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Résumé

Le domaine dapgication des modeles
déasionrels de Markov est vaste & de nombreuses
comnunaués de recherche se sont intéresses a
leur appication (contréle de procesaus, recherche
opérationrelle, émnamie, interprétation e
signaw, ..). Ce n'est que récenment, quils & sont
progressvement dévdoppés dars la comnunaué
de recherche en 1A pou la conception dagents
autonames. Leur succés est lié notamment a leur
capacité a modéliser I'incertitude dars laquelle est
plongg un agnt incertitudes liges a
I'imperfedion des capteurs, incertitudes liées a la
complexté des modes dinteraction avec
I'environnement, les autres agents ou |'utili sateur.

Nous présenterons, ici, une apgication ce ces
modeéles pour la localisation d unroba mohile.

I. Introduction.

L'utili sation de la vision en robaique mobile
simpose naturellement de part la quantité
phénoménale d'informations pertinentes qu'elle
appate. Cependant, ce type de cateur, bien
gu'étant quasiment indispensable pour de telles
applications, est asez déica a maitriser tout en
conservant des temps de réadions raisonnables et
sans avoir recurs a des processeurs dédiés. En
effet, la plupart des approches proposees
aduellement fonctionnent sur I'extradion et
I"analyse de primitives pertinentes dans les images
aqquises par le véhicule aitonome. Parmi ces types
de traitement, nous pouvons citer les algorithmes
de vision stéréoscopique qui analysent les éléments
d’'une scéne prise sous différents angles de vue
(deux ou trois généralement) pour effecuer une
catographie de [|'environnement proche du
véhicule ([1], [2], [11] et [12]). Ces agorithmes
Savéerent étre trés efficaces en environnement
structuré, mais ils posedent deux inconvénients
importants. Le premier d'entre aix nest pas
diredement lié a I'algorithme utilisé mais est

réaurrent dans quasiment tous les algorithmes de
vision puisqu'il s'agit du temps de cdcul. En effet,
pour obtenir un traitement suffisamment rapide des
images, ¢’ est-a-dire proche du temps réd vidéo, il
est nécessaire d’ utili ser des proceseurs pédalisés
(DSP) pour chague canéra Le seocond
inconvénient est quant alui lié alastéréovision. En
effet, cdle-ci nécesste un étalonnage prédable des
capteurs pour permettre une remnstruction
suffisamment fiable de [I'environnement. Ces
traitements, bien qu’ étant corredement maltrisés et
surtout fiables ([4]), se révélent étre contraignants
d’autant plus que, dans la majorité des utili sations,
les caméras nt susceptibles de se dérégler en
cours d' utili sation.

Le but de ceé article et de proposer une
aternative, peu coltteuse en temps de cdcul pour
une qualité auss acceptable que cele obtenue avec
des agorithmes classques, afin de déterminer la
pasition d’un roba mobile dans un environnement
structuré € partiellement connu en utilisant une
unique canéra en niveaux de gris. L’agorithme
développe ici, est dérivé d'une technique de
clasdficaion éprouvée qui est l'andyse e
composantes principales (ACP ou Karhuren-Loeve
Transform) ([5], [9], [10] et [13]). Cette technique
a dga éé utliste dans le calre de la
remnnaissance de visage a/ec ou sans prise en
compte de I'influence des conditi ons de luminosité
([6] et [7]). Cette méthode a de nombreux
avantages. En effet, elle permet de délocdiser la
majorité des caculs avant I’ utili sation sur la plate-
forme mobile, ce qui lui permet d'étre exploitée
sans avoir recours a des processeurs déediés. Pour
obtenir des résultats stisfaisants, il faut disposer
au prédable d'une base d'images corredement
structurées de I'environnement dans lequel le
véhicule doit évoluer. En outre, nous avons associé
a cda agorithme de vison ure méthode
d’évaluation stochastique, basée sur les Procesaus
de Dédsion Markoviens Partiell ement Observables
(POMDP), et destinée a fiabiliser les résultats
obtenus par I'agorithme de vision seul (cf.
résultats expérimentaux).



Il. L’Analyse en Composantes Principales
appliquée a une base d’'image.

L’ analyse en compasantes principales (ACP) est
un algorithme de dassficaion couramment utili sé
pour trier des ensembles de donrées
multidimensionnelles homogénes. L'ACP permet,
en outre, de rechercher les axes de discrimination
maximum d’un nuage de points dans un espacede
dimension quelconque. La dassficdion des
données seffedue a partir des projedions des
points du nuege sur ces axes. La détermination de
ceux-ci est rédiste @ cdculant les vedeurs
propres de la matrice de @mvariance du systéme de
points. Le pouvoir discriminant de dague ae
étant déterminé par sa valeur propre. Plus cdle-ci
est élevéeplus|’axe engendré par le vedeur propre
est discriminant.

Pour effeduer une reconnaissance de la position
du véhicule mobile dans ©n environnement, il
sagit de rechercher des images de la base qui
possdent des propriétés radiométriques proches
de I'image aquise. L’ utili sation de I’ ACP permet
d'orienter cete recherche uniquement sur des
propriétés globales des images contrairement aux
algorithmes classques qui s attachent davantage a
la recherche d’'indices sgnificatifs dans les énes
observées.

Pour pouvoir utiliser I'ACP sur des images, il

faut tout d’abord considérer qu’'une image et en
fait un point dans un espacede dimension égale au
nombre de pixels qu'elle mntient (Les images de
la base sont suppcsées étre toutes de la méme
taill e). L’ ensemble des images de la base mnstitue
adors un nwge de points dans un espace
multidimensionnel. 1l suffit d utiliser I’ACP sur ce
nuage de points pour cdculer les axes les plus
discriminants pour |’ ensemble des images.
Cette méthode possde donc quelques avantages
considérables s les méthodes classques
puisqu’ elle permet de ne raisonner que sur des
propriétés globales des images, ce qui évite
I’utilisation de balises dans |’environnement.
D'autre part, €le permet de réduire
considérablement les cdculs pour effeduer la
remnnaissance

Ill. Mise en pratique.

Nous avons choisi, afin d’ optimiser les temps de
réponse de la partie enbarquée de la
remnnaissance de wuloirs, de démmposer
I’ agorithme en deux parties distinctes. La premiére
d’ entre dles ® dharge de la préparation de la base
d’'images et de la aédion des vedeurs de poids.
Cette partie de I'algorithme Seffedue sur une

station fixe. La secnde est uniqguement constituee
de la partie reconnaissance Celle-ci s effedue lors
des déplacanents du roba au sein de son
environnement.

Préparation de la base.

La préparation est I'étape la plus importante
éant donné quele onditionne le bon
fonctionnement de la partie reconnaissance de
I’ algorithme.

Dans la suite du développement, les images de
la base seront appelées i (i0[1,M] avec M le
nombre d'images initialement présentes dans la
base). D’autre part, dans tous les cdculs de
construction de la base, les images nt
considérées comme dant des vedeurs colonnes
dont les composantes ont les valeurs des diff érents
pixels constituant I'image, ces pixels étant pris
ligne par ligne dans chaque image. Une image de la
base peut donc &re écite souslaforme:
Fr=(LyL,...L)"

Calculs préliminaires.

La premiére dape de la préparation de la base
est le cdcu de I'image moyenne notée

M
p:%/l Zri . Le cdcul de la moyenne permet a

posteriori de comparer les images uniquement a
partir de leurs caradéristiques propres.

L'étape suivante mnsiste a céculer les
différences entre les images de la base & I'image
moyenne cdculée précéemment. Ces écats par
rappat a I'image moyenne sont appelés @ avec
@=Ti-p

A partir de ces écats, nous construisons la
metrice A qui est le tableau dont les vedeurs
colonnes ont les vedeurs @. Nous avons donc
A=[@,@,,...0v] qui est de dimension N? par M, N
étant le nombre de lignes et de lonnes d' une
image en supposant bien évidemment que les
images de la base sont carées. Le dhoix d' utili ser
desimages carées a éé fait dans un souci de darté
des explicaions. Le cdcul de préparation de la
base peut également s effeduer avec des images
non carrees.

Redherche des vedeurs propres et des
valeurs propres de la matrice AA'.

Pour pouvoir cdculer les valeurs et les vedeurs
propres de la base d'images, il faut, dans un



premier temps, construire une matrice carée a
partir de A cdculée précalemment. Pour cda, il

suffit de multiplier A par sa transposée Nous
recherchons alors les vedeurs propres et les
valeurs propres de la matrice A.AT . Cette matrice
est de dimension N? par N2 Etant donné que les
images utilisées ont de taill e relativement élevée
(256x 256 a1 320x 240typiquement), le cdcul de
vedeurs propres est asz long sur des machines
standards. De fagon ¢générae, le nombre d’'images
de la base et trés petit devant le nombre de pixels
d’'une image (M << N?). Dans ce ca, le rang de la
matrice A.AT est au maximum égale aM . Le
nombre maximum de sous-espaces propres
orthogonaux sera M. Pour réduire les temps de
traitement, nous pouvons envisager d'effecuer le
cdcul des vedeurs propres a partir de la matrice
AT.A qui est une matrice de dimension plus faible
(M x M). Il suffit ensuite de retrouver les vedeurs
propres de la matrice A.A" & partir de ceix de la
matriceATA.

Soit v; un vedeur propre de la matrice AT.A
attaché ala valeur propre A; . Nous pouvons alors
éaire ATA.vi = \..v; . Nous obtenons donc, en pré-
multipliant cette egalité par la matrice A
(A.AT).Av, = A\lAv; . Les vedeurs A.v; sont donc
des vedeurs propres de la matrice A.AT attachés
respedivement aux valeurs propres A;. Nous avons
donc trouve toutes les valeurs propres de la matrice
A.A". Il est possible, dans un souci de prédsion, de
conserver toutes les composantes principales pour
chaaune des images. Cependant, certaines de ces
composantes ont inutiles car elles ne cntiennent
pas dinformations pertinentes. En effet, les
vedeurs propres asociés a des valeurs propres
faibles ne représentent que les variations inter-
images dues au bruit d’ acquisition. Ces vedeurs ne
sont donc pas pertinents dans la discrimination des
images de la base. Dans toute la suite du
développement, nous noterons M’ le nombre de
compaosantes principales conservées.

L' étape finale dans la recherche des vedeurs
propres de la matrice de ovariance et la
congtruction de ceaux-ci a partir des vedeurs
propres de AAT. Ce cdcul se fait a I'aide de la
formule suivante : u = A.v ;= Z vy (K variant de 1
aM) ol v est la k'™ coordonnées du vedeur v,
vedeur propre de AAT attaché ala valeur propres
Al

Les vedeurs u; sont les vedeurs sur lesquels
vont étre déaomposéesles @.

Déoomposition des @ sur la base des
vedeurs propres : création des vedeurs de poids.

Il s'agit maintenant plus de cdculer les vedeurs
de poids qui correspondent a la projedion sur la
base de vedeurs propres de dhacune des images de

la base. Nous notons Q; le vedeur de poids
correspondant aI'image @. Le cdcul des Q; se fait
trés smplement en pré-multipliant @ par lamatrice
dont les lignes ont les vedeurs u' (Remarque:
Cette matrice et de dimension M’ N2 ). Ce sont
ces vedeurs de poids que nous utilisons pour
effeduer des redherches dans la base. La
dimension de caux-ci étant tres faible par rappat a
la dimension des images initiales, le gain en temps
de cdcul est considérable.

Reconnaissance d’'une image.

La redcherche dans la base d'images seffecue
en deux étapes sIccessves.

Dans un premier temps, il s agit de déteder s
I'image aquise par le roba est bien ure image
analogue a cdes de la base. Pour cda, nous
comparons cette image al’image moyenne de la
base. Si la différence atre ces deux images est
suffisamment faible, nous considérons que I'image
aquise et bien ure image de wuloir. La
comparaison est rédiste @ fonction d'un seuil
déterminé comme dant le module du plus large
écat entre les images de la base & I'image
moyenne : max; || - 1 |F .

Dans un second temps, il faut rechercher la ou
les image(s) de la base qui resemble(nt) le plus &
I'image aquise. Il Sagit ici de onstruire le
vedeur de poids de I'image aquise d de le
comparer a cdui de chaaune desimages de la base.
Cette comparaison s effedue en cdculant la norme
des différences entre les vedeurs de poids. Nous
clasons, tout d’abord, ces normes. Puis nous les
comparons a un seuil étroitement lié ala nature de
labase. Nous ne @mnservons ensuite que les normes
inférieures a ceseuil.

Nous pouvons également rechercher les images
les plus proches en introduisant une notion
d’incertitude. En effet, nous pouvons remarquer ici
gu'il est asez ase de probabili ser les résultats de
proximité en fonction des normes obtenues. Nous
définisons ains la probabilit é de proximité entre
I'image aquise @ et I'image ®; de la base par la

)(Q -Qi| -
D3 > Joai|

procédant de cdte maniére, le seuil devient une
probabilité limite de resemblance qui est
beaucoup plus smple arégler.

Il est important de noter que tous ces cdculs
s effeduent a partir des vedeurs de poids et non a
partir des images initiales ce qui réduit
considérablement le (it en temps-macdhine.

relation suivante: P,



Utilisation ce la ndion de wisinacge pou limiter
laredcherchedarnsla base.

Pour obtenir une base la plus représentative
possble de I'environnement dans lequel doit
évoluer le roba, nous avons chois de mailler ce
dernier de maniére analogue a cequi est fait en
planificaion. Ce malllage @rrespond au
déwmupage de I’ environnement en carrés d environ
un métre de mté. A chaaun de ces carés, nous
ascions quatre images correspondantes aux
quatre orientations possbles (Nord, Sud, Est et
Ouest). Ce maillage, bien qu'étant relativement
grosser, nous donne une représentation
suffisamment compléte de [I'environnement.
Cependant, pour un couloir d'une vingtaine de
meétres le nombre d'images dans la base et déja
important (environ 80 images). Pour celte raison,
nous avons choisi deffeduer une rederche
séledive pour effeduer larecmnnaissance

Ainsi, pour optimiser la recherche dans la base
d'images, il faut limiter au maximum les
comparaisons entre les vedeurs de poids. Dans ce
but, nous avons choisi d’associer a chaque éément
de la base un wisinage @ngtitué de dng images.
Ces images correspondent aux aaquisitions les plus
probables lors de I’ étape suivante du déplacement.
Nous considérons que, au cours d'un déplacement
normal, le roba n’effedue que des trandations
vers I'avant et des rotations de 172 ou —-1v2 étant
donné que les trandations vers I'arriére ne sont
utili sées qu'en cas de nécessté impérieuse (Choc
contre un mur ou évitement d obstade).
Néanmoins, il est tout a fait envisageale de
modifier les voisinages pour certaines positions
particulieres de I'environnement. Une fois les
voisinages congtitués, la reconnaissance s effedue
en priorité parmi ces cinq images. Si les résultats
de cdte recherche savérent infructueux, c'est-a
dire s le voisinage ewisagé ne ntient pas
d’'images auffissmment proches de I'image acuise,
il suffit d’étendre larecherche au reste de la base.

Le principal avantage de cete méthode est de
limiter considérablement les temps de recherche
puisgue I’ utili sation des voisinages permet, dans la
majorité des cas, d'anticiper sur les aqquisitions
futures. Le principal probléme réside dans le fait
gu'il faut corredement étiqueter la base pour
pouvoir construire sans trop e peine les
voisinages. Néanmoins, nous pouvons envisager de
rédiser la structuration de la base en woisinages en
effeduant un apprentisssge a cours des
déplacements du roba dans n environnement.
Dans ce ca&, la @nstruction des voisinages ne
demande aicure intervention extérieure @ permet
en outre une mise ajour en fonction des évolutions
de I’ environnement.

IV. Diffusion de la position la plus
probable en utilisant les Processus de
Décision Markoviens.

Devant les limitations montrées par la méthode
des voisinages expliquée dans le paragraphe
précéent, nous avons développé un algorithme
alternatif utili sant les Procesaus de Markov (MDP).
Cette goproche permet d'évaluer la position la plus
probable du roba en prenant en compte la nature
des déplacements du roba. Alors que dans la
méthode des voisinages tous les états ont la méme
probabilit & la méthode abase de MDP diffuse les
diff érentes probabilit és parmi toutes les positions
de I'environnement et partant d’une position de
départ et en uilisant les probabilit és de transition
asciés a dhaque adion déja exéautéepar le roba.
L'agorithme utilise se rapproche de cdui
développé par Simon et Koenig [8]. L’espace
d’ évolution du roba est décomposé en états qui
correspondent chaaun & une position et a une
orientation. Ce modéle fournit des estimations de
la position du roba appelés «Belief Sates » notés
B(t,s). Ceux-ci représentent la probabilitée, a
chaque pas de temps t, de se trouver dans I’ état s.
Ils sont cdculés en prenant en compte les adions et
les observations eff eduées.

Un Procesaus de Dédsion Markovien (MDP)
est un automate probabili ste: un état de départ et
une adion donnés peuvent aboutir a plusieurs états
différents slon ure distribution de probabilité. Un
MDP est donc définit de lafagon suivante :

e S, un ensemble fini d états (Dans notre
cas correspond a une locdi sation du roba
(position et orientation).

A, unensemble fini d'adions (Dans notre
cas: avance tourne adroite d tourne a
gauche).

e T[S|sa], uredistribution de probabilit &.

Le résultat d’'une ation est déterminé par la
matrice T qui donre la probabilit é qu’a le systéme
de se trouver dans |'éat s sachant que la position
de départ était s et que I’adion a a éé dfeduée
Dans la formulation MDP le systeme nnait
toujours ont état courant. Malheureusement, cette
formulation ne nvient a notre probleme éant
donné que nous cherchons a locdiser le roba dans
son environnement, nous ne pouvons donc pas
conngitre sa position a dague instant. Nous
devons donc utiliser une formulation plus
générae: les POMDP (Processus de Dédsion
Markoviens Partiellement Observables). Dans ce
cas la position aduelle du robat n’est pas connue
mais nous disposons d’ une nouvelle information
sous la forme d'une observation représentative de
la position courante. Un POMDP est donc défini
delafagn suivante:



e Un MDP (un ensemble d'éat S, un
ensemble d'adions A et une distribution
de probahilit é T)

e O, unensemble d’ observation.

e Plo|s], ure distribution représentant la
probabilit é d’ effecduer I'observation o en
setrouvant dans|’état s.

Ce modeéle fournit des estimations de la paosition
du roba sous la forme de belief states qui sont
cdculés en prenant en compte I'état précédent,
I’adion effeduée ¢ I'observation rédiséeselon la
loi suivante :

B(t,s):Kx(ZSDST(s,S,a)xB(t—l,s'))xP(o,s)
Equation 1

Cette loi peut étre décomposée & deux parties:
« La premiére partie,

( ;T(s',s,a)xB(t—l,s') ), représente

I’ évolution des belief states en prenant en
compte les adions effeduées par le
véhicule. Elle mnsiste en I'estimation de
la probabilité de suivre une transition
entre un état inconnu et I'état s. La
probabilité de suivre la transition de s
vers s est égale ala probabilit € d’ étre dans
I'état s au temps t-1 multipliée par la
probabilit é d' effeduer la transition vers s
sachant que le systéme se trouve dans la
position s'. 1l Sagit ensuite d' effecuer la
somme sous l'ensemble des é&ats S
possbles.

+ Laseonde partie P(0,S) est une mise a
jour du belief sate en uilisant
I’ observation rédisée

Le fadeur K est un fadeur de normalisation

destiné as asarer que la sommes des probabilit és
vaut 1.

Premiére approche : pseudo POMDP

Nous pouvons utiliser les POMDP selon deux
approches différentes. La premiére @nsistent en
I" utili sation des MDP en tant qu’une dde passve a
la locdisation. Dans ce ca& un pseudo POMDP est
utili sé pour évaluer les positions posshbles du roba
dans I’ensemble de I’ environnement en prenant en
compte la postion initide d les transitions
successves. Le pseudo POMDP peut étre
considérer comme dant un POMDP dont les
probabilit & d'observation sont toutes égales a 1.
(cf. équation 2). Cela signifie donc que les belief

states ne sont pas mis a jour avec les probabilit és
d’ observation.

B(t,s):Kx;T(ss',a)xB(t—l,s')
Equation 2

Le roba pat dune position parfaitement
connte: le belief state vaut O partout sauf en un
état correspondant a la position de départ. Le
systeme éolue ensuite dape par étape tout en
considérant que la vraie position du roba se trouve
parmi les états qui possede le plus grand belief
state. Les résultats obtenu par cette méthode sont
trés encourageant au début de I'exéaution. Aprées
uncertain nombre d’ étapes, les résultats ont moins
probant puisque les probabilit és tendent a devenir
uniformes. Dans ce ca, lalocdisation re plus étre
effedué que par I'ACP comme si elle dait utili sée
seule.

Seawnde approche : POMDP

Dans cete seaonde gproche le POMDP est
utili sé pour améliorer les performance du systéme.
Cette méthode et sensiblement identique acdle
développé précéemment. Cependant, nous avons
gjouté une rétroadion en prenant en compte
I’observation rédisée par le module de vision.
L’ élément clef de cdte gproche est I’ utili sation de
I’information fournie par I’analyse en compaosantes
principales pour mettre ajour les belief states (cf.
Equation 3). L’information fournie par I’ACP est
une é&aluation de distance etre I'image aguise
est une image donnée de la base de départ
effeduée dans I'espace de projedion. Pour
effeduer lamise ajour, nous prenons en compte le
fait que plus la distance eitre les images est petite
plus la probabilité de se trouver dans I'état
correspondant doit étre grande. Comme dans la
méthode précélente la recherche dans la base et
réduite en utili sant un seuil défini empiriquement.

BHSREKX(Y , T(ssa)xBu(s)K s

Equation 3

Les résultats obtenus par cette méthode sont tres
prometteurs. Si I'image reconnue par le module de
vision correspond au belief state le plus éevé
cdui-ci devient encore plus prédominant puisque
la distance entre les images est tres faible. Par
oppgasition, si I'image reconnue n’est pas la bonne,
le belief state ne sera pas profondément modifié.
Cette méthode éiite tous les problémes de
téléportation caradéristiques de la locdisation par
ACP. Cette méthode est également trés robuste:



méme s la paosition de départ est inconnue le roba
arrive a retrouver sa vraie paosition en trés peu
d' é&apes. Ains la remnnaissance n'est plus
nécessire atoutes les étapes: il suffit de pouvoir
évaluer s le roba est perdu et de dédencher une
remnnaissance visuelle uniguement dans ce ca.
Dans la stuation contraire le POMDP est
suffisamment  robuste pour permettre  une
navigation prédse.

V. Résultats expérimentaux.

L'environrement de test

Pour obtenir une base de départ la plus
représentative posshle de I'environrement, nous
avons démupé ce dernier en petites parcdles
d'environ unmétre caré. Chaaune de cdles-ci est
en oure compaosée de huit images correspondants
au orientations siivantes: N, N-O, O, S-O, S, S-E,
E et N-E.

L'environrement est une surface d'environ 18
m2 posedant des condtions dédairage non
contrdlables (cf. figure 1). La ne de test possde
une trés grande surface vitrée les condtions
d'édairage sont dorc fortement condtionrées par
la lumiére du jour. Nous pouvors considérer la
zone de test comme dant un environnement semi-
ouvert dans le sens ou il possede une structuration
propre aun environrement fermeé tout en ayant les
propriétés  lumineuses dun  environrement
extérieur. De plus, les murs et le sols ont trés
réfledifs ce qui rend dfficile I'8aboration dun
algorithme de visionfiable.

Figure 1: Some examples of the pictures used for
the space model

Comparaison des méthodes

Pour effeduer les tests, nous avons rédisé un
programme de simulation qu prend en compte les
contraintes liées a I'utili sation dun vrai roba. En
particulier, chaque adion est effeduée @ tili sant
une modélisation des défauts et des aléa du
systéme de propusion.

La base structurée représentant I'environnement
est composée de 144 images. La base de test est
également composée de 144 images mes prises
avec des paositions |égérement décdées par rappart
a la base précdlente @ des condtions d'édairage
diff érentes.

Nous avons effedué les tests en rédisant la
méme séquence d'adion pou les deux méthodes
exposee dans le document: |I'utilisation des
voisinages et la méhode abase de procesaus de
Markov. Nous avons dénombré le nombre d'échecs
dans l'estimation ce la position du roba et le
nombre de re-cdibrages réusds. La figure 2
montre le taux de mauvaise estimation olienu par
les méthodes. La méthode diqueté "POMDP a
deux caméras' est en fait la méme méthode que
cdle exposée dans la partie IV mais en utili sant
une semnde ohservation fournie par une canéra
placéeperpendiculairement a la premiere. La mise
a jour des probabilités seffedue en muiltipliant
I'équetion des belief states par l'inverse de la
somme des distances fournies par les deux
caméras.
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HEPOMDP
OPOMDP avec deux caméras

Figure 2: taux de mauvaises estimations.

Ces premiers résultats montrent que la
méthodes a base de processus de Markov pcssde
un taux trés bas qui est en oure accetué par
I'utilisation dun sewmnd cepteur. La figure 3
représente une é&auation ce I'efficadté des trois
méthodes. L'efficadté est cdculée e effeduant
une mparaison entre le taux de mauvaises
estimations et le nombre de re-cdibrage réusss.
De plus, pou permettre une meill eure évaluation
des performances les résultats ont été forcé al00%
pou laméthode POMDP a une seule canéra.
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Figure 3 : Efficadté des diff érentes méthodes.

vI. Conclusion.

Nous avons donc réuss a développer un
agorithme de remnnaissance de la position d’'un
roba mobile dans un environnement structuré
dynamique en uilisant uniquement un seul
dispositif d’acquisition d'images. Les avantages
majeurs de cd agorithme sont, d’une part, son
faible o0t en ressources tant du point de vue
logiciel que du point de vue matériel et, d autre
part, son efficadté. Le module de reconnaissance
embarqué est caradérisé par un temps de cdcul
trés faible en comparaison avec les agorithmes
couramment utilisés. Le fait de n'utiliser qu'une
seule canéra pour évaluer la position du roba
permet d’ envisager une utili sation en paralléle avec
d’autres algorithmes de vision. En outre, le faible
colt de cemodule lui permet d’ étre utili s& sur des
plate-formes mobiles de faible puissance L'gout
d'une seconde canéra anéliore encore la prédsion
du module de reconnai ssance de positi on.

Les résultats étant trés prometteurs, nous
envisageons de développer davantage cdte
méthode notamment au niveau de |’ apprentissage
de la base @ de I'utilisation dautres types de
capteurs.

Des tests plus approfondis ont envisagés pour
vérifier les performances de cdte locdisation,
notamment en dtuation rédle @ dans un
environnement d'extérieur.
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