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Figure 14. Comparaison de la convergence des 2 approches (test 3)

Les résultats sont sensiblement &glénts, malgré un temps de calcul plus
important pour leiltrage de Kalman. dutefois, le iftre de Kalman est inté-
ressant car il est itératif (il peut étre appliqué a de eltessdonnées), il tient
compte de l'incertitude sur les données (il esusdb au bruit sur les don-
nées) ; de plus, il fournit en sortie la matrice deaciance de I'état estimé

(en d’autres termes, il fournit une information sur la confiance dans le résul-
tat).
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test Estimée du mouement par quatemions Différence finale Nombre Tedn;ps
Itérations | calcul
1 [ 6.639549e-03 -8.151732e-03 2.096024e-020tation : 1.34 dgré 40 143
2.179576e-02 -1.678528e-01 -3.936255e-(2 franslation : 17 cm
2 [-1.022265e-02 -6.817966e-03 6.414718e-02otation : 3.74 dgrés 40 144
5.362147e-02 -3.399910e-01 -2.713074e-02t]anslation : 34.5 cm
3 [ 4.190397e-03 -2.562330e-03 2.018841e-02otation : 1.18 dgrés 80 390

1.450378e-02 -1.224675e-01 -9.507817e-03tlanslation : 12.3 cm

Tableau 6. Résultats aprés minimisation par la méthode des quatéons

TRANSLATION : quaternions (*), Kalman (o) ROTATION : quaternions (*), Kalman (o)
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Figure 13. Comparaison de la convergence des 2 approches (test 2) avec Delta-X = || X; -
Xiall 711X I
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test ro to Différence initiale
1 [0 0 0.17] [0 -1.5 0] rotation : 10 dgrés
translation : 1.5 m

2 [0 0 0.35] [0.5 -2 0.2] rotation : 20 dgrés
translation : 2.07 m

3 [0.35 0 0.17] | [-05 -2.5 0.2]

rotation : 22.3 dgrés

translation : 2.56 m
Tableau 4. Données initiales
Temps
test Estimée du mouement par Kalman Différence finale Nombre de
Itérations | calcul*
1 | [6.329228e-03 -7.848704e-03 2.082458et02otation : 0.6 dgré 40 232
2.072145e-02 -1.665686e-01 -3.764577e-02}ranslation : 17 cm
2 | [9.763798e-03 -7.080189e-03 6.244803e402otation : 3.64 dgrés 40 237
5.125999e-02 -3.320311le-01 -2.827827e-PAtanslation : 33.5 cm
3 [4.378456e-03 -2.349055e-03 1.934871e-D2otation : 1.14 dgrés 80 662

1.372833e-02 -1.187207e-01 -8.479600e-(

3 franslation: 11 cm

Tableau 5. Résultats apres filtrage de Kalman (* temps CPU en secondes sur station de
travail SUN Sparc).
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Figure 12. Les scénes de toer (avant et aprés le moewment de la caméra)
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test ro to or0 ot0
[0.3 0.3 0.3] [100 -100 100] 37 % 58.67 %
2 [0 0 0] [100 -100 100] 100 % 58.67 %
3 [0.3 0.3 0.3] [0 0 Q] 37% 100 %
4 [0 -0.1 0.8] [-200 -200 -200] 87 % 164 %

Tableau 2. Données Initiales

test or ot r estimée t estimée itérations
1 0.04408% | 0.5451 % [0.399 0.199 0.499] | [200.43 -149.35 298.01] 2
2 | divergence| 0.5820 % divergence [200.42 -148.86 298.08] 6
3 | 0.04415 %| 0.54276 %| [0.399 0.199 0.199] | [192.67 -149.27 260.96] 2
4 | 0.04389 %| 0.5544% | [0.399 0.199 0.499] | [200.39 -149.03 298.10] 3

Tableau 3. Résultats
On constate que la linéarisation de I'équation du systeme conduit a une trés
forte interaction entre les paramétres du nepoent ; notamment, on cons-
tate l'influence des parametres de la rotation sur I'ensemble du résultat final.
A ce sujet, [49] déaloppe un formalisme original pour modéliser I'erreur sur
les transformations rigides : celle-ci n’est plus addjtmais elle peut étre
vue comme laomposition de la \aleur réelle de la transformationeg une
erreur : sip est le ecteur réel ep’ le vecteur mesuré, alop=pye, oue est

un petit mouement rigide autour de l'identitéotitefois, une telle modélisa-
tion est applicable dans le cas ou les données mises en correspondance sont
desstructures définies par I'association de triedres directs aux points 3D.

10.2 sur des données réelles

Entre les deux vuesidfure 12) et d'aprés [22], le moement est de 30
degrés en rotation et 3.75 m en translation. Un premier recalage manuel a été
effectué sur ces vues, de telle sorte que I'estimée finale attendue est zéro.

La matrice de omriance initiale du mowment est :

S, = diag(1, 1, 1, 10°, 10° 10°)
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10.1 sur des données synthétiques

Nous aons généré uridhier de données (50 points 3D) auxquelles nous
avons appliqué une transformation tri-dimensionnelle (rotation puis transla-
tion). Les données ainsi obtenues sont bruitées par un laussign de
moyenne nulle et deariance 10. Il n’y a pas d’appariement incorrect.

Les composantes deeteurr sont &primées en radians, cellestden cm.

Le mouvement correct, qui doit étre le résultat final du filtre de Kalman, est :

r=[0.4 0.2 0.5] et t = [200 -150 300
ce qui correspond a une rotation de 3§rde autour d’'un axde ecteur
directeurr et passant par I'origine du repére, et une translation de 3.90 m.
La matrice de caariance initiale de I'état (choisie grande pour modéliser
I'incertitude sur I'estimation initiale du moament) est :

S, = diag(1, 1, 1, 10°, 10°, 10°)

Le filtre de Kalman étendu utilise une approximation au premier ordre de
I’équation non-linéaire du systéme. Dans le cas ou I'estimation initiale est
tres diférente du mousment réel, onait le filtre coverger \ers des minima
locaux, souent erronés. Pour pallier a cefetfet le réduire dans certains
cas, on itere plusieurs fois le filtre sur toutes les données : & chaque itération,
on calcule une nowlle estiméed; du mouement et sa matrice deven
riance§ en choisissant comme estimee initiale I'estinpge; obtenue a
I'estimation précédente mais en cons@tMa matrice de eariances,.

On définit les erreurs (%) en rotatidn et en translatiodt par :

[rF1 _ el
100t =
Les tableaux 2 et 3 ci-dessous résument quelques testisié$ sur des don-
nées simulées, en choisissantéténtes estimations initiales. On constate
gue I'algorithme dierge (cas No2) lorsque I'estimée initiale des parameétres
de rotation est trés dérente du mousment correct. dutefois on obtient de
bons résultats (cas No4) méme lorsque le choix des parametres initiaux de
mouwvement sont fort éloignés du cas réel.

or = x 100 (EQ73)
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ANy O
Ay = ! M ] pour tout coupleN], M’).
0 Ay
M

On choisira en pratiquei,, = Ay, = 02I3.
Par suite, la matrice de eariance du bruit\; s’exprime, d’apres I'équation
8, par:

A = X P) A O [af(X. )T
E 1 1
X' | 0 Ayl OX

Af = RAYR' + Ay, (EQ 72)

9.3 Condition de convergence

La condition de terminaison d’itération est définie dans [23] comneriav
tion de I'estimée du mo@ment entre deux itérations successi La aria-
tion en translation aprés I'itération | est définie par :

_ =t
It
De méme, laariation en rotation est définie par :
_n =4
il
On consideére que ldtfe a cowergé lorsquedt etdr sont toutes les deux

inférieures a 1%, ou bien lorsque le nombre d’itérations a atteint un seuil pré-
fixé (50, par gemple).

ot

or

10 Les résultats ...

Nous allons présenter dans ce paragraphe les résultats obtenus sur des don-
nées synthétiques poualider I'algorithme d’estimation de moement par

filtre de Kalman, puis sur des données réelles. C’est sur ce dernier point que
nous pourrons comparer la procédure de minimisation par la méthode du
guaternion et le filtrage de Kalman pour I'estimation du reawent 3D.
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* Equation de mesuref(x,p) = [M'-=RM—-t] = 0

Un déwloppement de dylor au premier ordre autour du point
(X;» P;_1) donne la nouelle équation de mesure¥; = A [p+¢;.

Par suite, oomesue 'Y car on connattet I'estimée précédente du parametre

et on obsemw X, la version bruitée dg'. En outre, on a N mesurg§ veri-

fiant I'equation de mesure et I'estimée initiglg dep de matrice de c@-
rlance/\p On peut alors appliquer uiltfe de Kalman étendu dont les
equations sont données au paragraphe 2.2.2. Lorsque toutes les mesures sont
utilisées, le parametne est connu par son estimée a posterjgiet sa

matrice de cmariance/\r)N.

9.1 Calcul des dérivées dd (X', p)

 par rapport auecteury'

af(x', p) _
o = R4 (EQ 69)
e par rapport auecteurp :
af (X, P) _ _|0RM
= _ EQ 70
Koo fow o
avec :
O(F;rl\/l cosH — f(e)(r DM) S|n6 269(6)(r O(r DM))r f(e)|\7|
9 9

+9(8) T—(r OM) + (rM)I;—Mr ']} (EQ 71)

9.2 Le traitement des incertitudes

Le filtre de Kalman nécessite la connaissance de la matricevaleatie sur
chacune des mesures :
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f(8) = snB/8 etg(B) = (1—cose)/92, sachant quer est une notation pour
I'exponentielle de la matrice.

Par suite, nous représenterons désormais un emoent rigide 300R, t) par
un vecteurp réel de dimension 6 :

p= m (EQ 68)

9 L’estimation du mouvement 3D

Le hut de notre étude est de déterminer les parametres dement/(rota-

tion et translation) entre deux cartes de profondeur sugess§€in dispose,

en entrée de l'algorithme, d’'un ensemble de couples de points 3D appariés.
On suppose que le maement entre les deux vues est petit, ie. on a une esti-
mation initiale du mousment correcte. La représentation du nesoent est
celle que nousvans décrite précédemment : un meonent rigide 3D est un
vecteur réel de dimension 6.

Dans ces conditions, nous allons elépper un filtre de Kalman itératif dans

le domaine «spatial» (et non temporel) ; lors de I'itéraierl, on dispose

en entrée dulfre de I'estimation du mowment obtenue a partir déspre-
miers couples de points. Pour chaque mrauvcouple, on itére ldtfe. Par

suite, on obtient une estimation du mement, noté,, qui sera alors prise

en compte comme estimation initiale lorsqu’on appliquera une deuxieme fois
le filtre, et ainsi de suite jusqu’a a@mgence de celui-ci.

MI
3D appariés, liés par la relatii = RM+t.

» Vecteur de mesure de dimensionyg = [M} ouM etM’ sont des points

* Vecteur d’état de dimension := H d’apres la représentation du
t

mouwement choisie.

« Equation d’étatp, = p,_; = p (le mouement appliqué sur la premiere
vue est supposé étre le méme pour tous les points de cette vue).
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8 La représentation du mouvement

8.1 Le mouvement rigide

Un mouwement appliqué a un objet indéformable estiditle [42] lorsque
les relations géométriques (paemple, la distance entre deux points) dans
cet objet sont wariantes par application du mament. But mouement
rigide se décompose de maniere unique en une translation et une rotation
autour d’'un ag passant par l'origine du repere.
Soit m le mouement rigide et P un point de I'espace (on suppose que l'on
applique la rotation puis la translation), on a :

m: P - m(P)= P

avecP' = RP +t
avect, un \ecteur de dimension 3 : lecteur de translation B une matrice
3x3 : la matrice de rotation, orthogonale et de déterminahiaély
On dira qugR, t)représente lmmouvement rigide
Par suite, 12 parametres sont nécessaires pour définir urementrigide ;
toutefois, on peut montrer qu’un mamnaent rigide 3D a seulement 6ydés
de libertés (3 pour la translation et 3 pour la rotation, les 9 parametres de la
rotation n’étant pas indépendants entre eux).

8.2 La représentation choisie

Nous &ons choisi de représenter la rotation par ecteur de dimension 3,

r=[a b c]!, dont la direction déiit 'axe de rotation et dont la norme est
egple a I'angle de rotation.

Par corvention, on notera par la suitela matrice anti-symétrique dgie
par:

) 0O-—cb
r = c 0 —-a (EQ 66)
b a O

Dans ces conditions, la formule de Rodrigues permet d’établir le lien entre la
matrice de rotatioR et le \ecteurr :

R=¢ =l +f(0)f +g(0)i” (EQ 67)

oue = A/a2+ b2+ > est I'angle de rotation,
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Algorithme du Filtre de Kalman Etendu

» Prédiction de I'état :
Piji—a = M(Bi_1)
» Prédiction de la matrice deeariance de I'état :

_on, oh,T
Sji-1 = (giﬁ_lﬂa—m +Q_1

i
» Matrice de @gin :

Ki = 3|i—1AiT(Ai3|i—151T+/\Ei)_l
» Mise a jour de I'estimation de I'état :

Pi = Byji—a K = A DBy —1) = By~ K Fi(x Biji— 1)
» Mise a jour de la matrice dev@riance de I'état :

S = (1=K DA)Si_1

* [nitialisation :

Soj0 = Ap,
f)o|o = E[pg]
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7.2.2. LeFiltrede Kalman Etendu

Dans le cas ou les équations du systeme ne sont pas linéaires, on parlera de
filtre de Kalman étendu. Le principe de la mise en place des équations du fil-
tre est alors de linéariser de maniére it€emtelon un déaloppement de

Taylor I'équation du systeme autour de I'estimée de I'état précédente.

Par suite, on obtient en linéarisain(x;’, p;) autour du point(x;, p;;_1) :

0t (X, Piji—1) 0 f; (X, Piji—1) N
£ py) = fi(x;, bi|i—1)+—_ax_-—|l—(xil_xi)+————apil—l(pi_pi|i—l)

+O((Xi'—xi)2) +O((p; _f)i|i—1)2) (EQ 63)

Ce déeloppement peut alors s’écrire :

Yi = ARt (EQ 64)
en posant :
of. (X, P:y; _
Ai — |( |a::||| 1) (EQ 65)
|
R of. (X, Piji_q) .
yi = = fi(%; pi|i—1)+'l—lapil—|l———pi|i—l
_0f(x;, bi|i—1)(x,_x _ 0fi(x, |bi|i—1)e
E[&] =0
ofi(X;, Piji—1) _ OFi 06 Bypi—)T
EIEE] = — g R = A

L’algorithme du filtre de Kalman étendu est alors donné par les équations ci-
dessous.



50 Laurence Lucido

Fi | H., [« delay |
Biji-1 Pi-1

Figure 11. Filtre de Kalman : Bloc Diagramme

Le filtre de Kalman est, dans le cas général, un estimateur sans biais et de
variance minimale. De plus, si les distritons probabilistes modélisant le
systéeme sontayssiennes, alors il s’agit d’'un estimateur selon le maximum

de vraisemblance. Eait, le filtre de Kalman peut étre vu comme la minimi-
sation de la somme des distances de Mahalanobis entre le parametre a esti-
mer et I'ensemble des informations disponibles sur ce parameétee |es
notations précédentes,xj est I'estimation initiale du paraméfpeconnue a

priori, de matrice de s@rianceS,, alors le iltre de Kalman fournit le ec-

teurp qui minimise le critere suant :

(P-Po) S (P—Po) + T (5 —Fip) R (x—Fip)  (EQ6Y)

En d’autres termes, §i; est I'estimation optimale dea l'instantt; fournie

par le filtre de Kalman, c’est aussi la solution de la fonction de codrgeaj
ou M est une matrice définie posdiarbitraire :

C(py) = EL(p;—p) M(P; - p))] (EQ62)

Cette équation montre que le filtre de Kalman prempti@tement en compte

le bruit de mesure et le pondere ; plus le bruit sur la i-eme mesure est grand,
plus Ri_1 est petite et, par conséquent, moins le i-eme terme coatéb
I'estimée finale.

Finalement, leiltre de Kalman est un algorithme permettant d’estimer de
facon optimale I'état d’'un systeme dynamique linéaire a partir d’'un ensem-
ble d’'informations bruitées.
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la matrice de g@inK; et mettre a joyra I'instantt;, I'estimationp; de I'etat et
sa matrice de c@riances.

Algorithme du Filtre de Kalman

* Prédiction de I'état :
Pijice = Hi—a By

* Prédiction de la matrice devariance de I'état :
Sji-1 = HiZaB D"iT—l +Q_1

» Matrice de @in :
Ki = 3|i-1FiT(Fi3|i-1FiT + Ri)_l

» Mise a jour de I'estimation de I'état :
P = Byji—a + KX —F; By _q)

» Mise a jour de la matrice devariance de I'état :
S = (I-K; [Fi)$|i—1

* |nitialisation :

SO|O = /\po
f)o|o = E[pg]
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naissance dmodéle d’éwlution du processud e systeme est représenté
dans I'espace d’état pagluation d'étaet par léquation d’obsemtion
(obsenation de I'état par I'intermédiaire de la mesure).

Si I'on notep le vecteur d’état ex le vecteur de mesure, alors un systéeme
dynamique a temps discret est décrit par les équatioranses :

L
SR =P gy (EQ 58)
H f.(x',p)=0

ou n; est un ecteur aléatoire modélisant un bruit blanc sur le systéme, de
moyenne nulle et de matrice devegianceQ; :

(EQ 59)

En outre, les mesures sont elles-mémes perturbées par un bruigdanc
moyenne nulle et de matrice devaoianceR;, X; étant la mesure réelle obser-
vée :
X =X +§

0

0 Elg] =0
avec : [

0

O
On suppose que ces bruits sont indépendants, c’est-atfige mqu] =0,
pour touti etj.
7.2.1. Lefiltrede Kalman
Le systeme peut étre décrit par I'intermédiaire d’équations linéaires :

T ou §;; est le symbole de Kroneek

L
Ep”l_H‘p‘Jrni,iD{o,l,...} (EQ 60)

0 x=Fip+e§

q
Dans ces conditions, il est possible d’appliquer I'algorithme du filtre de Kal-
man ci-dessous qui permet d’obtenir a I'instari& meilleure prédiction
Pjji—1 de I'étatp; en fonction de I'estimation précédente de I'§at, ; on
peut alors prédire la noalle matriceS;; _; de coariance de I'état, calculer
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de séquences d’'images, la reconstruction de scenes 3D, la poursuite de
cibles.

Dans ces perspeets, le iitrage de Kalman apparait comme une méthode
efficace pour estimer le déplacement a partir d’appariements de peisniti
(points, droites, ggnents) entre les d@rentes vues.

Dans [48], les auteurs traitent les problémes de I'estimation des déplace-
ments d’'une caméra a partir de points et de droites appariés efdmends

vues, dans un gimonnement statique, et de la reconstruction de catosm
nement. Ils montrent que I'appariement de points ou de droites entre plu-
sieurs vues sui par un filtre de Kalman ou une autre technique de moindres
carrés pour estimer le moement est une méthodelfle et performante
pour résoudre le probleme méme en présence de bruit dans les images.
Zhang et Rugeras utilisent dans [45] uiftfe de Kalman qui apparait
comme la méthode la plus adaptée pour sficaefté et sa précision dans le
cadre de I'estimation de moement 3D. Les primites utilisées sont ici des
sements de droites pour lesquels une mileweprésentation est proposée,
notamment quant a la modélisation de I'incertitude sur les parametres du
segment.

Dans [46], le probleme de I'estimation de mement d’objets dans une
séquence longue de triplets stéréoscopiques est formulé comme un probleme
de swi auquel on peut appliquer immeédiatement un filtre de Kalman étendu.
Des sgments 3D sont utilisés. Un modéle cinématique est construit pour
chaque primitie étant entendu que chacune est attachée a un objet en mou-
vement. Dans ce conite, le filtre de Kalman est utilisé poprédire I'appa-

rition de la primitve a I'instant swiant ; cette prédiction est alors utilisée
pourvérifier si la primitive est dectivement présente dans I'imagesuite

et pour éventuellement, laecaleravec la primitve réelle lui correspondant
dans cette nowlle image ; enfin, le recalage est utilisé pour la mise a jour du
modéle cinématique.adP conséquent, mise en correspondance et estimation
sont étroitement liés dans cette approche par l'intermédiairdtréigé de
Kalman.

7.2 Les équations générales du filtre de Kalman et du filtre de
Kalman étendu

Le filtrage de Kalman est une approche régardes techniques d’estimation
optimales. Il fournit la meilleure estimée a posteriori d’'uagable obser-

vée, lorsque celle-ci est unanable d’état d’'un modele dynamique connu et
lorsque I'on connait la statistique des bruits sur les mesures et le modele.

Il permet alors de résoudre le probléme de I'estimation pour des systémes
dynamiques eraisant appel a leur représentation d’état. Il requiert la con-
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S(x¥) = [y 2601, (xy) 00
Pour calculer le déplacement a partir de ces appariements, une technique des
moindres carrés est utilisée. Il s’agit donc de chercher la transforr(iatipn
qui minimise la fonction suante :

N
OF [RM; +t—M;|* (EQ 57)

i=1
ou N est le nombre de pairéhli, Mi’), avec M; point de la premiere vue
apparié gecM;’ dans la seconde vue.

Pour résoudre ce probleme d’optimisation, Zhang utilise les représentations
du quaternion et du quaternion dual. En ce qui nous concerne, nous résou-
drons le probleme de calcul du meuavent par unilfre de Kalman étendu,
qui peut étre vu comme une implantation rémgrsie la technique des moin-
dres carrés pondérés.

1

F(R, t) = N

7 Le filtrage de Kalman

Le filtre de Kalman joue un role essentiel en Automatiquera&tdment du
Signal. Dans un contée d’estimation optimale et récuvs, il permet
notamment de résoudre des problemes de mise en correspondance de don-
nées (étant donnés deux ensembles de mesuresaglatun ensemble de
parameétres, comment apparier ces ensembles ?) ou de fusion de données
(étant donnés deux ensembles de données de natdéesrdds, comment
décider s’ils correspondent a un méme ensemble de paramétres et, dans ce
cas, comment les fusionner pour obtenir la «meilleure» estimation ?).

Un aspect du prdfoptimal du fltre de Kalman est I'utilisation de toutes les
informations disponibles ; il traite 'ensemble des mesures en fonction de
leur précision et de la connaissance que I'on en a, pour fournir 'estimée opti-
male d’un ensemble de parametres.

7.1 Le filtre de Kalman et I'estimation de mouvement

L’analyse de mousment tri-dimensionnel dans une séquence d’'images
occupe une place de choix dans le domaine de la vision par ordinateur et de
la robotique, et apparait comme un probléme essentiel pour I'analyse et
I'interprétation de scénes 3Dvé&c le déeloppement des systemes de sté-
réovision, le calcul des déplacements a partir d'informations 3D eshde

un point d’intérét tout spécialement attractif puisque ses applications tou-
chent les domaines de laungation autonome de robots mobiles, I'analyse
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Chapitre 3 : Estimation de mouement 3D par filtrage
de Kalman

L'objectif de cette étude est de calculer de maniére précise |leemeumt

entre deux cartes de profondeur sucaessain de recaler les deux vues.
Notre algorithme s’inscrit dans celui de Zhang [22][23] dont |a finalité est le
recalage de deux nuages de points 3D dans lextertde naigation auto-

nome d’un véhicule planétaire utilisant la vision. Il concerne, en I'occur-
rence, gclusvement I'estimation des parametres du nesngnt 3D entre les

deux vues et la comparaisovea les méthodes d’estimation de memnent

déja déeloppées, et non pas la mise en correspondance des points 3D. Pour
plus de détails sur 'ensemble de la méthode de recalage de cartes de profon-
deut on se reportera a [22].

Aprés &oir présenté succinctement l'algorithme de mise en correspondance
de cartes de Zhang ainsi que la représentation duemmnt choisie, nous
exposerons les équations généralesilthe fde Kalman et son application
dans le cadre de I'estimation de mement. Ceci nous conduira a ééop-

per un fitre de Kalman étendu pour résoudre notre probleme. Nous serons
alors en mesure de comparer les résultats de cettelfmméthode d’esti-
mation de mouement aec celle de Zhang.

6 Les algorithmes de mise en correspondance et
d’estimation de mouvement

L’algorithme de recalage de Zhang essaie d’apparier les point4i 80 la
premiere vue aprées leuwvar appliqué I'estimée du déplacemé€Rt t), avec

leurs plus prochesoisins de la deuxieme vue.

Les méthodes de recalage de cartes de profondeuenqedive diisées en

deux catégories [43][44] : si les deux cartes sont prises de deux points de vue
tres diférents, ie. si le mowment est grand, alors les approches basées sur
des courbes ou des points critiques sont utilisées ; dans le cas ou & mouv
ment est petit ou si I'on dispose d’'une bonne estimation initiale duenouv
ment, 'approche basée sur I'ensemble des données est préférable. C’est cette
seconde approche qui est utilisée par Zhang dans I'algorithme de recalage ; il
utilise une technique qui s’appuie sur I'analyse statistique des distances
d’appariements pour écarter les points erronés.

Désormais, une carte de profondeur est considérée comme waceSute
la forme :
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Figure 10. Synoptique du systéme de navigation référencée terrain
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Figure 8. Les points critiques

5.2 Perspectives

Rappelons ce que nous souhaitons obtenir a terme : un algorithme de mise en
correspondance destiné a lavigation autonome d’un véhicule sous-marin.
Nous disposons d’'une carte de référence embarquées(gtiéNement pre-
traitée : sgmentation en contours etteaction de points critiques) et d'une
séquence d’images ou de profils lyatiétriques. D’autre part, le véhicule et/

ou le naire de surdce sont équipés de fdifents capteurs d’estime : chaque
image ou praf de la séquence est «étiqueté» par les donnégsmant de

ces capteurs, qui, dans le cas ou les fondokssont peu chahutés (pou-

voir discriminant &ible), sont seuls a fournir une estimépleitable de la
position. utefois, ils ont 'incoménient de dévier dans le temps ; a cet
endroit, I'algorithme de mise en correspondance geaddors de fournir une
estimation de la position et donc de la trajectoire de I'engin (figure 9).

Une telle méthode se retrajwpar &emple, dans [41], dans un caxite de
robotique terrestre, ou un algorithme de mise en correspondance entre une
carte de référence et des données télémétriques est utilisé pour pallier a la
dérive d’'un systeme de wigation inertiel : les deux approches conjuguées
fournissent alors une estimation précise de la position (figure 10). De méme,
Bergem a observé dans [36] que, lorsque vitesse et mise en correspondance
sont utilisées conjointement dans le systeme, les erreurs sont tres nettement
réduites et le recalage de la trajectoire meilleur
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* Recherche de points critiques :

A ce niveau, nous traitons des contours chainés.

Préalablement a tout processus de mise en correspondance, nous NOUS som-

mes intéressés a Kgaction de points critiques qui pourraienatiliter la
mise en correspondance. Les points de forte coerépparaissent, dans ce
cadre, des éléments critiques aisément idabtds sur nos contours. Nous
avons enisagé deux méthodes géométriques de calcul de waufb0] en
intégrant undcteur de lissagle En outre, nous souhaitons nousafchir

de méthodes dérentielles introduisant un bruit non négligeable dans notre
cas.

La courhlure en un point C est définie par :

_do
ds

ous est I'abscisse curviligne 8tl'angle de la tangente a la courbe.

Sur un maillage discret, la courbe ne présente une waunion nulle que sur
les points du maillage et la coure ne peut prendre qu'un nombre restreint
de waleurs, qui sowent ne sont pas sigiaatives de I'allure globale de la
courbe. Dans I'objectif de pallier a cet ingénient, on définit une counte
discréte normalisée a I'ordie utilisant, non plus les points adjacents au
point ou I'on calcule la coutlve, mais d’autres points sur la courbe :

(EQ 55)

angle(P;_P;, P;P; )

Ci(P) =
< IPi—kPill * [PiPi 4]

(EQ 56)

La figure suvante (fgure 8) représente les contours et les points critiques
obtenus apreés lissage a I'ordre 3 et seuillage de law®urb



Vers la navigation sous-marine référencée terrain 41

e SieJi, j] estla carte de profondeur initialeyex i [0, N —1] et
jOd[0,N—-1],soitc]i, j] la carte des contours.

m=M n=M

e O%G[i, j] = S S 0°G[m, n] C[i —m, i —n] = V[i, j] pour
m=-Mn=-M
O[O, N—=1] etj O[O0, N—-1] (EQ 54)

» Détection des passages par zero.

Sur la fgure suvante (fgure 7), on représente une carte alaiges obtenue
pour une sous-image du Gam du \Ar.

100
90
80F .-+,
70
oh '335--;;;5ff:3:::;;;---
501

40+

30

20 I I I I I
0 10 20 30 40 50 60

Figure 7. Carte de contours

Chacun des contours est chainé puis représenté par un codage de Freeman a
huit directions (chaque point d’un contour est codé par la directivargui
laquelle on obtient son plus procheisin en 8-conneté). Le codage de
Freeman peut donc étre vu comme un codage de la tangente en tout point du
contour ; dans ce cadre, toute notion de calcul de noaidiscréte (et par

suite d’traction de points critiques) est alorvisageable.
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Figure 6. Niveaux de gris de la carte bathymétrique du canyon cu V

Nous nous sommes intéressés a I'approche de Rodriguez [17] essentielle-
ment quant au type de données traitées. Les données sur lesquelles nous tra-
vaillons (batlymétrie du cayon du \ar, (figure 6) sont des cartes de
profondeur

Corvertir ces données en cartes diaifse est non seulement unyao de

réduire la taille des données traitées mais aussi il s’agit la d’'une méthode
préalable desegmentation en contours fermés qui ouvre laig a toute
méthode de mise en correspondance, que celle-ciss@tdar I'intermé-

diaire d’un codage de Freeman ou par une corrélation directesgraple.

Rappelons les étapes principales de cet algorithme :

« Convolution de la carte de profondewea un fitre Laplacien d’'une
Gaussienne :

2 0 1 _ 1,02 2 Or2C

O°Gli, j] = ————6(r - 20 )exp[-)-——z[pourl O[-M, M] et
210 (20°L

j O[-M, M] (EQ 53)

avecr? = i%+ j? et M, la taille du filtre discret.
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5.1 Représentation et traitement des données
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Figure 5. Le canyon du Var (EM12) : Visualisation du relief (a) et isobathes (b)



38 Laurence Lucido
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Figure 4. Intersection entre émission et réception
* Comparaison EM12 - EM1000 (tableau 1)

Une comparaison est possible uniqguement pour des fonds dont la profondeur
n'excéde pas 1000m (limite d’utilisation de 'EM1000).

Profondeurl Portée Résolution Résolution Tansersale
Longitudinale \ért. Obliquité Mpa
EM12 1000 m | 1000 m 15a20m 25 m 20m
EM1000 800 m 880 m 42 2 48 m 42 m 23 m

Tableau 1. Caractéristiques mognnes EM12-EM1000
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Figure 3. Méthode d’acquisition

» Principe de fonctionnement du systeme sondeur naiicéaux [40]

Les xemples numériques sont ceux de 'EM12 dual pour des fonds de
6000m.

Le sondeur utilise la technigue dedgsteaux croisés ou la zone ins@ef
trans\ersale au nare, est longue et étroite (1.8gtés) alors qu’a la récep-
tion I'angle est trés owart longitudinalement (20 deés), ce qui permet
d’éviter un asservissement en tagg et de compenser les mements de
lacet. A la réception leaifsceaux sont donc stabilisés seulement en roulis,
alors qu’a I'émission, chaque secteur est stabilisé en roulis et esgang
pour gagner en nieau de signal et assurer une meilleure régularité des son-
dages.

Le faisceau a I'émission est de 150° dans la direction teaseie ou latérale
(across diection) et de 1.8° dans la direction longitudinadééofg direction
(figure 3). A la réception, on dispose de 18deaux espacés de 1Vieon

: la laigeur de cesafisceaux est de 3.5° dans la direction trarsale et 20°
dans la direction longitudinale (figure 4).
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* Le sondeur EM-12 [39]

L’EM12 est un systeme multafsceaux simple ou dual (lorsque deux son-
deurs identiques symétriques synchronisés sont placés a babord et tribord du
navire) fonctionnant par des fonds de 100 a 10000 metres. Le nombre de
faisceaux est de 81 pour le systeme simple (respewnt 162 pour le sys-
téme dual), espacés de 1.12§mds, ce qui donne une cauture totale de
90 dayrés (respeotement 150 dgrés). Les données dont nous disposons ont
été obtenues a partir du systéme dual.
L'EM12 possede deux modes de fonctionnement :
O Le mode profond («DEEP»), pour des fonds de plus de 500 meétres.
Un gycle est composé de 5 émissions suceessie 10 millisecondes
sur trois fréquences d’émission fdientes ; chaque émission
correspond a un secteur d’insonification dans le plan teasevau
navire.
0 Par faibles fonds, en mode secteur ou «SHAM® une seule
émission de 2 millisecondes couvre la totalité du plan texsal

* Le sondeur EM-1000.

Le nombre dedisceaux, leur espacemendyient en fonction de la profon-
deur selon trois modes :
0 Petits fonds («Shalw») : 60 hisceaux espacés de 2.5jieks, soit un
secteur de 150 deés. La couerture peut donc atteindre 7.4 fois la
profondeur
0 Moyen («Medium») : 48disceaux espacés de 2.5, soit un
secteur de 120 deés ; le couloir colert est de 3.4 fois la profondeur
0O Profond («Deep») : 48afsceaux espacés de 1.25yms, soit un
secteur de 60 deés ; le couloir cowert est de 1.15 fois la profondeur
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Chapitre 2 : Quelques résultats appliqués a nos
données.

Dans ce chapitre, nous présentons, dans un premier temps, quelques caracté-
ristiques techniques concernant les systéemes maikcéaux EM12 et
EM1000, puis nousxposerons des résultats essentiellement fondés sur
I’algorithme de recalage de Rodriguez appliqués a nos propres données
bathymeétriques.

5 Les caractéristiques des sondeurs multi-faisceaux
EM12 et EM1000

Les sondeurs EM12 et EM1000 sont des systémes raigdtielaux (figure 2).

lls sont dotés a la fois de systémes deyoad#irie - a partir de laquelle on
réalise des cartes d’isobathes, et d'imagerie - qui traduérlabilité de la
réponse acoustique du fond. En ce qui nous concerne, nous nous intéressons
aux caractéristiques en mode hatiétrique.

Figure 2. Le Sondeur EM12 dual multi-faisceaux du navire I'Atalante
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k K
f\ (X1, X5)

fN(XE’Xg): k _k k , k
J’ J; f (X7, X5) (dx;dX,)

(EQ 52)

Les résultats)g@érimentaux montrent que les erreurs de positionnement sont
essentiellement dues a I'absence dgations du fond, mais le systéme par-
vient toujours a se recaler sur la trajectoire réelle. On ob$ahsence de
dérive par opposition aux systémes de localisation utilisant les données cap
et vitesse de I'engin.

4.3 L’approche de Cristi

Dans ses généralités, cette approche [38] est sensiblemesati&apei a celle

que nous\eons décrit ci-dessus.

Il s’agit d’un algorithme de nagation d’un véhicule sous-marin dans un
ervironnement connu a priori mais p@ant comporter éntuellement des
obstacles non répertoriés ; il utilise les données sonar et une carte locale de
I'environnement conjointement a un modele dynamique de I'engin pour esti-
mer, grace a un filtre de Kalman, position et accélération du véhicule.

L'aspect original de I'algorithme réside dans I'utilisation de «fonctions de
potentiel» pour définir la carte locale : elles permettent de définir les «régions
d’attraction» correspondant aux obstacles et donc de modéliserdiare-

ment.

Ce systeme a été testé dans un bassin (de dimensions connues) mais des obs-
tacles inconnus ont été introduits. Pour chacun des tests présentés, les don-
nées utilisées puennent de cing balayages successifs de 360° du.sbnar

est intéressant de noter que cette méthode asiteobn présence d’obstacles
inconnus a priori et permet de les mettre en évidence.
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4.2 L’approche de Bergem

Dans l'optique de la négation autonome des engins sous-marinsg&mer
[36][37] propose une méthode devigation basée sur la reconnaissance des
fonds aec un sonar multidisceaux. Le systeme retourne la position absolue
de I'AUV (Autonomous UnderwatereYicle en s’afranchissant de I'utilisa-
tion de balises et sans déridans le temps.
L’idée de base est la mesure des profondeurs sdaeedifs angles a partir
du sonar ; on dispose donc d’'un jrpfécis du fond et la position absolue
pourra étre déterminée par mise en correspondance de deapecfune
carte detaillée de la zone en question. Il est nécessaire qu’il y ait un mini-
mum de wariations en profondeubD’autre part, quant a la précision des
mesures, ildut trouxer un compromis entre leur résolution, celle de la carte
a priori et la taille du prof provenant du sonakn fait, il existe une «dis-
tance critigue» entre I'AV et le fond qui dépend de la résolution de la carte
de profondeur et deskiations du fond.
Le principe de la méthode est basé suriline de Kalman linéaire a temps
discret ou les mesures sont calculées a partir de la mise en correspondance et
ou le \ecteur d’état est donné par (coordonnées cartésiennes et vitesse) :

X (k) = [x(k)x(K) y(k)y(K)]'
Un point délicat est I'estimation de la matrice deac@nce des mesures car
celles-ci preiennent de la mise en correspondance entre des données et un
modele (ie. la carte de référence). Pour cette estimation dynamique, on con-
sidere que la a@riance des mesures est une fonction de la «qualité» de la
mise en correspondance (lariance est d’autant plus petite que la mise en
correspondance est bonne).
Pour cela, on défit une «fonction de coltn{atding stength functioh
f\ (X, y) qui retourne un nombre positif dé@nt la qualité de la mise en
correspondance pour toute positiogn y) dans la zon&. Bergem montre
alors que la matrice de\@riance peut étre estimée par :

R(k) = |72 %11 (EQ 50)

011 Op2

avec :

N Jkya
Opq = J:IfN(xli, X5) (5 — %) (x5 — i) "y (EQ 51)
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portant plusieurs mo@ments diérents, les résultats - présentés sous forme
de séquence d'images compensées par le emoent estimé - sont des plus
probants.

4 Vers la navigation référencée terrain...

Les véhicules autonomes terrestres jouissentaaitages considérables :
possibilité d’utiliser la vision optique, scenes composées d’objets aux struc-
tures géométriques bien déés... Au contraire, le monde sous-marin est
sujet a de nombreux probléemes comme la présence des courants, de lumino-
sité insufisante, de formes difilement modélisables géométriquement.

4.1 Lavision pour le contrble des véhicules sous-marins

L’aspect local et précis de la vision aitfune technique particulierement
attrayante dans leagte domaine du contréle des engins sous-marins. Les
mesures relates obtenues par les capteurs de vision @euétre utilisées

pour afiner le contréle. En &t, dans le domaine de lavigation des engins
sous-marins, il n@ste pas de systemes fournissant des mesures de position
globale ; les systémes basés pameple sur l'utilisation de balises acousti-
ques, ne pewnt couvrir que des zones limitées. En complément de ces sys-
témes, il est possible d'utiliser des capteurs locaux dont les mesuregselati
fournissent directement une information sur les parametres intéressants pour
I'application en cours. Les auteurs [35] montrent que les images optiques
sous-marines contiennent des caractéristiques opportunes par comparaison
avec lI'imagerie sonar : I'introduction de lumiére aciiélle afecte treés peu
'environnement (dans le cas de capteurs sdiewironnement peut étre
modifié par I'addition de nowslles sources d’éngie) ; la résolution est
meilleure (en grdant d’esprit que I'on se place dans le cas de capteurs
locaux) ; le nombre de données est tres grand. Pour pallier a certains problé-
mes dus au milieu sous-marin, 'approche combindltrage par cowolu-

tion avec un iitre LoG (Laplacian-of-Gaussian) suivi par une corrélation
binaire sur les images du signe du filtre LoG.

Le filtre Gaussien peut étre vu comme un passe-bande qui permet, en ajus-
tant sa ariance, d’éliminer certains bruits dans I'image. D’autre part, la
binarisation (image du signe de la golution) réduit les déts de non-uni-
formité de luminosité ou de contrastes.

Ces techniques de vision ont été adaptées pdaretites applications sous-
marines comme le stuide cibles en mowement, la création de mosaiques

ou encore la nagation.
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Al=(ay,...3,) est le ecteur de paramétres du mement,

pi=(X;, ¥;) est un point de I'image,

V, est le ecteur flot optique,

B est une matrice dans la forme dépend du modeéle deeamnmnt
choisi mais dont les cdefients ne dépendent que des coordonnées de

P

Pour décrire la plupart des maments (rotation, translation, déformation,
changement d’échelle), on choisira le modéle a 6 parametres :

U
% ua(py)= a; +a, Uk +ag Ly,

(EQ 47)
% Va(P))= 34+ a5 X + ag Ly
avec .
1xy.000
B(p;) = Y (EQ 48)
0001xYy,

L'image est décomposée eyrgmides gussiennes passe-bas.

L’estimation du paramétr®=(A', £) se fit de maniére incrémentale dans
I'approche du nieau le plus grossigrau plus fir0.

Pour résoudre le probléme de I'estimation (les données sont bruitées, les
modeles de mowment ne sont que des approximations, et il y a toujours
une contrainte de temps de calcul a respecter), les auteurs utilisent I'appro-
che des estimateurs nadies et ramenent le probleme a celui des moindres
carrés pondérés :

1 2
p(ry) = = O, O, (EQ 49)
) T2 B

avec :r; = 0,—M(0, p;), leso; étant les obseations,O le parametre a
estimer M le modéle.
_w(ry) . e s . L .
W, = - sont les poids définis a partir de la dée dep
i
Cet algorithme a été appliqué a des images sous-marines en utilisant plu-
sieurs modeles de moewent. Les images étant fortement bruitées et com-
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Si on choisitp(t) = % [tz, alors on retrouy les équations (36) et (37).

Quelques fonctions p possibles...

p(t) = It W(t) = sgn(t) (EQ42)
p(0) = logR+30°H  wn) = —— EQ43)
1+ é [t

Quelquesfonctions de poids Y ...

[l
O sind0 o
wt) = g SNa S U <CT arawssing (EQ 44)
O .
10 si |t|>cm
]
Jo g .
w(t) = 0 t%_c_zg SIt<C Tukeysbiweight) (EQ 45)
O
E 0 si |t >c

3.5 Une approche d’estimation robuste multi-échelles de
mouvement

La méthode présentée ici [33][34] permet d’estimer de maniere fiable et pre-
cise des modéles paramétrés 2D de rament ; elle permet de gérer la pré-
sence de plusieurs moements dans une image. Elle est fondée sur
I'estimation roluste (M-estimateurs) dans un schéma multi-résolutigra{p
mides qussiennes de Burt).

D’une maniére générale, les modeles de rement 2D peusnt étre mis
sous la forme matricielle swinte :

V() = !:AEE';] = B(p)A (EQ 46)
AL
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raisonnement des estimateurs selon le maximum de vraisemblance (moin-
dres carrés).
Le probleme reste le méme : on disposdldennéegx;, y;), i O[1, N], il
s’agit d’adapter un modele a cet ensemble en ajustant M parametres
a;, jO[LM]:

y(x) = y(x; ay, ...ay) (EQ 36)

Lorsque les erreurs sur les mesures peugtre modélisées par une loi nor-
male, le probléme went a minimiser la quantité ci-dessous par rapport aux
parametres; :

N :
I_y(X, al, ...aM)ﬁ
Z [l o. O
i=1 :
Si I'on dérve cette gpression par rapport a chacun des paramejesn
obtient un systéme dé équations :

QLLUSFG(( %), ay.) =0,  OkO[L,M] (EQ 38)

(EQ 37)

|—1

Dans le cas ou I'on ne connait pas la loi de distrim de I'erreur sur les
mesures, on peut généraliser I'équation (36) :

N
oYi — (X @)
> PE——5 € (EQ 39)
i=1 !
Sil'on pose :
w(ty=dp( (EQ 40)
dt

alors I'équation (37) se généralise aux cas des M-estimateurs :

z [Yl oy( )DD{)—(y(x) a) =0, OkO[1, M] (EQ 41)

|—1
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On notef(x, y, t) la fonction intensitép=(Xx, y) un point image et=(dx, dy)
un déplacement dans le plan image. La relation entre déplacement et vitesse
est, sous forme discréte :

> >
d = AtV (EQ 30)

ou At est I'intenalle de temps entre deux images dans la séquence considé-
rée.

On suppose gu’il y a variance dans le temps de la luminance d’'un goint
qui se déplace de entret ett+dt, ce qui se traduit par I'équation de con-
trainte du mougment apparent :

f(x+dx,y+dy, t+dt) = f(xv,t) (EQ 31)

Un déeloppement limité au premier ordre au pgity, t) donne :

f(x+dx,y+dy, t+dt) = f(xv,t) +%dx+g—;dy+ %dHoz (EQ 32)
D’apres les équations (31) et (32), on obtient :
of of of _
&dx+ a{dy+a =0 (EQ33)

Si I'on note of = %{, %B le gradient spatial de I'intensité, alors la relation
(33) s’écrit sous formeectorielle :

Vﬁﬁa—::o (EQ 34)

On en déduit la composante de la vitesse mesurable (abisarlocale) :
elle est parallele au gradient de l'intensité :

v = —g—{HﬁH (EQ 35)

3.4 L’estimation robuste

Parrobuste, on entend l'insensibilité aux petites déviations a partir gps-h
théses idéales pour lesquelles I'estimateur est optirmahiFous les estima-
teurs rolustes, on troue la classe deBl-estimateurs qui suvent le
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mation initiale infuence le temps di&cution de I'algorithme qui peut
converger \ers un minimum global ou local selon la précision de cette esti-
mation.

3.3 Lanotion deflot optique

Un des objectifs de I'analyse de meunwvent est de retroavle mouement

3D a partir des informations dynamiques contenues dans la séquence d’'ima-
ges.

Une telle étude passe par I'analyse du neooent apparent des objets dyna-
miques dans la séquence et elle comprend les aspeetstsui

» Détection des zones en meuent : attriber une étiquette a chaque point
de I'image pour indiquer s'il est en mament ou pas,

* Sagmentation de I'image en régions de mement apparent dérent.
Cette étape est étroitement liékagpect estimation, puisqu’il est néces-
saire de disposer de I'estimation du champ de vitesses pour obtenir une
segymentation correcte en régions homogenes,

» Estimation du champ de vitesse. Les méthodes d’estimation sont la mise
en correspondance et les approchefemintielles dontdit partie le lot
optique,

 Identification ou étiquetage du champ decteurs en fonctions des cienf
gurations cinématiques.

L’'approche différentielle :

L'information de mouement est directement liée aux obs¢ions disponi-
bles dans une image et essentiellement aleuvs d’intensité des pis. Le
probléme est I'estimation des deux composanteedieur vitess¥.

dx
v = |dt (EQ 29)
dy
dt
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Pour distinguer I'objet de I'arriere plafii, j, k) est définie par :

f(i, j, k) = t(i, j, KA, j, k) +b(i, j, K)[1=A(, j, k)] (EQ 27)
out(i, j, K) etb(i, j, k) sont deux processus indépendants correspondant res-
pectvement a I'objet et au fond. En outid], j, k) est une fonction indica-
trice éale al lorsque le poinfi, j, k) est un point objet & sinon.

En fait, les auteurs supposent que la séquence d'images a#&iéraée
préalablement (ie\ est connue pour chaque image dans la séquence).
Dans ces conditions, il s’agit d’estimer le mement 2D entré, |, k) etf(i,
J, k+1), c’est-a-dire on a la relation sante :

f(x,k+1) = f(C(k)x+ s(k), k) (EQ 28)

|

k0 = !cll(k) clz(k)]

ou

Cy1(K) Cyo(K)

s,(K)
s(k) = | ¢
B

A cet endroit, le choix de la méthode pour estimer les parametres de-nouv
ment est motié par la robstesse en présence de bruit ; d’ou la préférence
pour la méthode de mise en correspondance plutét que pour la méthode dif-
férentielle (qui &it appel a des calculs de déms). Les auteurs sont alors
ramenés a un probléme d’optimisation.

Dans le cas ou le moament 2D est linéaire, ses paramétres sont retrouvés
de facon gacte ; dans le cas non-linéaire, cet algorithme fournit une bonne
approximation linéaire. Sa rabtesse est prouvée de maniére qualiati
lorsque des images réelles sont utilisées.

Toutefois, nous powns reprocher a cet algorithme de nécessiter d’'une
bonne sgmentation préalable des images et de la connaissance de-mouv
ment initial pour amorcer I'algorithme d’estimation ; on notera que cette esti-



Vers la navigation sous-marine référencée terrain 25

3.2 Estimation du mouvement d’'un objet 3D se déplacant dans un
environnement 3D

Pour étudier le mowment d’'un objet tri-dimensionnel, les auteurs [32] se
ramenent a I'étude du moement 2D de la projection centrale de cet objet ;
c’est a partir de I'analyse des paramétres du mment de 2D, que celui-ci

soit linéaire ou non, qu’ils pourront alors estimer le nesnent 3D (mais

cette étape finale n’est pas présentée dans ce papier).

L'algorithme est basé sur la mise en correspondance 2D des projections cen-
trales de I'objet 3D qui sont considérées comme des prasitEentuelle-

ment, il peut y @oir plusieurs objets en moement.

* Modélisation du mousment 2D :

Que celui-ci soit linéaire ou non, que I'on introduiseaatdur d’échelle uni-
forme (par lI'intermédiaire d’'une matrice de déformation) dans la projection
de I'objet ou non, les auteurs concluent a une représentation unique du mou-
vement 2D sous la forme d’'un modele linéaifenaf:

r=Cr+s (EQ 26)
avec :

c = |C11Cr2

C1 Coo

OU Cy3, Cyp Cp1, Cop S, S, SONt les parametres du mauwent (rotation et
translation).
* Modélisation de la séquence d’images :

Soitf(i, j, k) la séquence d’'images/exi etj les coordonnées d’'un point de
I'image, etk le temps.
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tout I'accent sur le recalage de cartes proprement dit ; les méthodes pour esti-
mer la transformation entre les deux images sontesuutrés simples,
d’autant plus qu’il s’agit, le plus soamt, de transformations dans un plan

(ie. a trois parameétres). Néanmoins, les techniques d’estimation demouv
ment - en wal du recalage - peent étre plus réihées wire intrinsequement

liées a la méthode de mise en correspondance elle-méme, commeamsus a

pu le constater a tvars la méthode de Zhang [22].

3.1 Miseen correspondance et estimation de mouvement

D’une maniere générale, tout algorithme d’estimation de emeawnt peut
étre dvisé en trois parties essentielles [31] :

« Seamentation des images ettraction de primitres caractéristiques,
* Mise en correspondance de ces priegientre les vues,
» Estimation du mousment en utilisant ces appariements.

SoitP un \ecteur de parametres représentant une pvenigtP’ la primitive
appariée @& dans la seconde vueéehsemble S = { (P, P")} estissu des
étapes de ggnentation puis de mise en correspondance. Le probléme posé
est alors gtant donné S, estimer le déplacementeelets vuesSi T repré-
sente la transformation a détermiradors on peut écrire :

P = f(P,T)
ou la nature de la fonctidrdépend des primites choisies, de leur représen-
tation et de la représentation de la transformaliden outre, il peut sigrer
gue les données soient bruitées et que les aligmrs ne satisksent pas les
contraintes de rigidité du moement. Sh etn’ sont respectement le bruit
surP et surP’, alors on peut quani I'erreur d’estimation du mo@ment
par :

; IP— (P, T)|? (EQ 25)
®.b570s

ouP = P+netP =P +n'

Le probleme est alors posé en termes de minimisation de la somme ci-
dessus étant donné I'ensemble S, calculer I'estimation optimale du déplace-
ment qui minimise I'egur quadatique
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pour réaliser la mise en correspondance par des techniques de corrélation,
ceci dans lelnt de réduire le colt de calcul considérable causé par la corréla-
tion directe.

Les images sont représentées fédihts nieaux de résolution de 0 (le plus

fin) aL (le plus grossier). Si I'on se place a deuweaux consécutifs, un

pixel du nveau le plus grossier couvre quatregtsxdu plus fin ; pour chaque
création d’'un nieau plus grossigla bande passante estigée par deux.

Les résultats de la méthode de corrélation pour la mise en correspondance
sont meilleurs lorsque les basses fréquences sont filtrées. C’est pourquoi une
pyramide passe-bande (ou Laplaciennejnikéelon I'algorithme de Burt,

est utilisée pour décrire les images.

v
Niveau L A {lﬂ/
II |
Niveau L+1 i/ iz —, =
S

Figure 1. Estimation par apprdee hiérarchique

L’algorithme est alors le stant (igure 1) : la mise en correspondance est
faite initialement sur les images de fréquences les plus bassssu(lé plus
grossier), ce qui fournit une estimation du déplacement utilisable/eauni
inférieur (plus fin).

Les résultats montrent que cette approche hiérarchique est bien meilleure
gu’une mise en correspondance par corrélation directe : le temps de calcul
est tres nettement réduit et il y a peuaexfappariements.

3 Analyse de séquences d’'images

La limite entre mise en correspondance et estimation de enwert dans
une séquence d’'images dsuk : les techniques de mise en correspondance
sont la plupart du temps utilisées a des fins d’estimation deemmnt entre
deux vues. Les techniqueso@uées dans le chapitre précédent mettent sur-
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I(x,y,t) = IJ’IO(x—u,y—v)g(u, v)dudv (EQ 20)
DZ

Extension aux signaux discrets :

Dans [28][29], Lindebay montre qu’il est impossible de construire directe-
ment la représentation multi-échelles discrete en dimension 2 a partir d’'un
simple échantillonnage des équations établies dans le cas des signaux conti-
nus. Il montre que le passage au domaine discret ddaéctieér en discréti-

sant I'équation de difision.

Soit f un signal discret en dimension 2 7% .0 , la représentation multi-
échelled : z%x[ . - O doit satishire, poury [0, 1] fixé, I'équation de
diffusion discréte suante :

2

1
__-éD]y

L = %((1—y)D§L+yD§L) (EQ 21)

avec la condition initiald(.,.,0) =fet:

2
ik =faotfrotfoatfo1—4U0g0
5 (EQ 22)
2

1
L = ét(f—l,—l-" fg+fy g+f1-400)

Dans le cas particulier ofi = 0, la famille de signaux est obtenue par :

[oe] [ee]

L(x y,t) = Z Z T(m,t) OT(n,t) Of (Xx—=m, y—n) (EQ 23)

m=—oon = —oo

T étant appelé «analogue discret dyawogaussien :
T(nt) = e'0(t) (EQ 24)
ou l,(t) sont les fonctions de Bessel modifiées d’ordre entier

2.6 Mise en correspondance et multi-résolution

L’algorithme présenté ici [30] ne met pas en correspondance des images de
résolutions diféerentes, mais utilise la décompositioprpmidale d’'une
image ah d’adopter la stratégie hiérarchique «du plus grossier auiptus f



Vers la navigation sous-marine référencée terrain 21

* Principe de causalité : les structures aweailx grossiers deent consti-
tuer dessimplificationsdes structures correspondantes aweanix les
plus fins,

» Isotropie et homogénéité du lissage : le lissage doit étagiamt dans
I'espace.

Ces deux criteres conduisent a la conclusionasue : la représentation
espace- échelle doit satigle a I'équation de difision.

Silg est 'image initiale el(x, y, t) est 'image a I'échellg alorsl(x, v, t) est
solution de I'équation suante :

o _1-2
Fri 2D I (EQ 18)
avec la condition initiald (x, y, 0) = 1.

Cas des signaux continus:

L’ensemble des signaux dé¥s est construit par camiution du signal origi-
nal continu &ec une &mille de ngaux qaussiens a un parametrepbrame-
tre d’édelle

Soitlg: 0% - O, le signal initial.

La représentation multi-échelleszest alors définie par :
l: O°x0O, - 0O

El(x,y,t) =g(x,y,t) 01,

(EQ 19)
O1(xy,0)=1,
il
out = o estle parametre d’échelle,
2 2
etg(x,y,t) = %rt XYY 2 e ngjau qussien.

La formulation du probleme comme la résolution de I'équation desthh
implique, dans le cas 2D, d@sager de traiter un domaine infini ie. une pla-
gue de su#ce ininie. Le calcul de la solution de I'équation (17yient a
évaluer I'intégrale de camlution :
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2 2 ) .
+m j+n
GIII =45 3 wmn) Gy, F50 50 (EQ 16)
m=-2n=-2
Dans ce formalisme, on a :
Oy = G, —EXPAND(Gy, ;) (EQ 17)

La pyramide Laplacienne est une décomposition en bande passante du signal
initial I. Elle constitue de plus un codagaet del (la seule connaissance de

O[1] permet de reconstruit®. Elle est utilisée non seulement pour des pro-
blemes de compression de données mais aussi pruratgon de caracté-
ristiques.

2.5.2. La représentation espace-échelledal e-space)

Dans I'objectif de mettre en correspondance des cartes de résolutféns dif
rentes, la théorie de I'espace multi-échelles introduite pikin§27] fournit

un cadre d’étude intéressant et aldty

Il convient a cet endroit de préciser laféience entre Analyse Multi-Réso-
lution et Analyse Multi-Echelles.€lle que nous I2ons décrite précédem-
ment, I'analyse multi-résolution est une représentatiymamidale de
I'image initiale : pour chaque veau de la yramide, on réalise un sous-
échantillonnage sui d’un lissage, la taille des images analysées (ie. une
sous-image de laypamide) est alors inférieure a la taille de I'image a analy-
ser En ce qui concerne 'analyse multi-échelles que nouswbiici, la

taille du support de I'image reste constante quel que soidaunide résolu-

tion. Dans un processus dteaction de caractéristiques ou de mise en cor-
respondance, c’est I'analyse multi-échelles qui apparait la plus appropriée :
elle permet de filtrer pas a pas les informations inutiles a I'analyse pour con-
sener les plus pertinentes tout eardant la possibilité de mettre aisément en
correspondance des structures entre les échelles. Il s’agit en outre d’'une
représentation irariante par transformation euclidienne et qui présésv
méme échantillonnage spatial quelle que soit I'échelle.

Telle gu’elle est présentée ici, la représentation multi-échelles d’un signal est
vue comme un ensemble ordonné - obtenu paariation d’un parametre -

de signaux dévés du signal original a dé@rentes échelles (ie. pour feifen-

tes \aleurs du parametre). Larhille de signaux est obtenue parvadation

de l'image originale par une Gaussienne (ou uneséléyidont I'écart-type

est leparaméte d’'édelle

Une telle représentation doit satisé a deux criteres fondamentaux :
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Burt définit 'opérateuREDUCEQui génére un meau de la yramide a par-
tir de son prédécesseur

Gyll] = REDUCE(Gy_4[1]) (EQ9)
2 2
G(i, j) = z Z w(m, n) 05, _,(2i + m, 2j +n) (EQ 10)
m=-2n=-2

La fonction de poids (n@u du filtre) est choisie sous quatre contraintes. En
les combinant, un ryau possible de taille 5 est :

d_al_ 11 af

h 224744 20
a étant une ariable quelconque ; empiriquemeat0.4 permet d’obtenir
une fonction de lissage approxinvaiinent gqussienne.

(EQ 11)

La pyramide Laplacienne

La perte d’'information lors du passage dueaiuk au nveauk+1 peut étre
obtenue par la diérence entr&, et I'estimation de5, a partir du nreau
k+1, E{G,}, avec :

E{G}(P) = [WT (G, ,02)](P) (EQ12)

avec
(2 : opérateur de stgchantillonnage permettant de ramener Veau
k+1 ala taille du nveauk,
P : un point quelconque de I'madgie

Si on répete cette procédure a tous lgeanix de la yramide, on obtient la
pyramide Laplacienne :

Ok(P) = G —E{G,}(P) kO[O, L-1] (EQ 13)

O = GL (EQ 14)

Burt parle de I'opératede XPAND, opérateur d’interpolation verse de
REDUCE:

Gy[I] = EXPAND(Gy ,4[1]) (EQ 15)
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résolution classique est le modelgagmidal. Il permet de combiner parallé-
lisme et récursite.

Les algorithmes permettant de décomposer une image sous foryramié p
des [25] dorent posséder trois qualités essentielles :

* ne pas créer de structures naisgntes dans I'image d’origine,

 traiter les structures présentes dans I'image indépendamment de leur
orientation,

* ne pas alourdir la chge de calcul au détriment du bénéféentuel de
cette nouelle représentation (!).

La pyramide gaussienne

Les deux premiers points sont satits par le choix d’'un n@u de filtrage ou
de cowolution de type gussien ; on parle alors dgramide @ussienne ou
filtre passe-bas multi-résolution [26].

Chaque résolution de I'image de départ est associée ¥eaurde la yra-
mide caussienne.
Celle-ci se construit par I'algorithme sant :

Goll] =1 (EQ7)
Gll] = (WOG,_,[11)02,  kO[L,L]

avec
W : filtre passe-bas,
[J : produit de covolution,
[2 : opérateur de sous-échantillonnage :

taille[G,] = M (EQ 8)
2
d : dimension du signal (ic=2)
| : image de départ,
L : dernier nveau de la yramide (il correspond aux plus basses fré-
guences du signd).
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» Mettre a jour les appariements a I'aide d’'une analyse statistique des
distances,

 Calcul du mouement entre les deux vues en utilisant les apparie-
ments retenus lors de I'étape précédente,

* Appliquer cette transformation a tous les points de la premiére vue.

L’intérét de cet algorithme est qu’il naif appel a aucun pré-traitement ni
seggmentation préalables des images ; il eststd de par I'analyse statisti-

gue des distances qui €élimine entre deux itérations les appariements erronés ;
il fournit une estimation précise du mament lorsque I'estimation initiale

est correcte et il peut tenir compte des incertitudes sur les données si I'on uti-
lise un filtre de Kalman comme méthode d’estimation du mmant.

2.5 Vers une approche multi-échelles ...

Les cartes bagimétriques qu’il nousdut mettre en correspondancevpeo-

nent de deux sonars ayant des résolutiorféréifites : ce que I'on @it»

dans 'une des cartes n’est pas ce que lmhdans l'autre (frequences fdif

rentes, résolutions et précisionsféientes, cousrtures spatiales déren-

tes). Dans [24], on parlera decus d’attention «pour chaque entité de
I'image, il existe une résolution donnée dans laquelle la recherche (ie. détec-
tion) et I'extraction (ie. localisation) sona€ilitées». Des détails peu sighnif

catifs dans une image de haute résolution disparaissent pour une résolution
réduite.

La représentation multi-résolution des images est un outil trés utilisé en
vision artifcielle ; elle permet de décrire une image par une hiérarchie de
structures. Elle est agement un mygen prvilégié pour réduire la chge de

calcul des algorithmes mettant en oeuvre des procédures de mise en corres-
pondance : approche du plus grossier au pugbarse-to-ine mating).

Une propriété essentielle d’'une telle représentation est que les structures aux
niveaux grossiers deent étre vues comme des simphtions de structures

aux échelles plusrfes - en d’autres termes, de nelles entités ne deént

pas apparaitre.

2.5.1. Les pyramides

Outre les transformées orthogonales, les transformées en ondeletyes-ou p
mides QMF @uadrature mirror filter) qui permettent une décomposition du
signal prenant en compte une notion d’orientation, une décomposition multi-
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Dans ces conditions, la coure gaussienne sig@rime par :

2
uv

fouf f

uu'w

K_

= W w (EQ6)
(1+ 2+ £2)°

Trois scénarios sont eisages :

1. la direction ‘erticale de I'engin est connue et I'échantillonnage des deux
cartes est identique,

2. la direction \erticale est inconnue mais I'échantillonnage est identique,

3. la direction ‘erticale est inconnue et les deux cartes sont échantillonnées
différemment, ce qui est le cas le plus réaliste et aurait pu étre le cas le
plus intéressant pour notre applicatiomuiefois, les auteurs daint
émettre quelquesypothéses\&c notamment un re-échantillonnage des
deux ensembles de données a la méme période.

2.4 Une approche basée sur I'ensemble des données

L’algorithme proposé par Zhang [22] est basé sur la mise en correspondance
itérative de deux ensembles de points 3D dans le gtstie naigation
autonome d’un véhicule planétaire utilisant la vision. Il ne nécessite aucune
connaissanca priori sur les images a recalenais suppose que le maiv

ment entre les deux vues successiest petit ou connwec une assez bonne
précision ; il utilise une technique qui s’appuie sur I'analyse statistique des
distances d’appariements pour écarter les points errones.

L'objectif est d’estimer de maniere trés précise le déplacement entre les deux
vues afin de recaler deux cartes de profondeur

L'algorithme peut se résumer ainsi :
on dispose en entrée de deux gesgde points 3D coespondant aux
édantillons de deux surfaces et d’une estir@sonnable initiale du
déplacement ergrles vues ; si {xi} est 'ensemble des points 3D de la
premiee vue on essaie d’apparier les xi, aprés leur avoir appliqué
I'estimée du mouvement (R, t), avec teplus poches voisins de la
seconde vue

Itération jusqu’a comergence de I'estimation du moement :

* Pour chaque point de la premiere vue, teruses plus proche®iv
sins dans la seconde par minimisation des distances,
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L’algorithme se diise en trois étapes :
» calcul de la counlre Gaussienne a partir des données g,

» détermination des points de forte (ailfle) courlnre par seuillage
manuel,

* mise en correspondance de ces points.

Il s’agit, pour les auteurs, d’obtenir des points caractéristiques d’'uraesurf
qui soient ivariants par isométrie (ce qui inclut Nariance par rotation et
translation). Si la coutlre Gaussienne ne décrit pas complétement une sur-
face, il reste que les points de forte conebsufisent pour la reconnaitre.

Lecalcul dela courbure gaussienne:
Une carte de profondeur peut étre décrite sous la forme :

X(u,v) = [u,v, f(u )] (EQ3)
Dans ce cas, les deges partielles sig@riment par :

Eax_ 1091 T

Dﬁ_[’ lﬁj|

E . (EQ4)
oX _ of

(v =105y

Tax [ o4

0-—>~ 0,0, 2

Eau i ou” |

O,% [ 3%

5_2: 0,0,— (EQ5)

D6v i ov™ |

O 2 _ 2 _T

Eauv "7 ouv
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en correspondance de ces modéles n’est pas adaptée au probleme et au type
de données.

Quant aux contours de méme profongdésapparaissent comme les primiti-

ves les plus intéressantes dans le cas de I'imagerie sous-marinéet,dasef
scenes observées présentent tres peu de discontinuités, ce sont plutot des sur-
faces lisses a partir desquelles il esilé d’etraire les lignes de méme pro-
fondeur

Le probléme de recalageefistration) est de déterminer la matrice de la
transformationr (0, tx, ty) entre les deux systemes de coordonnéesisief

sant les deux images. Il s’agit la aussi d’'une transformation dans un plan
(trois parametres) puisque l'information de profondeur est identique pour les
deux systemes et que I'on connait & et roulis du bateau.

Dans ce cadre, les thfentes étapes de la méthode proposée sont alors :

re-échantillonnage régulier des données a partir d’une grille réguliére,
» extraction des contours a partir de la grille réguliére d’échantillonnage,

» codage des contours par un code de chairfér@it de celui de Freeman
dans le sens ou les orientations degrents représentant le contour peu-
vent prendre un nombre infini dalgurs),

» détermination du recouvrement pour une paire de contours,

» calcul de la matrice de transformation pour chaque appariement de con-
tour,

 test de cohérence pour chaque transformation ainsi calculée.

Les résultats présentés sont tresveamcants. dutefois, cette méthode est
intéressante dans le cas ou les images représentent des zones peu accidentées
(alors les contours de méme profondeur sont les prasitliscriminantes).

2.3 Une approche basée sur des points spéciaux

Le probleme est posé dans le cas deVégaton aérienne [21] : étant donné

une carte d'éléation couvrant une zone de référence étendue et une carte
d’élévation d’une petite partie de cette zone, il s'agiktiare les caractéris-
tiques discriminantes et, en les mettant en correspondance, de localiser cette
sous-région dans la carte de référence.
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avecr® = i%+ j2, M le rayon du filtre et I'écart-type.

Désormais, on est ramené a un algorithme de mise en correspondance en
dimension 2. létape surante concerne ldraction de points critiques le

long de ces contours. lIs sontidéf comme lesxdrema locaux de la cour-

bure et supérieurs a seuil donné. Un contour est représenté par un codage de
Freeman. A partir du code de Freeman, les points critiques)goaitepuis
appariés : chaque point critique de la premiere carte (DEM) est comparé a
I'ensemble des points critiques de la seconde (REM). On conclut ¥pme h
these d’appariement lorsque I'erreur entre leoisins est petite.

Il est alors possible - a partir de chacun des appariements - de déterminer une
transformation 2D (rotation et translation dans un méme plan). Cette trans-
formation lypothétique est appliquée a 'ensemble de la carte REM. La carte
ainsi obtenue est «superposée» a la carte DEM ; si I'alignement des deux car-
tes est supérieur a 30%, la transformation est retenue. Le critere d’aligne-
ment est le nombre de points critiques de la carte REM transformée qui se
trouvent pres (5 pigls) de ceux de la carte DEMex la méme orientation (a

90 dayrés pres). Les résultats obtenus sur des données réelles montrent, selon
les auteurs, que l'utilisation des contoursalaise est une techniqudiedce

et roluste pour la mise en correspondance.

2.2.2. Lapproche de KamgarParsi, Jones et Rosenfeld

Cette approche [20] est sensiblement identique a la précédente : il s’agit de
mettre en correspondance des cartes de distances sous-marines acquises par
un sondeur multidisceaux (bagmétrie) pour lesquelles les caractéristiques
discriminantes sont rares. Pour cela, les auteurs montrent que lesvpamiti

les plus appropriées a ce probleme sont les contours de méme prafondeur

A cet endroit, il est intéressant de noter les raisons qui ont cormudheix.
Lestemplatesou sous-images engendrent des temps de calcul considérables
dus au &it que toutes les orientations et positions possibles tdmplate
provenant de la premiére image demt étre testées dans la seconde image
afin de déterminer I'appariement correct ; de plus, la résolution estisbuv
maunaise sur des images bgthétriques ; I'&traction de contours pour les-
quels les nieaux de gris subissent de brusquasations €dge9, technique
courante pour les systemes de steigton pour lesquels I'orientation rela-

tive des deux vues est connue, n'est pas appropriée ici et conduit a un grand
nombre d’appariements erronés ; pour des raisons analogues (absence de
classes ou de primites singuliéres et discriminantesgs®entation com-

plexe), la description des images par des fonctions analytiques puis la mise
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Toutefois la corrélation resteesageable combinée a une approche hiérar-
chique. Dans [16], le probleme consiste a conduire automatiquement un sen-
seur TV depuis une plate-forme aérienmgsvun objet connujxe et
déterministe. lalgorithme de mise en correspondance entre le modéle de
I'objet et I'image doit s’dfanchir des dirences dedcteur d’échelle entre

le masque de I'objet (image binaire des contours de I'objet) et I'image
binaire des contours, et desféitnces de rotation. Dans ces conditions, la
mesure de similitude choisie est la fonction d’intercorrélation sur deux ima-
ges binaires. Pour la rendre indépendante des problémes de changement
d’échelles et de rotations, plusieurs masques de I'objet sont stockés. Cette
approche est bien entendue limitée : il s’agit la d’'un probléme de reconnais-
sance de formdsinaires.

2.2 Les approches basées sur les contours

2.2.1. Lapproche de Rodriguez et Aggarwal

Cette approche [17][18][19] est basée sur la mise en correspondance de con-
tours. Il s’agit d'un algorithme de recalage d’'une séquence d’'images aérien-
nes &ec une carte 3D de référence embarqu¥gital Elevation Map),
I'objectif étant I’élaboration d’'un systeme passif deigation aérienne,
c’est-a-dire la détermination de la trajectoire de I'engin (position et cap).

En entrée, on dispose d’'une séquence d’'images optiques monoculaires et
d’'une carte d’éléation de référence. Préalablementaliff que ces deux
types de données soient «gertis» dans une représentation identique.
L'idée est de transformer les images optiques en modéles numériques de ter-
rain (MNT) par des procédés de sténémn (Recovered Elevation Map) :
chaque paire d'images conségas dans la séquence aérienne est traitée
comme une paire d'images stéréo. En outre, pour réduire la taille des don-
nées et pouraciliter I'algorithme de recalage, les deux cartes de profondeur
(DEM et REM) sont transformées en cartesalaises ¢liffs maps). Le pro-

bléeme est alors la mise en correspondance par appariement de points criti-
ques le long des contours.

Les contours sont obtenus par eolution des MNT &ec un fitre LoG
(Laplacian-of-Gaussian) puis par détection des passages par zéro.

Dans le cas discret, le filtre LoG est de la forme :

2~/ N _ 1 2 2 0 r2 C
0°G(i, j) = —=(r"—20 )exp[—l————ZE (EQ2)
210 020°L

pour touti [0 [-M, M] et j O[-M, M],
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Chapitre 1 : Un premier état de l'art.

2 Lamise en correspondance

Notre probléme consiste en la mise en correspondance de carigsdidth

gues sous-marines. Ces cartes peatiétre vues comme des images de pro-
fondeur Les approches que nouspesons dans le chapitre gant nous
paraissent intéressantes notamment du point de vue du type de données qui
sont traitées, compte tenu de la qualité de celles dont nous disposons, I'ima-
gerie SOMR étant ce qu’elle est ! Notons que la littérature est velaient

pauvre quant au traitement de ces images ...

2.1 Une approche générale : la corrélation.

La corrélation est I'approche statistique générale de mise en correspondance.
En elle-méme, ce n’est pas une méthode de mise en correspondance, mais
une mesure de similarité entre une image et une zone d’intéténfplatg.

SoitT la sous-image que I'on souhaite retreudans 'imagée.

Le score de corrélation croisée normalisée est, pour toute tranglation

Y 3 TN (x+uy+V)
X VY

J[Z g 12(x+u,y+ V)L/[Z gTz(x, y)}

Le score maximaC(uy, Vp) rernvoie a la translatiofug, \Vp) deT par rapport a

I. Outre la cas des translations, ce score peut étre généralisé aux cas pour les-
guelsT a subi une rotation et un changement d’échelle ; il sera alors calculé,
non seulement pour toutes les translations, mais aussi toutes les rotations et
toutes les échelles @sageables. Il est évident que I'algorithme reste col-
teux en temps de traitement. Généralement, une telle méthode s’applique
lorsque la transformation entfeetl, de type similitude ou e, est petite.
D’autre part, si cette approche ne nécessitaa®ri de pré-traitement des
images, elle demeure sensible au bruit et aux distorsions, aux déplacements
non-linéaires, aux occlusions...

On lui préfere dans certains cas lafisformation de Hough [15] : elle per-

met alors de s’@fanchir de problemes tels que le changement d’orientation
des objets dans le temps, ou du manque d’informations partiel (occlusion) ;
d’autre part, la transformation de Hough se généralise au cas des séquences
d’'images pour I'estimation de moament.

C(u,v) = (EQ1)
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permis de alider xpérimentalement la mise en correspondance de cartes de
profondeur pour déterminer la position absolue du véhicule.

Le scénario que nous\drageons concerne la mise en correspondance de
cartes batjimétriques prises localement par un engin autonome ou remorqué
avec une carte globale embarquée réalisée préalablement paritendea
surface a une attitude supérieuree@une couerture plus importante.

Une telle étude peut alors s@ider en trois parties essentielles :

* Analyse d’'images sonar et de gtefbathymétriques. Un des criteres
essentiels pour assurer 'embarquabilité d’'une solution opérationnelle
d’'un systeme de na@ation référenceé terrain réside dans la taille des don-
nées a traiter et la compl&é des algorithmes associés.

» Classifcation et analyse multi-échelles. Cette analyse pourra étre vue
comme un traitement préalable des données.

* Mise en correspondance et estimation. La mise en correspondance n’est
pas a étudier uniqguement gamt des criteres spatiaux maisauf tenir
compte des aspects temporels (n@uent et séquences d’'images).

Nous présentons ici un premier état de I'art concernant ces trois points. Dans
une seconde partie, nougpeserons deux applications, la premiére visant a
valider I'algorithme proposé par Rodriguez dans [19] sur nos propres don-
nées bathmétriques, la seconde proposant une méthode d’estimation de
mouvement tridimensionnel par mise en oeuvre d’un filtre de Kalman, celui-
ci prenant part intégrante dans I'algorithme de Zhang [23] quant au recalage
de nuages de points 3D.
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1 Introduction

La navigation est défiie comme l'action de conduire d’un point & un autre

un veéhicule et d’en déterminer la position a chaqgue instant. Matiére essen-
tielle pour les robots mobiles autonomes.

Elle a été étudiée en détail dans les domaines maritimes, spatiaux ou a€riens.
Aussi est-il surprenant deow combien cette question reste problématique
mais néanmoins stratégique dans le monde de la robotique autonome, étant
donné I'ensemble des connaissances gpéeence dans les communautés
maritimes et aérospatiales.

C’est que la recherche dans le domaine des véhicules autonomes tend a éli-
miner peu a peu l'utilisation de balises actdlles - qu’elles soient askes

ou passies - placées dans I'@nonnement du robot a des fins de localisation

et de naigation. La raison essentielle réside dans I'essor de l'intelligence
artificielle, dans le it de déelopper des engins mobiles «intelligents». Dans
cette optique, un systéme devigation pour véhicule autonome se doit
d’identifier, de reconnaitre et d'utiliser les féifents amers et autres repéeres

de son evironnement.

La navigation autonome des véhicules sous-marins passe par une estime
optimale et des nyens de recalage asynchrones, usuellement fournis par des
systemes de m@ation acoustique de type Base Longue.

Une classitation habituelle distingue localisation relatiou a I'estime et
localisation absolue, swdnt la nature des données percues par les capteurs :

» lorsqu’il s’agit de capteurs de vitesse, d’accélération ou d’attitude (com-
pas, loch, profondimetre, etc.), lorsque ceux-ci réagissent auxenouv
ments relatifs du véhicule et qu’ils ne permettent pas de donner
directement un modéle de I\@ronnement (capteurs non cognitifs), on
parlera ddocalisation elativeou a I'estime ; le positionnement s@tf
alors «pas a pas» sans reférence a un modele dediemrement,

* lorsqu’ils permettent de penaar directement et ingliduellement I'eni-
ronnement et de le modéliser (capteurs cognitifs : vidéo, settay, on
parle alors déocalisation absolueu aszec modele de référence ; le posi-
tionnement résulte de la mise en correspondance du modele fourni par les
capteurs et du modeéle global de /@onnement conna priori.

En navigation locale, on utilise le sonar pour la recherche et la poursuite de
cibles fxes ou mobiles ; en mayation long terme, des traux récents ont
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Toward terrain based
underwater navigation by
bathymetric profiles matching

Abstract: Navigation is usually taken to mean the conduct of a vehicule from one
point to another , and, in order to do this, the determination of its position, course
and velocity at any moment. The techniques may be divided in two main
categories : relative navigation and absol ute navigation, depending on whether they
determine the position by dead-reackoning, from velocity or acceleration measure-
ments or whether they measure an absolute position with respect to artificial or nat-
ura beacons at known position. Our problem concerns sonar based navigation for
absolute location of autonomous underwater vehicules. It deals with matching a
local depth maps against a large, on-board, low resolution reference map. Including
information from all available sensors (inertial sensors, velocity, etc.) position error
may significantly be reduced. Such a problem is divided in three significant parts :
bathymetry profile analysis, classification and multi-scale analysis, registration and
estimation. Our contribution will focus on matching and estimation. We propose
here a survey of the main works reported in the litterature. Then we present two
applications, a first approach of feature extraction using real bathymetric data and
estimation of 3D-motion using Kalman filtering.

Key-words. Navigation, Sonar, Matching, Multi-Scale Analysis, Motion Estima
tion.
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Résumé :La navigation est définie comme l'action de conduire d'un point a un
autre un véhicule, et d’en déterminer la position a chaque instant. Une classification
habituelle consiste a distinguer la localisation redatiu «a I'estime» de la position

du sous-marin, a I'aide des capteurs de vitesse, de cap, d'immersion, et la localisa-
tion absolue par rapport a des balisesvastou a des amers passifs. Le scénario que
nous emisageons concerne essentiellement ce dernier point, mais il s’agira d’opti-
miser le systéme en utilisant notamment I'ensemble des informatiorenprd des
capteurs d'estime. Notre probléme concerne I'utilisation du sonayrbéthique

pour la naigation et le pilotage autonome des engins sous-marins : il s'agit de met-
tre en correspondance des cartes yaétriques prises localement par un engin
autonome ou remorqué&ec une carte globale embarquée réalisée préalablement
par un ngire de surfice a une attitude supérieuree@une couerture plus impor-

tante. Une telle étude peut seisier en trois parties essentielles : analyse de profils
bathymétriques, classification et analyse multi-échelles, mise en correspondance et
estimation. Notre contriliion portera principalement sur ces derniers aspects. A ce
sujet, nous présentons dans ce rapport un premier état de I'art quant aux points clés
de cette étude. Nouxmosons deux applications, I'une concernant le traitement
d’'une carte bagmeétrique réelle, l'autre s’intéressant a I'estimation de rement

par filtrage de Kalman étendu.

Mots-clé : Navigation, SonarMise en Correspondance, Analyse Multi-Echelle,
Estimation de Mousment.
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