets dynamiques qui
apparaissent.

On peut admettre, sans aucun risque de se tromper, que jusqu'a aujourd’hui il
n’existe pas une méthode suffisamment générale pour traiter avec succes et robustesse,
la grande variété des cibles et conditions qui existent dans le monde réel.
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Figure 1.4. Schéma général sur le suivi.

Dans la figure 1.4, nous montrons un schéma général pour le suivi d’objets.
Selon la méthode, les procédures inscrites dans ce schéma sont plus ou moins
complexes : par exemple, I’actualisation du modele de la cible ou la prédiction de son
mouvement apparent dans la séquence d’images ne sont pas toujours effectuées.

1.4.1 Méthodes de suivi

Plusieurs classifications des méthodes de suivi visuel d’objets ont été proposées
dans la littérature ; elles dépendent autant des auteurs, que du but pour lequel ces
méthodes ont été congues. Nous considérons la classification donnée dans [73], ou selon
les auteurs, les méthodes de suivi visuel peuvent étre divisées en quatre classes :

* Meéthodes de suivi fondées sur des modéles. Ces méthodes reperent des
caractéristiques connues dans la scene et les utilisent pour mettre a jour la
position de I’objet. Parmi ces méthodes, citons celles qui exploitent les
modeles géométriques fixes [18], et les modéles déformables [19].

* Méthodes de suivi de régions ou blobs. Cette sorte de méthodes se
caractérise par la définition des objets d’intérét comme ceux qui sont
extraits de la scene en utilisant des méthodes de segmentation. Citons les
nombreuses méthodes qui détectent une cible a partir de son mouvement sur
un fond statique ou quasiment statique [67].

* Meéthodes de suivi a partir de mesures de vitesse. Ces méthodes peuvent
suivre les objets en exploitant les mesures de leur vitesse dans I’image, avec
des mesures telles que le flux optique ou des équivalents [100].
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* Meéthodes de suivi de caractéristiques. Ces méthodes suivent certaines
caractéristiques de I’objet, comme des points, des lignes, des contours
...[12], caractéristiques ou primitives image auxquelles il est possible aussi
d’imposer de restrictions globales [39]. Ces caractéristiques peuvent étre
aussi définies par la texture ou la couleur [35].

Cette classification n’est pas exhaustive, et a ce jour, il existe de nombreux
recouvrements entre les classes, ¢’est-a-dire, des méthodes qui peuvent étre classifiées
dans deux ou plus de classes. Nous considérerons que ces méthodes sont des
combinaisons des approches existantes.

C’est a partir des définitions des environnements et des cibles pour chaque
problématique de la navigation évoquée précédemment, qu’il est possible de
s’apercevoir, que certaines méthodes, comme le suivi de blobs, seront difficilement
utilisables. Par ailleurs, il est tres difficile d’utiliser des méthodes fondées sur la
différence objet/fond, parce que le robot est en mouvement et donc, le fond ou I’arriere-
plan n’est pas statique (du point de vue de I’image), et méme les cibles peuvent étre
statiques par rapport au fond.

De maniére similaire, les méthodes fondées sur des mesures de vitesse, seront
difficilement exploitables pour la navigation de robots mobiles Il existe quelques
approches pour le suivi a partir de flux optique, qui ont été essayées pour la navigation
d’un robot [31]; mais, la plupart d’entre elles utilisent une méthode de suivi de
caractéristiques comme des lignes droites, et ¢’est a partir de ces primitives éparses dans
I’image, que le calcul de la vitesse est fait.

Nous favorisons donc, I’utilisation des deux autres sortes de méthodes afin de
réaliser les taches de suivi depuis un robot se déplacant dans les environnements décrits
précédemment : suivi fondé sur un modeéle de la cible et suivi de primitives image. Une
analyse des méthodes de suivi ainsi que des méthodes de segmentation et
reconnaissance des cibles pour la navigation robotique est décrit dans [37]. Signalons
qu’il existe d’autres travaux sur le suivi dans le groupe Robotique et Intelligence
Acrtificielle,

e travaux dédiés au suivi de personnes, donc d’objets déformables (visages, mains,
corps entier) [78].

e et travaux sur le suivi de points d’intérét, algorithme inspiré d’une méthode
d’appariements congue initialement pour le recalage de vues aériennees [59].

1.4.2 Controle d’exécution du suivi visuel

Au dela du choix d’une méthode de suivi pour une application donnée, un autre
probléme consiste & contréler son exécution : un module de contréle du suivi devra
traiter les problemes suivants :

e Détecter I’apparition d’une nouvelle cible, et initier un nouveau suivi,
éventuellement en commutant d’une cible a une autre (typiquement, le long d’un
couloir).
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e Détecter une erreur et initier une procédure de reprise, ce qui peut nécessiter de
coopérer avec un autre module visuel : soit un module moins réactif, chargé de
retrouver la cible dans I’image selon des critéres globaux, soit une autre méthode de
suivi, plus adaptée ou plus robuste.

e Commander des modalités contrdlables sur la caméra, afin d’adapter le champ de
vue aux mouvements de la cible : en ce cas, le module de suivi est couplé avec un
module d’asservissement, typiquement pour commander rotation en site et azimut
Ou zoom sur une caméra active de vidéo surveillance.

Comme nous I’avons mentionné, dans des environnements réels, une seule
méthode de suivi ne peut pas traiter toutes les taches et tous les contextes qui peuvent se
présenter. D'ailleurs les méthodes de suivi ne sont généralement pas suffisamment
robustes pour travailler avec des conditions variables de I’environnement ; elles
échouent fréqguemment quand les conditions d’illumination changent significativement.

D’autres situations caractéristiques qui provoquent des erreurs pour les méthodes
de suivi, concernent des arriéres plans ou fonds encombrées, des changements de pose
de la cible, des occultations de la cible ou des fortes discontinuités dans sa dynamique.
Certains de ces problémes peuvent étre surmontés en utilisant un module de prédiction
adapté, capable de maintenir la position de la cible pendant les occultations, ou capable
de gérer plusieurs modéles pour la dynamique de la cible (vitesse constante,
accélération constante et autres) ou pour sa trajectoire (ligne droite, courbes ...), ou
capable de gérer plusieurs hypothéses sur la position de la cible dans I’'image (filtrage
particulaire). Dans nos travaux, par manque de temps, nous n’avons pas exploité ces
techniques, mais il est évident que leurs contributions permettent de rendre plus
robustes les méthodes de suivi évoquées ici.

Nous avons exploré une autre voie afin de surmonter les limitations des
méthodes de suivi : I’intégration de plusieurs méthodes afin de les faire collaborer entre
elles. Dans ce cas, un module de contréle d’un module de suivi intégrant plusieurs
méthodes, doit étre chargé de sélectionner la méthode a utiliser en fonction de la cible et
des conditions de I’environnement. En plus, quand une méthode spécifique a échouée,
le module peut sélectionner une autre en fonction du probleme, afin de récupérer la
cible, et si ce n’est pas possible, afin de sélectionner une nouvelle cible, laquelle
dépendra de la tache spécifique a exécuter.

L’intégration de plusieurs méthodes de suivi est destinée également a augmenter
la robustesse du systéeme de vision robotique. Toyama et Hager [105], ont proposé
d’utiliser une hiérarchie en couches pour les méthodes de suivi. D’autres auteurs ont
proposé d’utiliser une fusion de I’information de chaque méthode de suivi pour
améliorer la robustesse de I’ensemble des méthodes. Kruppa et al. [69] utilisent une
approche de d’information réciproque, afin de fusionner différents modeles de la cible,
obtenus depuis plusieurs méthodes de suivi exécutées simultanément. Rasmussen et
Hager [90] utilisent une approche probabiliste pour controler une hiérarchie de
stratégies de méthodes de suivi. Jepson [58] propose d’inté