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TECHNIQUES PROBABILISTES D'INTEGRATION
ET DE CONTROLE DE LA PERCEPTION
EN VUE DE SON EXPLOITATION
PAR LE SYSTEME DE DECISION D'UN ROBOT

Résumé

On distingue deux problémes qui se posent pour la perception des robots de troisiéme
génération: l'intégration des résultats de traitements et la reconfiguration des multiples capteurs
et traitements, en fonction des tiches que nous considérerons plus particulierement, la détection

et la classification.
Un niveau décisionnel traitant l'aspect intelligent de ces problemes est concevable, voire

nécessaire, mais les perceptions peu siires, la nécessité du temps réel imposent de réaliser des
intégrations et des contrBles & bas niveau sémantique, incluant des techniques de traitement de

l'incertain.
1l apparaissait donc important d'étudier les applications des techniques probabilistes
d'estimation récursive 4 des représentations type objet/attribut.

Apres avoir posé le probleme et exposé les fondements théoriques, nous €bauchous des
solutions. Enfin nous analysons des exemples d'algorithmes et nous présentons des
simulations dans des exemples d'école.

Techniques probabilistes d'intégration et de contréle de la perception Xavier Merlo




PROBABILISTIC TECHNIQUES
OF THE PERCEPTION
INTEGRATION AND CONTROL,
TO BE IMPLEMENTED
IN A ROBOTIC DECISION SYSTEM

Abstract

We distinguish two problems for the perception of third generation robots: integration of signal
processing results, and reconfiguration of multiple sensors and of signal processing units,
considering applications of special interest to us: object detection and classification.

A decision level dealing with the intelligent aspect of these problems is likeable, if not
necessary, but uncertain perceptions and real time constraints lead us to perform integrations
and controls at a lower semantic level, thanks to probabilistic techniques.

Therefore studying the applications of recursive estimation to object/attributes representations is
worthy being considered.

We first try to provide a satisfactory definition of the problem. Then we outline some theoretical
grounds and we formulate temptatrve solutons. Finally exemples of algorithms are derived and
analysed, and results of toy-world simulations are presented.

Techniques probabilistes dintégration et de contrdle de la perception Xavier Merlo Techniques probabilistes d'intégration et de contrdle de la perception Xavier Merlo




CHAPITRE I: INTRODUCTION

‘ 1.1 Description d'un systéme de perception
l } 1.1.1 La perception en robotique
;J 1.1.2 Classes de capteurs et de robots
| | 1.1.3 Avantages des systémes multicapteurs
1.2 Probleémes posés par la perception des robots
1.2.1 Problémes temps réel
1.2.2 Intégration multicapteur
1.2.3 Contrdle perceptif
1.3 Environnement de la thése et démarche adoptée
1.3.1 Aspects pratiques et théoriques
1.3.2 Approches décisionnelle et probabiliste
1.4 Problemes posés par I'intégration et le contrdle de la perception
1.4.1 Les modeles d'automatique classique
1.4.2 Outils TA: objets, contextes, regles
1.4.3 Probleme du traitenent de l'incertain

1.5 Plan de la thése, contributions

CHAPITRE II: REPRESENTATIONS UTILISEES ET ARCHITECTURE DU
SYSTEME MULTICAPTEUR
2.1 Une expérience de pensée: un robot arbitre de tennis
‘ 2.2 Représentations

2.2.1 Nature des connaissances et des représentations utilisées

2.2.2 Notion d'objet

2.2.3 Modélisation de 'environnement

2.2.4 Niveaux de représentation et incertain
2.3 Architecture du systéme de perception multicapteur

2.3.1 Modélisation des capteurs et traitements

2.3.2 Modele hiérarchisé

2.3.3 Boucles de contréle hiérarchisées

2.3.4 Techniques de contrSle et d'intégration

Techniques probabilistes d'intégration et de contrdle de la perception Xavier Merlo
Thése / Introduction Xavier Merlo 29 Juin 1988 page

L




2.4 Exemples

2.4.1 Le robot arbitre de tennis: suite et fin
2.4.1.1 Problémes soulevés
2.4.1.2 Intégration des différentes représentations
2.4.1.3 Contrdlee et focalisation de la perception

2.4.2 Exemple 2: une sirnulation multicapteur
2.4.2.1 Description
2.4.2.2 Problemes soulevés et résultats

g'II‘IADII:ZggEP'I}‘IEII}AROSDELE PROBABILISTE D'EVOLUTION DE L'UNIVERS
3.1 Les stratégies bayésiennes
3.1.1 Un jeu contre la nature
3.1.2 Application de la formule de Bayes 2 lintégration d'observations
3.1.3 Exemples
3.1.3.1 Intégration d'observations d'attributs
3.1.3.2 Modeles gaussiens multimodaux
3.2 Filrage et contrble de la perception 2 partir d'un modgle stochastique markovien
3.2.1 Le filtrage ou estimation récursive
3.2.2 Le contrdle adaptatif, le "dual control"
3.2.3 Le théoréme D.A L d'allocation des ressources
3.2.4 Retour sur les aspects pratiques du contrdle perceptif
3.3 Etude d'une application: les systémes de poursuite multicible
3.3.1 Description du probléme

3.3.2 Complexification de I'univers et adaptation aux cibles

Thése / Introduction Xavier Merlo 29 Juin 1988 page

CHAPITRE 1V: EXEMPLES D'INTEGRATION ET DE CONTROLE
DE LA PERCEPTION
4.1 Exemple d'utlisation de la notion de contexte: une extension du filire de Kalman
4.1.1 Représentation du contexte sous forme de paramétrisation discréte
4.1.2 Le modele
4.1.3 La densité de probabilité multimodale et les formules d'itération du filtre
4.1.4 Annexe: formules d'itération de Kalman classiques
4.1.5 Application et conclusion sur cet algorithme
4.2 Contrdle d'une fenétre d'observation
4.2.1 Le modele
4.2.2 L'estimation récursive
4.2.3 L'optimisation du controle
4.2.4 Les résultats
4.2.5 Commentaires, extensions, applications

4.2.6 Liaison avec un systéme d'intelligence artificielle

CHAPITRE V: SCENARIO D'INTEGRATION MULTICAPTEUR

5.1 Introduction
5.2 Modélisation de 1'évolution de la scéne et de la perception
5.2.1 Modele d'évolution
5.2.2 Modele de la perception
5.3 L'estimation récursive
5.3.1 Prédiction
5.3.2 Intégration
5.3.3 Contrdle
5.4 Résultats
5.5 Liens avec l'intelligence artificielle
5.5.1 Représentations utilisées
5.5.2 Approximations et développement de l'arbre des hypothéses

5.5.3 Liaison avec un systéme d'intelligence artificielle

Thésa / Introduction Xavier Merlo 29 Juin 1988 page




| CHAPITRE VI: CONCLUSION |

6.1 Probléme d'intégration et de contrdle de la perception

6.2 Liaison entre un systéme probabiliste et un systeme d'intelligence artificielle CH AlﬁTRE I: INTRODUCTION

Les techniques probabilistes d'intégration et de contrdle de la perception sur lesquelles porte
cette thése s'inscrivent dans un cadre plus général de systéme perceptif d'un robot multicapteur.
Dans ce chapitre d'introduction, nous commencerons par poser ce probléme général et par
isoler les sous-problemes d'intégration et de contrdle perceptif. Puis, aprés avoir montré la
nécessité d'utiliser des techniques d'intelligence artificielle, tout en conservant 2 un niveau plus
bas une approche plus classique type automatique, nous décrirons les représentations de
l'univers et des capteurs qui en découlent naturellement. Ces représentations feront l'interface
entre le niveau décisionnel et le bas niveau probabiliste d'intégration et de contréle de la
perception.

1.1 Description d'un systéme de perception

1.1.1 La perception en robotique

La perception est définie dans le dictionnaire (Le Robert) comme la fonction par laquelle l'esprit
se représente les objets, ou l'acte par lequel s'exerce cette fonction (psychologie).

La perception est donc une fonction de création de représentation, qui se fait de maniere active
et non passive. On peut proposer le schéma suivant:

Ty
i élre vivant

obigervation

Teprésentation
interne de
I'univers

univers

sction
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L'adéquation de la représentation de l'univers,
perception se vérifie, et éventuellement se mesure par ['
qu'on en déduit. Tous les &tres vivants et les robot
permanent sur I'univers pour remettre 2 Jjour le modg
fonction des variations observées. La perception est
principale limitation, du moins un des point-clés du développement de 1a robotique,
Prenons un exemple de systéme de perception dans le cas des
univers peu contrlés qui nous intéresse:
sur une route. Pour cela, il dispose d'une caméra orientable
capteurs, et agit sur les commandes de la voi

alors d'un modele classique étudié en automatique, ol le systéme est constitug de Ia voiture et
de la route. Le probléme général du robot est de piloter la voiture, en évitant les sorties de route
les colli.sions.. €t tout en optimisant la vitesse, la consommation suivant une ccrtaine,
pondération. Le sous-probléme de la perception est la construction a chaque instant du modz],
de la scéne afin de permettre au robot de remplir sa tache, :
les commandes.

et d'un microphone, qui sont les
ture (volant, accélération, freinage). 11 s'agit

par un rebouclage de la perception sur

v3 v0

modele de la voiture robotisée

Pour cela, il dispose de divers traitements dont le but est d'anal

capteur: isi i i

pbl‘ S, €0 V1sion, ou en acoustique, pour en extraire des informations significatives pour le
IO i vi i
p : eme, qui viendront s'intégrer en temps réel dans le modale, Dans le systtme
votture+route, il s'agira par exenple de connaitre;

yser le signal recueilli par les

- les paramétres intrinséques de Ia voiture (position, v

capteurs internes dits proprioceptifs (alors que la camé
extéroceptifs)

- la position relative des bords de la route

itesse ..); cela peur émre fait par des
T2 et le microphone sont des capteurs

- les autres véhicules oy objets sur la route avec leurs paramétres propres

On peu i i 7 ¢hi

%) t aussi vouloir reconnaitre les autres véhicules, détecter les carrefours, les signaux
routiers. & i i ’ o

ers. Il sera également utile de disposer d'une carte 3 différents degrés de précision en
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et des modeles internes d'évolution et de
efficacité et les performances des actions
s les plus évolués sont en bouclage
le et les représentations associées, en
un probléme en soi, qui est, sinon la

systémes évoluant dans des
considérons un systéme robotisé pilotant une voiture

fonction du probléme posé, ainsi que d'informations météorologiques pouvant influer sur la
conduite (pluie, verglas), et d'informations sur 1'état de la route.

Le probléme de la perception est donc celui de la construction de représentations internes de
l'univers, connaissant:

- un modgle de cet univers, des objets qu'il comporte et de leur évolution

- un modgle des observations envoyées par les différents capteurs et traitements

- les différents buts et intéréts du systtme

1l s'agit alors d'un probléme de traitement des observations, qui peut étre considéré comme un
probléme inverse, en ce sens qu'on dispose d'un modele naturel d'évolution et d'observation
de la scéne. On doit donc reconstruire les représentations 4 partir de ces observations, ou
résultats des traitements appliqués sur la perception. De plus, dans la mesure ol chaque
instant, doit étre spécifi€ en temps réel une partie planification et contrble des commandes
capteurs et de la paramétrisation des traitements, en fonction de la prédiction d'évolution de
I'état de l'univers, se superpose un probléme d'automatique, au sens le plus large.

L'aspect actif de la perception est ainsi constitué de la construction et la manipulation de ces
représentations, ainsi que de la commande des capteurs (tourner les yeux ou la caméra), du
choix et de la paramétrisation des traitements (chez 'homme, focalisation de l'attention sur tel
ou tel aspect de la scéne).

Les représentations associées au modele d'évolution de I'univers, parmi lesquelles on trouve les
objets qui présentent un intérét pour le systéme pour une tiche de détection ou de classification,
sont décrites le plus naturellement par la notion informatique d'objets dotés d'attributs, par
exemple des objets type véhicule, ou type route. Les objets font donc partie d'une classe, et
sont caractérisés par la valeur de leurs attributs. Les classes peavent étre hiérarchisées en
sous-classes (par exemple les véhicules peuvent étre des camions ou des voitures..).

1l en résulte que les problémes perceptifs qui se posent sont soit la mesure de tel ou tel attribut
d'un objet, soit la détection de nouveaux objets et leur classification. Les objets sont également
dotés d'un comportement, qui permet de prédire leur évolution (par exemple vitesse pour un
mobile). Généralement I'intérét du systéme porte sur un type particulier d'objet, ou sur la
mesure de parameétres de cet objet (le robot vu plus haut s'intéresse surtout aux positions et
vilesses relanves du véhicule qui est devant lui, afin d'éviter ie chocl). Une tois donnés les
moyens et les méthodes permettant de résoudre le probléme posé, on progresse en définissant
un critére de performance (rapidité..) sur les situations possibles.

Dans un univers robotique classique, le modgle de la perception et des capteurs est le suivant:

l'univers du robot peut étre décrit comme un ensemble de sources ponctuelles d'émission de
signaux multispectraux (lumiére visible, infrarouge, acoustique..) dans un univers géométrique
3D (ou plus si l'on introduit par exemple les vitesses). En général, les objets réels se résument &
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plusieurs sources (ou méme d'une infinité, pour la vision), qui s'organisent souvent en un
niveau de représentation intermédiaire.

Les capteurs sont alors comme des fenétres d'observation sur ce monde, définies par leurs
limites géométriques et spectrales [El Jai], [Amat]. Les commandes de contrble du capteur (par
exemple pour une caméra: orientation, zoom, mise au point ..) déplacent cette fenétre dans
I'univers. Celle-ci constitue une ressource du systéme perceptif (dans l'accés aux
observations), au méme titre que les ressources d'un systeme informatique.

Les traitements dont dispose le robot lui serviront alors 2 extraire les différentes
caractéristiques de la scéne, ainsi que des objets qui s'y trouvent. On distingue les
prétraitements, qui extraient des primitives de I'information sensorielle (contours régions... en
vision, raies de fréquence, pic d'amplitude... en acoustique), des traitements d'un niveau
supérieur, qui détectent les objets et leurs relations entre eux. Ces derniers reconstruisent un
modele de la scéne lorsque l1a perception est complexe (vision), en se basant généralement sur
les primitives, ou donnent directement des mesures de parametres, & partir de I'image
sensorielle d'une scéne simple ou dont on a déja construit un bon modele (par exemple: mesure

de la distance du véhicule précédent par stéréo, qui implique la localisation préalable de ce
véhicule dans l'image).

1.1.2 classes de capteurs et de robots

Suivant le modgle précédent, on peut séparer grossiérement les capteurs et traitements associés
en trois types:

- les capteurs de mesure simple, qui se contentent de donner la valeur d'un paramétre précis
bien déterming dans le modele du systére. On trouve dans cette classe beaucoup de capteurs

Pproprioceptifs, d'asservissement de commande (& chaque fois que le modele du systéme est
bien conmu)

- les capteurs renvoyant une image simple de la scene, dans laquelle en particulier seuls les
objets significatifs apparaissent, ou apparaissent dans une scéne relativement prévisible, et les
bruits et les erreurs d'observation ayant un aspect statistique relativement simple, en particulier
non corrélé dans le temps. Sont notamment dans cette classe, les capteurs de type radar ou
sonar les plus classiques.

- les capteurs complexes, qui délivrent une véritable image de I'univers extérieur (par exemple
visuelle, acoustique..), dans laquelle les objets percus, bien que devant faire l'objet de
wzitements de perception, ne sont pas tous intéressants. Is sont caractérisés par l'orientation et
la taille de leur fenétre d'observation et par leur bande spectrale. Ce sont typiquement des
capteurs extéroceptifs, qui fournissent des signaux multisources motivant une véritable
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analyse de scéne tenant compte des phénomenes d'ambiguité, masquages o1..1 superposi%ions,
l'exemple extréme, puisque l'on n'a plus affaire alors 4 une image d'émittance, maxs. de
réflectance, et ol les sources ne sont plus aussi clairement disccrnables,.les objets
intermédiaires étant des contours, des régions, des points d'intéréts, des cartes de Tmesse... Ces
capteurs complexes sont donc plus difficiles & utiliser, mais permettent de bien obs?rver
l'univers externe dans toute sa variabilité. Ils peuvent en outre, dans la mes?re ol les
informations fournies sont siires, piloter d'autres capteurs ou traitements simples, qui mesurent
des parametres précis d'objets de la scéne.

A ces trois classes de capteurs correspondent d'une maniére non bijective trois générations
robotiques. Une hypothétique quatriéme génération capable d'analyser une scéne quelc:.orxque
reste du domaine du long terme, mais on prévoit néammoins d'intégrer danslla troisieme
génération des débuts de capacité d'analyse de scéne dans des univers relativement peu

contrdlés.

- La premiére génération regroupe des automates sans capteurs reproduisant des séquences
programmées. Il s'agit donc d'une répétition de tiches sans perception ni décision autres que

d'éventuelles sécurités d'arrét en tout ou rien.

- Les robots de deuxi¢me génération possédent une perception et une prise de décision
minimale: le robot a la possibilité de se recaler par rapport 2 de petites variations de la séguence
programmée. La perception donne alors un écart par rapport & L'objectif, et I'on ietombe sur un
contréle de type automatique dans des modeles trés contraints en utilisant plutét des .capteurs
simples du premier type. Il existe d'ores et déja dans certains langages' de robotique cilcs
extensions permettant de se recaler grice A des informations d'erreur smrlpl’es, supposées
exemptes de bruit. De plus, & une boucle de décision correspond en général une seule

perception.

- Enfin, la troisitme génération 4 venir est supposée capable de réagir en s'adaptant & des
variations fortes quantitatives et qualitatives de l'environnement, dont elle posséde un modéle
€laboré, afin d'évoluer dans des univers peu ou non conwdlés, dans des milieux industriels ou
militaires (robots autonomes). Elle devrait également pouvoir waiter des perceptions complexes,
muitisensorielles, multi-objets et incertaines.

I g 3 - % une
La décision ne se traduil plius alors en de simples comections d'erreur par rapport 4

référence, mais doit étre capable:

- de générer des plans d'action et de peser différents choix
- tout en pouvant réagir & chaque instant aux variations de
l'univers ou du robot lui-méme

- tout en restant directement contrainte par la spécification
des taches de haut niveau
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L1.3 Avantages des Systdmes multicapteurs

- Possibilité d'intégrati 8
Intégration des résultats de traitements frustres

informations pey Précises et/ou incertaines

d
€S erreurs et deg leurres, traiterments frustes).
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1.2 Problémes posés par la perception des robots

1.2.1 Probléme temps réel

Une obligation pour le robot est donc de pouvoir réagir A chaque instant & une sollicitation
imprévisible de I'environnement, compte tenu des possibilités de variation des univers peu
contrdlés. I doit pour cela maintenir en permanence des informations les plus complites
possibles sur la scéne, en prévision d'une hypothétique décision urgente & prendre. Cela lui
pose deux types de problémes:

- I'un de puissance pure de traitement de I'information

- l'autre de gestion de cette information: 'utilisation de toutes les sources d'information et
capteurs possibles, ¢t la mise a jour en permanence des hypothéses sur I'état de 'univers, de
maniére & maintenir des informations disponibles sur la situation  chaque instant.

Le premier probléme conduit 2 une architecture du syst®me optirnisant la rapidité du traitement:
parallélisme physique par l'utilisation de plusieurs processeurs, spécialisés ou généraux,
délocalisation de la décision dans des boucles rapides bas niveau de suivi de l'environnement,
supervisées par une couche de plus haut niveau 2 une échelle de temps plus lente. Le deuxi®me
probléme temps réel conduit & utiliser plusieurs traitements et plusieurs sources pour acquérir la
méme information, les traitements moins précis et plus rapides suppléant provisoirement 2
l'absence ou au retard des résultats des autres [Bouvet]. On peut donc formaliser l'ensemble
comme une configuration multi-experts, qui corrobore naturellement le parallélisme imposé par
le probleéme de rapidité.

1.2.2 Intégration multicapteur

Les divers capteurs utilisés imposent naturellement encore plus de traitements travaillant les
informations sensorielles: en effet, il ne s'agit pas de construire ex nihilo une machine traitant
directernent les données multisensorielles, mais plutdt un systéme intégrant les résultats de
divers traitements existants. On rejoint ainsi dans cette conception multi-traitements
multi-experts les modgles biologiques de perception (oeil humain [Wolfe), et les techniques les
plus évoluées d'analyse de scéne [Hanson & Risemann]. On suppose dis le départ que
sufflisarnment de traltements existe pour fournir les €iéments de décision necessawre 4 la
situation. L'objet de cette thése n'est en effet pas de développer l'algorithmie dans ce domaine,
hormis les éventuelles retombées en traitement de données des modeles et techniques
développés. Si certains problémes sont toujours non résolus, comme l'analyse de scéne
tridimensionnelle par la vision, pour de nombreux environnements peu ou non contrdlés, des
traitements adéquats peuvent étre trouvés. Le futur devrait permettre d'en élargir le spectre, de
nombreuses voies s'avérant prometteuses (analyse d'images de distance, analyse du

mouvement).
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Pour rendre fonctionnel cet agrégat de traitements, sont nécessaires:

- un systéme d'intégration des résultats (quand il existe un espace des états of les intégrer), et
notamment des incertitudes, afin de permettre des détections plus siires et plus rapides
(grossi¢rement, en faisant I'équivalent d'un ET multisensoriel sur les détections: la détection
finale est plus sfire, ou d'un OU: elle est alors plus rapide, puisque couvrant un champ spectral
plus vaste)

- une description symbolique efficace des traitements et des ressources perceptives (capteurs ou
CPU partagés), permettant pour une configuration donnée un calcul rapide du cofit que l'on
cherche & minimiser (temps de calcul, incertitude deg résultats). Dans les cofits étudiés, nous
avons surtout considéré l'incertitude et I'imprécision des résultats, ainsi que I'adéquation avec
la réalité de I'ensemble des hypothéses générées.

1.2.3 Probléme du contréle perceptif

Les systémes automatiques ou robotiques du futur auront donc une perception nécessairement
complexe, probablement multisensorielle et multitraitement (systémes multicapteurs). Cette
perception nécessitera de nombreux paramétrages, et l'utilisation au mieux de ce que nous
appelons des ressources perceptives. Parmi celles-ci, on trouve essentiellement les fenétres
d'observation capteur (par exemple le champ de vision d'une caméra, le lobe d'un radar, mais

aussi les fenétres fréquentielles, électromagnétiques ou acoustiques), ainsi que les processeurs
de traitement.

A chaque instant, un choix est donc 2 faire pour ces paramétrages et commandes: cela constitue
le probléme du contréle de Ia perception [Zavidovique 85]. Ce probléme peut étre traité
simultanément avec celui de la tache 3 effectuer, c'est A dire en fonction de L'objectif du systeme
global (perception + action, exemple au chapitre V), ou séparément, soit que la performance
globale soit trop complexe 2 évaluer et qu'on lui substitue celles de chacun des deux
sous-systémes, soit qu'il s'agisse simplement d'un systtme de surveillance (exemple en 4.2),
les parties décision et action étant alors du ressort d'un opérateur humain.

Dans le premier cas de ['étude globale, une approche de type automatique du probléme aboutit 4
ce qu'on appelle fe "dual control”, c'est 3 dire Gue le contrdle influe 2 la fois sur les actions
EXIemes et sur la perception, l'optimisation étant réalisée sur une fonction de coflit intégrant ces
deux aspects. Dans le deuxiéme cas, il s'agit d'un probléme de controle perceptif pur n'agissant
que sur les capteurs et Jes traitements. Le critére d'erreur 3 minimiser dans le contréle tient alors
uniquement compte de l'adéquation de l'estimation réalisée A 1a suite des traitements avec Ia
réalité, et de sa marge d'incertitude.
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Ce contrdle perceptif présente quelques caractéristiques originales par rapport au contrdle pur:

- il présente un aspect plus immatériel, puisqu'il s'agit de maximiser une quantité d'information
sur une scéne donnée. De méme, les "commandes” sont souvent internes: paramétrage et
configuration des traitements. Néammoins, dans certains cas simples, l'analogie avec des
systtmes automatiques classiques est évidente. Dans un systéme de poursuite simple, on peut
ainsi se contenter de reboucler I'écart de I'estimée de la cible sur la commande de l'orientation

du capteur.

- de plus, on peut toujours augmenter le nombre de capteurs et faire des traitements en paralidle.
On verra en effet au chapitre 3 que des observations supplémentaires ne peuvent qu'améliorer
les performances du systéme. Bien entendu, dans un systéme réel, on sera toujours confronté &
un probléme de limitation d'une ressource perceptive.

- un aspect original est le traitement probabiliste de l'estimation, qui améne généralement &
l'utilisation de méthodes d'estimation récursive. Hormis les traitements présentant peu
d'erreurs, comme certains cas de poursuite cités ci-dessus, et les modeles d'évolution lin€aires
gaussiens (filtres de Kalman) 2 critdre d'erreur quadratique, pour lesquels le principe de
séparation nous permet de séparer le contrdle de I'estimation, on ne peut plus séparer les
traitements probabilistes de la détection et de I'action. On a alors affaire & une densité de
probabilité sur I'espace des états. L'optimisation de 1'écart d'un estimateur (par exemple le
maximum de vraisemblance) par rapport 2 la scéne réelle (par exemple dans un scénario de
surveillance) conduit alors & un calcul probabiliste sur l'espérance de cet écart, donc 2 des
calculs probabilistes sur cette estimation probabiliste!

- d'autre part, des que la sc2ne A observer est relativement complexe (présence d'objets de
plusieurs natures, possédant différents attributs), on a différents niveaux de qualité de la
perception. Celle-ci s'affine alors au cours du temps 4 la fois numériquement (par convergence
par exemple de l'estimation récursive sur la position et la vitesse) et qualitativement
(reconnaissance du type de l'objet...). Au fur et & mesure de cette amélioration, on peut alors
avoir un changement de l'objectif de la perception. La présence d'hypothdses discrétes
(présence/absence ou type d'un objet, suivi sur plusieurs instants) conduit au bout de plusieurs
€tapes & faire des choix dans 'arbre des possibilités pour éviter 'explosion combinatoire de
celui-ci, dés que l'on cherche & faire des prédictions sur un horizon temporel significatif (de
nouveaux objcts peuvent apparaiire, coux qui soii présents peuveni clianger de cowporierent).

Parmi les problémes apparentés classiques ou traités dans la littérature actuelle, outre les
techniques de "dual control” et les filtres de Kalman déja mentionnés, notamment dans leur
version la plus évoluée de la poursuite multicibles [Blackman], on peut citer la cartographie de
robots mobiles en scénes 2D ou 3D [Durrant-Whyte].
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1.3 Environnement de la thése et démarche adoptée

1.3.1 Parties pratiques et théoriques

Cette these se place dans le cadre d'un projet "machine multicapteur” du laboratoire "systéme de
perception” de I'ETCA.. Cette machine est congue comme un moyen d'étude des problemes de
la perception exposés dans la parte précédente. Le Projet a pour but la construction d'une
plate-forme pourvue de divers capteurs tels que caméras visibles (3 caméras visibles sont
prévues) et infra-rouge (1), une antenne de microphones, un télémetre, incluant des traitements
spécifiques A chaque capteur, ainsi que des algorithmes spécialisés dans l'intégration de ces
résultats, dans le contrle coordonné des capteurs, et dang la planification de la commande des
capteurs et des traiternents.

Nous traiterons ici, 3 l'intérieur de ce theme plus général, des problémes plus spécifiques
d'intégration et de contréle, sans aborder ceux que pose l'algorithmie des traitements,
notamment pour les images. C'est 4 dire que nous supposons a priori que nous disposons de
traitements fournissant des résultats suffisamment significatifs pour la tache a effectuer. Nous
nous concentrerons alors sur leur intégration et leur contrdle. Cette approche du contrdle
perceptif pourrait par contre trouver une application en algorithmie, et donner ainsi une suite 3
ces travaux. D'ores et déja, ce genre de considération existe en traitement d'images pour le
contréle de fenétres d'applications des traitements [Cassou & Millour].

La réalisation de cette plate-forme pose un certain nombre de problémes pratiques: nous avons
vu ci-dessus qu'un modele de traitement parallgle s'imposait naturellement, avec la possibilité
de dérouler des boucles de suivi bas niveau simples et rapides, supervisées par une couche d'un
niveau supérieur. Nous utiliserons donc un modgle classique hiérarchisé en plusieurs couches

dintégration et de contréle,

Par rapport 3 une décomposition simpliste en perception, décision et action, on a préféré un
modele hiérarchique de décomposition en sous-téches, qui décentralise ia décision dans des
boucles de bas niveay [Kent & Albus]. Ce qui veut dire qu'an bag niveau, 1a ot le flot des
données est treg important, et ot il faut étre rés rapide dang les calculs, des capteurs ou des
traitements simples peuvent &tre utilisés, Bien siir, ces asservissements rapides sont pilotés par
des traitements plus complexes, notarmment au moment des transitions dans ces bouclages de
bas niveau, qui ne sont pas pris en compte dans leur modele trop simple du phénomene suivi,
Par exemple, une boucle de poursuite vision Ou autre peut étre lancée et supervisée, ou
paramétrée par un module de détection et d'analyse multiobjet de la scene.
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On observe par ce biais un mélange entre la perception et l'acu'o.n. Clest pourql{oi il dev::it é::
fructueux de s'inspirer 4 la fois des représentations d'analyse d'images ou de signaux [ an's ]
& Risemann], [Nii & alj et de programmation de robots [Haurat], [Lato.rnbc], [Demaézau.c 1
pour étudier I'ntilisation de sources de connaissance multiplcsl[Ga.rvey & Fischler] et la réaction
aux variations de l'environnement par réglage ou reconfiguration.

Pour valider les algorithmes développés, des études ont été' com.iuitc"s sur de:i1 éslmul;:q:;s;
informatiques, en l'absence de la plate-forme multicapteuT "physique”. Cette :mrcdc -
parfaitement valide & condition d'observer une certaine n.gu?ur dans lé \conccp' ion -
simulations. On doit bien spécifier le modle qui est simulé, ainsi que les chcrcs qui permette
de vérifier 'adéquation et l'efficacité des méthodes utilisées. Cela <.:st falf couraz’nm::j:
exemple en intelligence artificielle avec des exemples d'?’colc. Les smulanozs pr;stl:: e
auront de plus un caractére numérique, puisque la performance sera donnée p

{ i€ i § i ilisées.
moyenne de la fonction de cofit associée aux techniques d'automatique utilis

1.3.2 Relation entre 'approche décisionnelle et I'approche probabiliste

A coté de laSPCCt 1at1que € pro ic Ur, SONt € i iere phlS theorique
‘ P i de ¢ p jet multi aptc , sont tudiées de mani .
des teChIll‘qUeS lOgiCieuCS destinées 2 traiter globalement le probléme pose par le fonctionnement
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coordonné des différents capteurs et traitements. Deux approches complémentaires sont
envisagées, correspondant grossiérement A deux versions indépendantes d'un logiciel de
gestion d'une machine multicapteur:

-des techniques de décision abstraite dans un univers non contrdlé, 4 base d'intelligence
artificielle

-des techniques plus volontiers proche du signal, qui nous concernent ici, visant 2 réaliger la
laison entre les résultats des divers traitements, avec leurs incertitudes, leurs ambiguités, et les
informations de haut niveau nécessaires  la décision.

Ainsi, si les méthodes d'automatique classique apparaissent insuffisantes, le temps réel et la
pragmatique imposent cependant I'utilisation de boucles locales, mais supervisées par un niveau
plus abstrait. Ces méthodes de contréle (et plus précisément de contrdle des systdmes
stochastiques) seront donc envisagées d'abord A bas niveau, en les adaptant & notre probléme
précis de perception et aux représentaﬁons 1A choisies. A lintérieur de I'équipe "multicapteur”
du laboratoire, Alain Lanusse s'occupe plus spécifiquement de l'aspect décisionnel dans le
cadre d'une these d'état [Lanusse], tandis que le présent mémoire se veut consacré aux
techniques probabilistes et quantitatives de contréle de la perception d'un robot, tout en utilisant
des représentations de type intelligence artificielle. Lisolement de ce sujet précis peut apparaitre
& juste titre relativement arbitraire, et les exemples traités (en simulation sur ordinateur) auront
un caractére académique et simplifié, sans &tre pour autant simplistes.

En fait, le caractere flou de la limite entre la partie décisionnelle et le traitement quantitatif de
représentations parfois trés €laborées, ainsi que la complétude des simulations réalisées font que
seront également traités certains aspects de planification. Nous verrons que les techniques et les
représentations IA (objets, arborescences), finissent par s'introduire naturellement dans l'aspect
automatique, des lors qu'il s'agit de contrdler la perception de systémes (robot +
environnement) complexes, et notamment multi-objets. On se retrouve en fait dans le cas plus
général de la théorie des jeux et du calcul de fonctions d'évaluation. Le probléme de traitement
des événements ou des changements imprévus (non inclus dans le modéle) ne peut cependant
€tre traité par ces techniques et reste du ressort de méthodes qui s'accomodent de connaissances
vagues ou pragmatiques.

On est donc conduit & conjecturer que les relations entre les deux versions de prise de décision,
celle utilisant des méthodes probabilistes d'automatique, et celle utilisant des techniques
d'intelligence artificielle, ne se laissent pas facilement enfermer dans un schéma statique. Les
problemes posés pour la réalisation de I'intégration et du contrdle probabiliste de la perception,
notamment ds & la coexistence de représentations complexes avec des notions d'incertitude et 2
des problémes concrets de commande capteur, ressortent comme suffisamment critiques pour
&tre exposés en détail dans la partie 1.5 suivante.
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1.4 Probléme posé par l'intégration et e contrile de la pereeption

1.4.1 Les modeles d'automatique classique

Pour résoudre le probleéme de la perception, nous avons besoin:

- d'un modele de l'univers et de son évolution

- d'un modele des capteurs, des traitements et de leur contrdle (les choix qui se présentent)
- d'un modele de l'intérét de 1'observateur

Ces modeles sont donnés dans un controle du type automatique classique, et la plupart des
systemes rebouclés sur la perception existant aujourd'hui les utilisent: étant donné un modgle,
souvent linéaire, du systéme, on cherche & asservir la commande sur le résultat en réinjectant
I'erreur observée. Ce genre de contrble, quoique trés utile et méme indispensable pour les
problemes de bouclage ou le modele est bien spécifié, a deux défauts principaux dans
I'hypothése d'une application aux robots futurs:

1) Les modeles usuels manquent de souplesse; un robot ne peut se satisfaire de tels modeles,
son environnement étant en général complexe et incornplétement spécifié. La souplesse est au
mieux introduite dans les seuls modéles de systeme stochastique par l'injection de bruit dans les
équations d'évolution et d'observation du syst¢me, alors que des transitions brutales et/ou
qualitatives peuvent se produire. La complexité et la variabilité de ces environnements ne
peuvent donc &tre traitées complétement par des méthodes classiques, notamment dans des
univers peu contrdlés ou méme hostiles. On voit cependant apparaitre de nouveaux modeles de
contrdle, incluant des changements qualitatifs brutaux du syst¢me contrdlé sous forme de sauts
poissonniens entre plusieurs types de comportement [Caines & Chen].

2) Ces techniques de contrdle mettent l'accent sur une optimisation de la commande, alors que
souvent la question préalable se pose de savoir si la tiche que l'on cherche & accomplir est
possible ou non, et comment la réaliser. Ensuite le critére & satisfaire pour un robot est la
réussite de la tiche, tout en restant & I'écart de certaines zones de son espace des états,
dangereuses pour lui-méme ou pour son environnement. Le critére & maximiser peut alors tenir
compte de l'écart & ces zones critiques, ou du pourcentage des cas de réussite.

Un systéme complet de contrdle de la perception devra donc utiliser des techniques
d'intelligence ariificieile, aussi bien pour ce qui est des représentations de lunivers
(objets/attributs) que du contréle proprement dit (planification, contrdle symbolique)
[Zavidovique 85] et de l'intégration des résultats de plusieurs traitements (blackboard), d'ot les
deux approches choisies, 1'une étant plus issue des techniques intelligentes de prise de décision,
l'autre de techniques de traitement du signal plus quantitatives destinées & résoudre les
problémes de traitement de l'incertain et a piloter finement les commandes des capteurs. Nous
pensons que ces deux approches sont destinées a converger, et c'est ce que nous allons illustrer

dans ce mémoire en partant de la version probabiliste.
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1.4.2 Techniques et représentations utilisée par I'TA

Automatique IA, robotique

représentations paremetre d'états objets / attributs
du systéme scéne,objets d'intérét
niveaux de
représentation

modéle d'évolution
de perception, et
de la tache

équations d'état,
fonction de codt

modéle de campertement
mixte:

aquations, modéle
d1scret/cuntl'nu,rég1es,
prédicats, loglques

souplesse dy
modéle

rigide, fixé par

Tes équations d'état
souplesse lim{tée ay
bruit d'évelution et
de perception

conneissances de
différentes natures et

parfois quaiitatives
et vagues (régles)

de différents niveaux,

artificielle

Le. laboratoire Systémes de Perception de I'ETCA a une expérience dans le domaine du
tralten?ent d'image et dans les techniques de contrsle symbolique, étudiées notamment 2
Yoceasion d'une expérience de robotisation d'une découpe Jaser [Foulloy & al]. Des techniques
de contrdle de la perception ont été utilisées pour I'application des traitements en acoustique et
en détection de mouvement [Cassou & Millour]. Bernard Burg étdie également l'apprentissage
vu comme la génération de regles de comportement d'un systéme [Burg & Zavidovique). ;

Le syst«‘.:me de décision développé par Alain Lanusse fonde 1a reconfiguration d'un systéme de
per'cepnon par détection de changement du contexte (Lanusse & al], [Lanusse]. Le contexte
noton souvent citée mais rarement utilisée en intelligence artificielle, indique ici un attribut ou,
une qualité globale de la scéne ou de la sitmation qui se traduit par la prise en compte privilégiée
de c'ertains traitements, en fonction de ce qu'on s'attend & observer. Dans le modaie Proposé par
A‘Iam Lanusse, le contexte, qui est donc une classification de I'état global de la scene, est
d'etecté Ppar un traitement séparé, A chaque contexte correspond des probabilités a p;ioﬁ
doc?urence des situations & discriminer. A partir de ces probabilités a priori, des résultats
pf)smbles de l'application des divers traitements sur la scene, ot des coilts ¢lémentaires des
différents traitements dans le contexte courant, peut €tre compilé relativement rapidement un
arbre de classification quasi-optimal des situations Ccourantes, l'optimalité s'entendant au sens
d? Ia. minimisation de l'espérance de la somme des coiits des traitements 2 appliquer pour
discriminer complétement une situation. Chaque détection de changement de contexte entraine

Thése / Introduction Xavier Merlo 18 Mai 1988 page 18

alors via ces tables de colit une refonte de l'arbre, afin de minimiser le coflit moyen des

classifications.

La définition d'un cadre d'intégration des résultats fournis par les capteurs et les traitements,
doit donc permettre la mise 2 jour en temps réel le modele de l'environnement utilisé par le
niveau intelligent, qui ne connait que des objets "significatifs" pour la tAche que le Tobot doit
effectuer. En plus de la liste des objets ou des situations détectés avec les valeurs de leurs
attributs lorsqu'elles ont été calculées, les différentes configurations des traitements permettant
d'obtenir des précisions doivent étre fournies & ce systéme de décision, avec leur cofit, fonction

inverse de l'efficacité escomptée.

Heureusement dans un grand nombre de cas les objets qui intéressent le systéme se traduisent
aisément en terme d'objets physiques ou concrets (exemple: chars ou soldats ennemis). Mais
d'autres notions plus globales ou plus complexes se rattachant & la notion de contexte, peuvent
porter sur des situations (jour / nuit, anodin / menagant) ou sur des comportements plus que sur
des objets (par exemple: donner I'alarme en cas de comportements suspects prés d'une zone
sensible). Les principales tiches demandées au systéme de perception vont donc étre des
détections et des classifications, de maniére A fournir les éléments nécessaires & la décision.

L'ensemble devrait ainsi fonctionner comme une base de données d'informations sur
I'environnement, avec éventuellement une optimisation de I'acc®s ou l'indication de son
impossibilité. L'élaboration de ce module de perception ne doit négliger ni les aspects
dynamiques des primitives considérées (intégration temporelle et multisensorielle des données,
couplage des capteurs, boucles de bas niveau), ni la possibilité pour le robot de réagir & des
informations contextuelles trés simples ne nécessitant que peu de traitement (par exemple
changer le gain ou ouvrir le diaphragme de la caméra lorsqu'il fait trop sombre) .

Un niveau intelligent est alors constitué de raisonnements logiques opérant sur des objets, des
événements, a partir de lois qualitatives contenues implicitement dans le bas niveau, mais
utilisées ici d'une maniére plus efficace. Soulignons alors que cette approche 1A classique peut
également s'avérer trompeuse en ce sens qu'en passant de systéme traitant de logique pure 3
d'autres réalisant des bouclages sur le monde réel, on passe d'un univers virtuel que l'en peut
manipuler et parcourir comme on veut, & un environnement ot l'on est contraint par le temps
réel. En particulier la notion de retour arriere ("backirack”), qui correspondrait & une remontée
dans le tetnps, n'est plus toujours possibic possible dans la mesure olt Ihiswodque compler de
tous les événements ne peut étre conservé, et oll, comme nous l'avons vu plus haut, la moindre
erreur (petite au sens de la détection) peut avoir des conséquences catastrophiques, ou méme
définitives pour le robot si elle n'est pas correctement contrdlée. Il s'agit donc en fait de la
substitution & une recherche en profondeur avec retour arriére, d'une recherche en largeur.
Nous verrons que, de ce point de vue, les probabilités des différentes hypothéses permettent de

classer celles-ci par ordre de priorité (chapitre TII).
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1.4.3 Probléme du traitement de l'incertain

Les systémes "intelligents" de planification robotique travaillent plutdt sur des informations
relativement sfires; un des problémes particuliers de la perception est au contraire la
quasi-permanence d'observations incertaines. Cela est d'ailleurs apparu trés tot en intelligence
artificielle, que ce soit dans les systémes de diagnostic (MYCIN), ou dans ceux de traitement du
signal (HEARSAY) qui incorporent des techniques d'évaluation du risque. On peut citer au titre
de ce genre de techniques le traitement de I'évidence [Shafer], [Dubois & Prade] et le
raisonnement flou [Zadeh], [Raufman 73].

Dans ce contexte, l'intérét du systdme multicapteur est d'étendre le spectre des donndes regues,
et de permettre de choisir, avec, bien sir, toutes les nuances intermédiaires souhaitées, entre
une détection rapide (on fait le OU multisensoriel de toutes les détections pour étre siir de ne
rater aucun indice) ou sfire (on fait le ET pour combiner des observations indépendantes et
augmenter la fiabilité de la détection), et ce  tous les stades. Nous avons choisi des techniques
probabilistes classiques pour ce probléme du traitement de lincertain. On remarque a cet égard
que celles-ci, longtermnps dénigrées, ont connu assez récemment un regain de faveur dans les
systemes experts [Spiegelhalter]. L'emploi de modtles mixtes discrets et continus en
automatique permet en outre d'accroitre le domaine d'application de ces techniques, notamment
pour les changements brutaux de conditions [Willsky & Jones), [Sworder & Chou).

Nous allons donc appliquer ces méthodes générales A notre probléme particulier de contréle
perceptif, et en les adaptant 4 l'utilisation de représentations de haut niveau. Si nous en
examinons les inconvénients, nous avons:

1) I'obligation d'avoir un bon modele du syst¢me et de la perception, ou des statistiques
suffisantes. En toute rigueur, doivent &tre spécifiés précisément:

- le modéle d'évolution probabiliste du systeme et des objets observés, avec la densité de
probabilité de transition dans le cas du temps discrétisé

- le modele de fa perception: transformation mathématique aboutissant au signal plus bruit
injecté, ou de manitre €quivalente, densité de probabilité conditionnelle d'observation. A
mesure que ['évolution du systéme ne correspond plus au modele, qu'il y a des événements oun
des transitions imprévues, Tintégration des observations dans la densité de probabilité se wouve
prise en défaut

- la fonction de cofit, qui exprime 'intérét du systéme et permet le contréle des capteurs et des
traitements par une optimisation simple dans le cadre du contrdle des systémes stochastiques.

2) la lourdeur des calculs et iz taille de I'espace des états, notamment lorsque le systéme est
complexe, multi-objets.. (chapitre ITI).
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Ce sont ces deux points qui ont conduit 2 I'éclosion des nouvelles techniques citées plus haut,
et particuligrement de la théorie de I'évidence, qui demande moins de calculs et n'a pas besoin

d'un modgle précisément spécifié.

Par contre, les avantages des techniques probabilistes, qui contribuent & leur regain de faveur,
méme dans le domaine des systémes experts [Spiegelhalter], sont:

1) une base mathématique solide, qui permet le calcul de la densité de probabilité de la sitnation
sur l'espace des états, ainsi que l'optimisation du contrdle

2) Les méthodes bayésiennes fournissent les stratégies optimales au sens de la théorie des jeux
(chapitre III)

3) la possibilité d'utiliser des connaissances physiques et statistiques sur les objets, les capteurs

et les traitements.

Ce demier point a été décisif dans le choix de recourir & ces techniques probabilistes f)our une
intégration et un contrdle privilégiant le bas niveau, la perception étant un phenorrfénc
correciement modélisé sur le plan physique. Il s'agit en effet en général de uanst@anons
géométriques, avec injections de bruit additif sur les signaux de base. Le plus délicat cs%
peut-&tre d'établir la densité de probabilité conditionnelle des traitements, notamment en ce qui
concerne la vision, quoiqu'on trouve couramment par exemple des détecteurs dclcomours
optimaux basés sur une modélisation mathématique des contours (Deriche], [Marroquin].

Toutes ces raisons, ainsi que les facettes théorique, pratique et opérationnelle du probléme
exposées précédemment justifient donc la formulation définitve du sujet:

"techniques probabilistes d'intégration et de contréle de la perception en vue de
son exploitation par le systéme de décision d'un robot”

1.5 Plan de la thése et contributions

Les technigues probabilistes d'intégration et de contrdle de la perception sur lesquel%es porte
cette thise g'inserivent dans un cadre plus général de systéme perceptif d'in rohot mulficaptenr.
Dans ce chapitre d'introduction, nous avons d'abord posé ce problérx{e généra}l et is:olé l'e?
sous-problémes d'intégration et de contrdle perceptifs. Puis, aprés avoir rrllontre la nécessité
d'utiliser des techniques d'intelligence artificielle, tout en conservant & un niveau pb:xs l?as une
approche plus classique type automatique, nous avons décrit Ie§ représentatflons de l'univers et
des capteurs qui en découlent naturellement. Ces représentations feront lmterfa.cc entf'e un
niveau de décision et le niveau probabiliste d'intégration et de contrdle de la perception, sujet de

cette thése.
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Nous consacrerons le deuxiéme chapitre a I'étude des problémes de représentation et de
spécification de la tiche en robotique et plus spécialement pour les tiches de détection et de
classification. Nous nous attacherons 4 décrire les représentations de l'environnement et des
objets extérieurs utilisées généralement en robotique sous l'angle du systéme de décision du
Tobot, qui correspond 4 ce qu'on appelle le niveay sémantique, par opposition 4 structure] oua
statistique. Le systéme de perception a alors pour tiche la construction de ces représentations 4
partir des résultats des différents traitements, ainsi qu'a partir d'informations a priori sur la
scéne. Une structure multitraitement s'impose donc naturellement. Se posent alors plus
particuligrement les problémes d'intégration et de contrdle de la perception, le dernier apportant
une perspective originale au développement de robots de 1a nouvelle génération.

On verra au troisime chapitre que ces représentations (objets, contextes, heuristiques) issues
des techniques d'intelligence artificielle et de robotique peuvent étre étudiées sous un angle
quantitatif probabiliste. Dans ce chapitre de bibliographie sur les modgles stochastiques, nous
détaillons tout d'abord les techniques bayésiennes, ainsi que le principe d'une estimation
récursive. Puis nous exposons le modile de contrble des systémes stochastiques imparfaitement
observés, avec en particulier la notion importante de "dual control", ainsi que les applications
les plus élaborées dans le domaine de Ja poursuite multicible, dans lesquelles nous commengons
& voir apparaitre des techniques d'TA lors du développement des arbres de possibilités lids &
I'évolution des systimes discrets, et avec les heuristiques adaptées au domaine. Nous détaillons
enfin les particularités du contrle perceptif, avec en particulier un théoréme sur l'allocation
optimale d'une ressource dans un modele stochastique simple grice 4 des “indices d'allocation
dynamique”, connu sous le nom de “théoréme des bandits 2 plusieurs bras".

Nous apportons une contribution & I'estimation des modeles mixtes discret-continus sous Ia
forme d'un filtre de Kalman multimodal adapté (4.1), qui nous permet d'introduire une notion
de contexte dans un modéle probabiliste, sous forme d'une paramétrisation discréte du modale
d'évolution et d'observation, qui varie ainsi par sauts poissonniens dans un ensemble fini de
modeles linéaire-gaussiens.

Une simulation simplifiée d'un syteme de veille sur 'horizon (4.2) est traitée de manitre
satisfaisante par un systtme de contrdle optimal de surveillance, et illustre bien ce probléme du
contrdle perceptif présenté au chapitre précédent. Des résultats expérimentaux viennent
conforter les approximations théoriques. et nous profitons 3 cette occasion de la simplicité du
modele simulé pour étudier expérimentalement le domaine de validité des stratégies
bayésiennes, en faisant tourner la simulation avec des hypoth8ses fausses sur les probabilités a
priori d'évolution et d'observation de Ia scéne. Enfin nous €évoquons les possibilités de liaison
avec un systéme intelligent chargé du haut niveau,

Dans un dernier chapitre (chapitre V), nous présentons un autre modele, dans lequel nous
avons traité une scéne plus complexe grice aux mémes méthodes: plusieurs capteurs, plusieurs
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types d'objet, animés d'une vitesse dans un univers bidimensionnel. Puis nous abordons le
probleme de la prédiction et du contrdle sur des suites d'événements discrets, qui entrame'mt le
développement d'arbres d'hypothgses, et donc 12 aussi I'utilisation de techniques symboliques

d'intelligence artificielle.

Enfin nous concluerons sur les problémes d'intégration et de contrﬁl‘e dela pcx:cep.tion que nous
avons isolé, ainsi que sur les deux voies d'introduction de l'mtelh;ence arluﬁmeﬂe aw?cd ces
modeles probabilistes, en raison notamment des représentations d'objetsAet d événe'n.nents. ans
une couche haut niveau, ou a I'intérieur méme de l'estimation et du contrdle probabiliste.

i 23
Thése / Introduction Kavier Merio 18 Mai 19688 page




Thése / Introduction

Xavier Merlo

18 Mai 1988

page

24

B

CHAPITRE I

REPRESENTATIONS UTILISEES
ET ARCHITECTURE DU SYSTEME MULTICAPTEUR

Dans ce chapitre, nous nous attacherons & décrire les représentations de I'environnement et des
objets extérieurs utilisées généralement en robotique sous l'angle du systéme de décision du
robot, qui correspond & ce qu'on appelle Ie niveau sémantique, par opposition i structurel ou &
statistique. Le systéme de perception a alors pour tiche la construction de ces représentations
partir des résultats des différents traitements, ainsi qua partir d'informations a priod sur la
scéne. Une structure multitraitement s'impose donc naturellement. On verra au chapitre suivant
que ces représentations issues des techniques d'intelligence artificielle et de robotique pourront
étre étudiées sous un angle quantitatif probabiliste dans une version simplifiée.

.1 une "expérience de pensée": un robot arbitre de tennis

Nous allons illustrer ici les différents aspects architecturaux d'une machine multicapteur a
wavers une "expérience de pensée”: la réalisation d'un robot arbite de tenais. Cei excuple est
intéressant car la sémantique du jeu de tennis (la signification du comportement des différents
acteurs dans le jeu) est simple, puisqu'elle s'exprime spatialement & travers le comportement de
la balle, et qu'elle fait & la fois appel & des données visuelles et acoustiques (cf les
retransmissions de matches & la télévision!). Nous citerons également l'exemple d'une
simulation que nous avons réalisé, & propos des interactions entre l'incertain et les structures de
représentation.
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Les intéréts du scénario qui va suivre (un échange dans une

partie de tennis), sont donc les
suivants :

- présenter une liaison simple entre les perceptions physiques (position des joueurs, de la
balle) et la sémantique (analyse de la partie)

- permettre I'utilisation de perceptions redondantes pour interpréter le cours deg
événements (acoustique, vision multiple)

- permettre ['utilisation d'un modéle probabiliste simple (bayésien)

- présenter différentes sources de connaissance sur plusieurs niveaux (analyse physique

de la parabole de la balle, connaissance de bornes sur les parametres des trajectoires,
évocation de quelques régles sur la tactique des joueurs)

De plus, le fait d'étudier une interprétation temporelle de la séquence d'événements permet de

tester des aspects dynamiques spécifiques, moins présents dans, par exemple, I'analyse statique
d'une image. On trouve ainsi dans le "temps réel" l'irréversibilité des prises de décision
dlinterprétation, méme si on peut conserver plusieurs hypothéses en mémoire, et également
l'atilisation d'algorithmes de prédiction pour affiner ses choix, Par Tapport & un systéme robot
réel, les hypotheses simplificatrices sont dans la schématisation de la réalité et des capteurs, par
un scénario simple et des modéles probabilistes. Ce qui est intéressant dans ce modéle (qui n'a
pas €€ programmeé), c'est de voir comment pourrait étre réalisée l'intégration multitraitement et

multicapteur. Nous allons Yy retrouver en particulier tous les €léments exposés dans ce chapitre
2, et nous en tirerons des exemples afin d'illustrer notre propos.

Le but de ce robot logiciel est de suivre un €change d'une partie de tennis ay sens des régles du
jeu sans faire d'erreurs: arbitrage d'un échange et attribation du point, éventuellement de
commenter quelques tirs et de donner des indications sur Ia force des joueurs. Ce scénario peut
étre interprété directement 3 partir d'une séquence de perceptions visuelles et acoustiques. La

perception est modélisée sous forme de "traitements logiques" correspondant & des associations

simulation et de divers réglages: poursuite & partir d'images de vision, discrimination de chocs &

partir d'informations acoustiques... Le programme se décompose en deux modules: le premier

simule la partie et le second en interpréte la perception.

La partie se déroule naturellement sur un terrain standard, avec lignes, filet et les différentes

zones. Les joueurs A et B sont représentés par leurs coordonnées dans le plan, tandis que la

balle posstde six attributs scalaires: position et vitesse tr

dimensionrelles. La pariie peut Ere
simulée par programme, par modélisation au cours du te

nsuite en suivant des considérations
tactiques élémentaires: on "smash" si la balle est haute, on lobe si l'adversaire est pras du filet,

on tire dans les trous. Une imprécision aléatoire sur le tir, éventuellement fonction d'un attribut

"force du joueur", provoque des balles out ou dans le filet. Un attribut "aggressivitg" pourrait
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. ; : Le
aussi modifier le tir d'un joueur (tir tendu au ras du filet, tir dans les coins plus risqués) L1
X . . 5
comportement des joueurs a donc une certaine complexité, en fonction des paramdtres de
situation (position de la balle et du joueur adverse) et de ses propres attributs.

Dans la partie analyse de scéne, symétrique de la simulation, mais bien sr indé;.)endante, on
étudie seulement un échange (échange de balles jusqu'au point pour l'un des deux joueurs, ;a.ns
la partie service). Celui-ci peut alors étre décomposé en interva]lfts de temps coxrespoz;dant ;r;
trajet libre de la balle, assimilé & un fragment de parabole. Ces intervalles sont séparés par ;

événements définis par les régles du jeu lors des divers chocs de la balle: sur une xraque.tte, sur le
filet, sur le terrain, out. Chague événement correspond de ce fait & une: perception v1?uelle ;:t
acoustique précise, mais doit aussi étre interprété en fonction du passé: un rebond' n'a é:as a
méme signification suivant qu'il suit une frappe ou un autre rebond. La s‘uccessonT e ces
événements, modélisé par un automate 2 états finis décrivant les régles‘ du jeu, consmu: une
représentation symbolique de I'échange de balle suivi. Un niveau supérieur correspond : un:
description qualitative des joueurs (force, tactique ...). Nous :.illons donc Fout au long elc

chapitre détailler ces représentations et les traitements associés, en y puisant les exemples

illustratifs de notre propos.

2.2 Représentations

2.2.1 Nature des connaissances et des représentations utilisées

On peut grice & une syntaxe du comportement de la balle et des. jouc.urs d‘ans cet e?ceml?le de
robot arbitre de tennis, compter les points, et déterminer la sigmﬁcaaon'dune partie. D auFre
part, l'arbitrage est une tiche riche en événements imprévus qui pt?uvent mt?n?mprc ?a partie,
ou la modifier et qui nécessitent des techniques inspirées de I'intelligence artificielle, s:1 on veut
traiter complétement le problzme. Nous allons ici développer ces deux aspects, afin d cffcctl;er
une premiére distinction entre des modgles précis travaillant dans. l.m espace des états du
systéme, et les modeles utilisant des connaissances plus vagues et empiriques.

Les techniques classiques d'automatique travaillent sur un e§pace des état.s du problé:?c, dc::
au départ par le concepteur du systéme grice & des connaissances ph?lszqucs dup e:lom t
¢étudié. En robotique de troisiéme génération, l'environnement rencfontre comp‘lortcra égalemen
des structures de représentation que nous qualifierons de connaissances précises, piarce. que
relativement figées, et pouvant &tre ramenées A une position dans un espace des‘ejtzfts. urlle
situation donnée peut étre spécifiée de maniére incertaine, par exemple par des probabilités, mais
l'ensemble des situations est spécifié de maniére précise et exhaustive dans cet espace.

1 113 g . . .
Bien entendu, nous essaierons d'utiliser le plUS pOSSlblC ce genre de representatloxl, ce .q‘-u sera
v i naiss
relativement aisé 10r5q\l'i1 s'agi.ra, comme dans les systémes de perceptlon, de con ances
¥y it i ‘érnissi e sources de
ph Siques sur par exemple la position des ob ets, ou la frequence d'émission d
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Tayonnement, donc sous-tendues par un modeéle précis. Malheureusement ce genre de
connaissance ne suffira probablement pas dans un univers non contrdlé ou partiellement
contrdlé. En effet, dans un tel systéme, d'une part on ne pourra pas déterminer toujours les
probabilités a priori d'occurrence de certains événements. D'autre patt, il y aura toujours un
phénomene imprévu qui ne s'intégrera pas précisément dans le modéle. Dans V'exemple de la
partie de tennis, il peut s'agir du comportement aberrant d'un joueur, de la disparition hors du
terrain de la balle, de la pluie, de la tombée de 1a nuit, voire de l'irruption d'intrus sur le court...

On s'apergoit done que:

1) pour une tiche donnée (L'arbitrage), le robot n'a pas besoin de comprendre parfaitement la
scene, tant qu'il ne commet pas d'erreurs. 11 a juste besoin de pouvoir déterminer des catégories
de situations relatives 3 sa tiche, ce qui se passe d'une maniere plus précise dans certaines ne le
concernant pas. Le probléme du systeme de décision est de pouvoir obtenir des indices précis
permettant de détecter le passage d'une catégorie de situation 2 une autre.

2) par contre, il faut absolument éviter que le systéme "tourne a vide", c'est a dire qu'il
fonctionne sur un modele incorrect de la réalité: par exemple, si le robot compte des points au
passage d'un pigeon (1).. Pour éviter cela, il paraft nécessaire de disposer, au dessus d'un
ensemble de modeles bien précis correspondant chacun & un contexte donng, c'est  dire 3 une
catégorie de situations nécessitant le méme comportement, une couche logicielle de décision.
L'objectif de ce systéme est de piloter le changement de modéle, ou comimne on le verra, dans un
modéle probabiliste, de pondérer les différents modeles, tout en accumulant le maximum

Ce qui différencie ces connaissances des représentations des modéles sous-jacents, c'est
qu'elles ne peuvent s'intégrer dans un cadre précis. Il n'est en effet pas possible de décrire
exhaustivernent tout ce qui peut se passer. On ne peut qu'accumuler des connaissances
pragmatiques sur les événements possibles, et définir des niveaux de cohérence, pour lesquels
on est siir de rester dans un modéle donné, sans étre forcément capable de décrire ce qui se
passe exactement. On peut comparer ce probléme & celui de la sécurité d'une centrale nucléaire:
on dipose d'une part de modéles partiels de chacun des éléments, et d'autre part on se donne des
catégories ou contextes globaux de fonctionnement, Pour optimiser la sécurité de l'ensembie, on
doit optimiser celle de chacun des €léments, prévoir le maximum d'événements possibles (chute

d'avion, tremblement de terre..) dans les calculs, et définir deg niveaux de sécurité constituant
une garantie contre I'imprévu.

Parmi les événements pris en compte ("précisés”), il reste un pourcentage non nul de
L3

catastrophes (par exemple un accident nucléaire majeur tous les 5000 ans). Il reste également

l'imprévy simple (tout ce qu'on n'a pas prévu), ainsi que tous les problemes qu'engendrent les
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comportements intelligents, qui peuvent &re imprévisibles ("crreurs's humaines"?, ou méme
malveillants. Par la suite, nous nous limiterons & des modgles précis dc' la réalité, en n,Ol,lS
référant 2 la these en cours d'Alain Lanusse [Lanusse]{Lanusse&all, et & %a httéram.r‘e 'S}?emahsee
dans ce domaine de l'informatique symbolique, pour ce qui est des techniques de décision.

Nous utiliserons cependant des représentations complexes d'intelligence artificielle comr?e celle
d'objet, voire méme la notion de contexte. Dans une certaine m?sure, une bcf«;nflalss::;
imprécise peut étre incluse dans un modele précis sous forme d'une pr‘ol.)a Txte ap 1
"estimée”. Notre choix d'utiliser des techniques probabilistes comme unification entre les
résultats des traitements et un systtme de décision intelligent est donc cohérent.

2.2.2 Notion d'objet

La notion d'objet a été introduite par Minsky, avec les "frames" [Minsk.y], dm.'ns la-quelle un objef
d'un type donné a une certaine structure, qui se traduit par une'hste d attributs. tSeux-;n
permettent de prendre en compte toutes les caractéristiques d'un ‘ob{et‘ Les o : jets de
I'environnement sont ainsi naturellement représentés, de manitre 4 pouvoir répondre :aplden‘x'ent
4 toutes les requétes perceptives du systéme de décision. La scéne eHe-mé.me est une f:an?c, ;c
qui permet de définir des attributs globaux, qui peuvent par exemple mtégre‘r }mc nc.mon \ ?
contexte. On doit également trouver privilégiés dans les attributs les aspcctsl mdlmefmf)nne s
position, vitesse, forme, et plus généralement les grandeurs et les indices pertinents, ainsi quela
notion de sous-objet composant ou partie du précédent.

'obj i éci t étre
Ces attributs sont des caractéristiques de l'objet qu'ils précisent. Leur valeur peu

simplement |
- booléenne: dans ce cas elle indique simplement la présence ou l'absence de la

caractéristique indiquée par l'attribut . -
- entiére, réelle: l'attribut est précisé par un nombre, par exemple: vitesse, position...
B . "
- symbolique: précise une caractéristique parmi un ensemble de valeur (couleu

A ,
comportement), ou méme sous forme d'arbre

Dans notre exemple de la partie de tennis, on utilise trés naturellement des représentations

objet/attribut pour les joueurs et la balle:

balle:
-position et vitesse 3D et incertitude

joueurs A et B:
-position et vitesse 2D, et position de la raquette
i ivi Srisant son jeu
-éventuellement attribut d'aggressivité ou de force caractérisan j

i page
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Cette représentation objet/attribut permet de traduire nimporte quelle description structurelle
d'un objet (arbre et/ou ..), puisqu'on peut fabriquer cette structure avec les attributs ad hoc On
trouve ainsi dans les représentations utilisées dans le robot arbitre:

échange:

-suite de couples (trajectoire , choc)

trajectoire:

-parametres temporels et spatiaux du segment de parabole, plus leur incertitude

choc:
-instant de la détection
-classification (raquette, sol, filet)
-position et vitesse de la balle
-incertitude de la détection

Dans.k,? langages de programmation dits “objets" permettant d'utiliser simplement ce type de
description, la notion d'héritage permet en outre de définir simplement des types d'objet 2 partir
d'un type plus général, par exemple le type "paquebot” & partir du type "bateau”. De plus & ces

objets sont associés des actions qui sont activées par 'envoi de messages sur un objet d'un type
donné.

Pou.r.donner un exemple, définissons le type d'objet “objet-2D", qui sera décrit par son nom, sa
position et sa vitesse (bidimensionnelles): ‘

type:
objet-2D
attributs:
position-x
position-y
vitesse-x
vitesse-y

A cet objet nous pouvons associer une action “avance". L'application de cet action ou "message"”
4 un objet de type "obje-2D" aura les couséquences survantes:

position-x - position-x + vitesse-x
position-y ¢ position-y + vitesse-y

Nous pouvons également créer les sous-types "joueur” et “balle" de "objet-2D";
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type:
joueur

sous-type de:
objet-2D

autres attributs:
position-raguette
aggressivité

type:
balle
sous-type de:
objet-2D
autres attributs:
position-y
vitesse-y

Naturellement, le sous-type "balle" impose une modification évidente de Y'action du message
"avance". Par défaut, ce message déclencherait en effet l'action associé au type hérité
"objet-2D". Nous pouvons alors, aprés la modification nécessaire, créer les deux objets
joueur-A et balle-jaune, de types respectifs "joueur” et "balle”, et envoyer des messages & ces
objets, messages qui sont en fait des fonctions spécifiques 2 chaque type ("fonctions
génériques") pour obtenir les effets désirés:

(avance joueur-A)
(avance balle-jaune)

dans la syntaxe de l'extension objet du langage Lisp (flavors, [Moon)), avec laquelie nous
avons travaillé. Le méme message est pris en compte d'une maniére spécifique par chaque type
d'objet. Ici, on se contente de calculer la nouvelle position aprés un intervalle de temps unité par
un simple incrément de la vitesse sur la position, d'une maniére bidimensionnelle pour les
joueurs, et tridimensionnelle pour les balles. Mais ce message pourrait aussi bien ére envoyé a
une particule microscopique Brown-1, dont la nouvelle position serait alors choisie de manitre
aléatoire: tout dépend de la définition de l'action associée au type d'objet, l'action par défaut du
type hérité étant effectuée en l'absence d'une autre définition. Nous voyons donc que ce type de
codage va nous permettre de decrire ia scéne en termes compréhensibles par le sysieme de
décision du robot, qui pourra raisonner sur et en fonction d'objets connus par lui. Un exemple
d'instruction qui pourrait alors 8tre donnée & un robot ayant perdu la balle de vue est:

si objet détecté = balle OK

si objet détecté = oiseau ou avion continuer a chercher la balle

La classification de l'objet détecté, en balle ou autre, peut venir d'une reconnaissance des formes
directe, ou de la précision d'attributs (vitesse..) permettant de discriminer les objets.
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{#<0BJET 25823584>
H<OBJET 25023584

More adove
#<OBJET 25016643> HCOBJET 25635730 HCOBJET 17318316> #<0BUET 173192465 H¢OBJET 17310264> H¢OBJET 17310344 s
>

Return

H<QBJET 25816643
BCOBJET 25985738; ﬂmi:h,;
WCOBJET 17318316> ‘5
More delow SeEY
#COBJET 25005730) e
Rn {nstance of 0BJET. AtHessage handler for OBUETS
X-POSITION: 487
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ANGLE: @
More selow
#<0BJET 17310316) B
An {nstance of OBJET. H¢Hessage handler for O8JET»
K-POSITION: 419
Y-POSITION: 47
ANGLE : e
More delow
#<OBJET 17310246) g
An instance of OBJET. HeNessage handler for 0BJETS
H-POSITION: 487
¥~POSITION: -43
RHGLE ; 208
N-VITESSE: -8
Y-VITESSE: -1€
A-UITESSE: 8
FORNE » ({7 8) (7 240))
COULEUR : unbound
] unbaund
COMPORTEHENT: “tout-droft®
Bottom of object
0672487 16:28:33 nerlo USER: Tyi
exem ’ r re de flavors dans le Jan li
Enfin, cette notion informatique d'objet ne correspond pas forcément A un unique objet
physique, et peut étre composée d'un ensemble ou d'une structure de sous-objets, liés entre eux
. 3
par des relations, et dont on peut définir le comportement d'une manitre globale (par exemple
formation de véhicules dansg le domaine militaire).
2.2.3 Modélisation de l'environnement
Les problemes auxquels nous nous sommes attachés dans cette thése concernent surtour une
modchsaugn de robot de surveillance, et sont donc la détection et la classification. Dans le
domaine militaire, par exemple, ces tiches tirent déja parti d'informations multisensorielles ou
oltitraitemion e P b
mutranements pour analyser des scnes complexes multiobjets [Moravec & Nasburg]. La
détection consiste A extraire le signal émis par l'objet de la scéne ou du bruit de fond, et ce Ie
plus rapidement possible. La classification précise la nature de cet objet, (par exemple un
ey ’
v i i 1
¢hicule ou un mobile est-il une voiture ou un camion?), et en détermine certaines
AR ) . . 7 :
acteristiques sémantiquement importantes (présente-t-il les caractéristiques d'un ami ou d'un
. = . 9 z . N
nnemi?). De plus, il peut parfois étre necessalre de préciser la position de 1a cible par une
MSealinntiam ]
ocalisation, & cause des insuffisances propres & chaque capteur (absence d'indication directe de
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distance en vision, imprécision en acoutique). On peut donc constater que la représentation
objet/atiribut est la maniére la plus naturelle de poser ces probiémes, puisque la traduction de ces
derniers en terme d'objets est immédiate. La figure vue plus haut montre des objets qui ont été
utilisés dans une simulation développée sur une machine spécialisée en intelligence artificielle,
appelée machine lisp. Cette machine intégre d'origine une représentation objet appelée "flavor"
dans le langage de programmation lisp.

Dans une représentation haut niveau de la scne, nous nous proposons donc d'intégrer en
particulier les données suivantes, grice & cette description objet/attribut. La sc2ne peut étre
définie comme étant une description symbolique physique de l'environnement inclus, ou ayant
été inclus dans le champ des capteurs. Elle va se subdiviser en trois composantes:

- I'état de la machine, qui donne le réglage actuel des actionneurs et éventuellement la
configuration des traitements. On peut en déduire, éventuellement de maniére dynamique, les
cofits des différentes actions possibles. Pour le systéme d'intégration, I'état de la machine et des
capteurs s'agence la description générale de l'environnement.

- le contexte, qui est une suite d'attributs, globaux (jour/nuit) ou localisés par zones
(classification du clutter en radar) de la scéne. Des exemples type en sont les caractéristiques
générales de l'environnement des sources et des conditions de propagation de l'information
pergue par chaque capteur (niveau de luminosité, bandes perturbées par le vent en acoustique),
ou une analyse qualitative globale de la scene (dans un scénario militaire, situation de veille ou
de menace..).

- une liste d'objets, supposés tridimensionnels, rigides, et rayonnant dans différents spectres
sensoriels (visible, acoustique..). Chaque objet posséde une liste d'attributs, parmi lesquels
des indications du genre position, vitesse, son, forme que l'on peut remplir par des indications
plus ou moins précises (valeur exacte ou intervalle de variation) et méme éventuellement des
données de bas niveau (accis possible vers une mémoire d'image destiné par exemple a un
traitement complexe de reconnaissance). Peuvent également étre spécifiées des relations avec
d'autres objets, sous forme de pointeurs étiquetés (masque, partie de ...), ainsi que des
groupes, cortéges ou formations d'objets.

En particulier ces objets doivent posséder un comportement, qui décrit leur évolution dans le
temps, puisque le probleme maiié ici est celul de la perception temps réel. Uu wodtle simple et
classique de comportement peut &re linéaire (objets allant & vitesse ou & accélération constante).
D'autres modeles d'évolution peuvent inclure des changements discrets qu'on décrit
généralement a l'aide de modgles poissonniens de saut de paramétres (voir [Bennis &al], modele
de description du comportement d'avions pilotés). Enfin, ce comportement peut étre représenté
par des regles de comportement, plus qualitatives ou par une séquence de certains
comportements simples. On peut d'ailleurs noter une forte ressemblance entre les descriptions
du comportement par un automate ou par des régles.
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Les attributs numériques ont donc trois types qualitativement différents de variation !
correspondant & ces différents modzles d'évolution dynamique: fixes (objet immobile ou de ’
forme apparente constante), variables continuermnent (taille ou fréquence variable = mouvement) ,
ou catastrophiques (apparition ou disparition d'un objet, allumage d'un feu rouge). Ceci nous |
amene 2 la notion plus vague d'événement, qui Ppeut se définir par un changement brutal d'un |
de ces attributs, pouvant éventuellement impliquer plusieurs objets.

Dans notre exemple de partie de tennis, nous avons déja vu plus haut les Teprésentations objets
utilisées pour les joueurs, Ia balle, les trajectoires et les événements, A cause de la syntaxe forte |
entre les événements, par rapport & une scéne de surveillance plus réaliste, nous pouvons décrire
I'enchainement des états possibles de I'échange bar un antomate représenté ci-dessous, On a |
omis ici la partie relative au service pour ne considérer que I'échange lui-méme, avec par

exemple l'nitialisation en A. Le Jeu, et son résultat final (gain de A ou de B), est ainsi défini par '
une véritable grammaire associde 3 Tautomate. Celle-ci nous donne la sémantique du jeu. I |
s'agit bien sur ici d'un cas particuliérement simple de sémantique, mais qui peut étre relide A tous |
les systtmes de “seripts” tels qu'ils sont utilisés en intelligence artificielle pour la compréhension
du langage nature] [Minsky]. Les étiquettes dans chaque état ne caractérisent pas I'état, mais
I'événement qui a lieu dans cet état.

[+3

Automate 3 € ni ivant un échange de ball

2.2.4 Niveaux de représentation et incertain

Liste des événements:

| Nous savons que les résultats de traitements sont tous plus ou m.oins entachés d’encht{,tI;::
T représentations issues de ces traitements ne peuvent donc étre certaines, et sor~1t alors p ‘u ) o
: e densités de probabilités ou des ensembles d'hypothéses. Par exemple, un attribut 1?031t10n it
@ Rt objet pourra avoir une distribution gaussienne dont on apprécie la moyenne et la variance.
RB  :Rebond cété B

RS :Rebond dans Ie rectangle de service

FA  :Balle dans le filet et A Vincertitude. Les raisonnements et les décisions seront en effet d'autant plus fragiles que les
FB  :Balle dans le filet o5té B

. . . : . 1
hypoth&ses sont plus incertaines, cette incertitude pouvant intervenir a plusieurs m\./eju;xd
semble qu'un "slogan” inspiré de [Dubois & Prade] illustre bien ce probleéme de validité des

é & é i itement de
Nous arrivons alors & un probléme-clé pour un systdme réel, a savoir le traite

RFA : Rebond sur le filet venant de A
RFB :Rebond sur le filet venant de B A~

décisions:
QUT : Out

"Mieux vaut un objet certain et imprécis qu'un objet précis et incertain

Ici, lincertitude porte sur l'existence de l'objet en que?tion, tandis c‘luc la'premsalﬁzr zs;
caractérisée par un domaine de variation pour chaque altr'lbut de i:ct o.bJet A(qu; 'p?IIS o
n'importe quoi & une donnée précise). Il s'agit donc de favon’scr la détection surle 0 Ji e
mal cernés. Les décisions absurdes et mal fondées, ou fondees. sur un‘e fa.uSSé mte’rp.re a c;ans -
la scéne, sont en effet plus risquées que celles basées sur une 1nte1Pretatlon unprecxsz, -
mesure ol il existe souvent une certaine continuité du risque, foncm'm des parametres de d.ujn i
détecté. Cette continuité est plus difficilement vérifiée dans le cas d'une fausse alarme ou

fausse classification!
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I » ou alors une erreur sur T'existence du camion, qui peut &tre une fausse
a amic (anquel cas la vitesse de 40 km/h n'a plus grand sens). L'incertitude & ce niveau est
donnée par une probabilité sur l'existence de l'objet. Par exemple:

- oo .
il'y 2 60 % de chance qu'il y ait un camion, et si ce camion existe,

et sa vitesse est compris
entre 39 et 42 km/h avec une probabilité de 90%" o

De méme les erreurs de traitements seront séparées en deux catégories:

- les erreurs qualitatives, qui correspondent 2 1a n

o . : on détection de 1'objet ou dy phénoméne
SUre, et qui renvoient donc un résultat incohérent (qu'on peut modéliser par une distribution

uniforme sur une certaine Plage ou par une gaussienne trés étalde)

-1 8 Pean
€S erreurs quantitatives ou de precision, souvent modélisées par des distributions gaussiennes

avec une simple approximation aux deux premiers moments (voir chapitre suivant pour une
étude plus complete des distributions d'erreur de traiternents)

Un traitement peut donc atre modé€lisé par une

probabilité de renvoyer un résultat incohérent
exemple selon une densité de probabilité u e

niforme, et par une densité de probabilité d'erreur

, On se raméne 2 étudier les performances des différents traitements et

classifications successifs, De ce point de vue également, il vaut mieux que les premiers niveaux

soient trés siirs, de manidre 3 ire & 2difi
ne pas faire écrouler tout P'édifice, comme dang 1a perception du

coniexte vue plus hau.
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2.3 Architecture du systéme de perception multicapteur

2.3.1 Modgle des capteurs et traitements

Dans un univers robotique, les capteurs et les traitements peuvent étre modélisés 4 deux niveaux:
un niveau purement géométrique de génération des images sensorielles 4 partir de scénes 3D
réelles (par des projections..), et d'extraction des primitives de ces images, et un niveau logique
propre & la perception et & I'évolution des objets dans ces images (phénomenes de masquage..).
Des exemples de capteurs sont les caméras, infra-rouge ou visible, les microphones, les
télémétres et autres dispositifs de mesure de distance. Certains “capteurs" sont en fait déja des
traitements, comme les systémes calculant la distance par vision stéréo, ou la carte acoustique
obtenue par balayage €lectronique, ou par diagonalisation de la matrice de covariance,  partir

d'une antenne de microphones.

Le modéle géométrique des capteurs est le suivant: I'univers du robot peut étre décrit comme un
ensemble de sources ponctuelles d'émission de signaux multispectraux (lumidre visible,
infrarouge, acoustique..) dans un univers géométrique 3D (ou plus si l'on introduit les
vitesses). En général, les objets réels sont constitués de plusieurs sources (ou méme d'une
infinité, pour la vision). Celles-ci constituent donc souvent un niveau perceptif de représentation
intermédaire. Dans la mesure ot les capteurs sont considérés corme ponctuels, une part
importante de leur description concerne I'étude de la projection géométrique de I'univers
mdimensionnel dans I'espace sensoriel des capteurs, volontiers mono ou bidimensionnel.

Rappelons (1.1.1) que le capteur est alors défini par son champ de vision, sa position et son
orientation donnée par deux angles. Il apparait donc comme une fenétre d'observation
définie par ses limites géométriques et spectrales. Celle-ci constitue une ressource du systéme
perceptif (dans l'accés aux observations), au méme titre que les ressources d'un systéme
informatique, contrdlée par les commandes et les paramétrages capteur (par exemple pour une
caméra: orientation, zoom, mise au point ..), Par analogie avec la commande d'un bras de robot,
on peut ici aussi utiliser des transformateurs de coordonnées pour viser une zone de perception
précise (dans [Amat] par exemple, orientation zoom et mise au point d'une caméra pour pointer
une zone précise). Il s'agit généralement de transformations simples. Pour le cas particulier de la
vision, les problémes de perspective et de projection des objets peuvent cependant nécessiter des

raisonnements assez complexes [Brooks].

Les capteurs sont également caractérisés par leur résolution et leur pouvoir de séparation
géométrique et spectral, qui donnent respectivernent la finesse des détails observés, et leur
aptitude a discriminer deux objets proches. Suivant la précision du capteur, les objets détectés
seront situés plus ou moins précisément en site et en azimuth. Les capteurs de vision ont
généralement un trés bon pouvoir de séparation, tandis que les capteurs acoustiques sont trés

imprécis en résolution et en séparation,
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Un dernier point caractéristique des capteurs utilisés en robotique, est qu'ils ne sont pas additifs
dans la superposition de deux signaux (sauf en acoustique). Le phénomeéne important dans les
lois de projection est alors celui du masquage, qui veut que l'objet le plus éloigné disparaisse
derrizre l'cbjet le plus proche se trouvant dans la méme direction. LA encore, un raisonnement
de type logique perceptive est possible et a été constaté chez I'homme (différents niveaux de
développement perceptif chez l'enfant [Piaget], par exemple la notion de permanence de l'objet,
méme caché derriére un arbre..), mais n'a pas encore été utilisée explicitement. Une version
simple de cette logique est un modéle oll tous les objets se déplacent dans des plans paralléles
| entre eux, et perpendiculaires & l'observateur [Millour]. De cette maniére, on a un ordre de

| priorité constant dans le masquage entre les objets.

Les traitements travaillent donc sur ces images sensorielles, dans lesquelles ils essaient de

retrouver des primitives particulidres & chaque type d'image. Chaque capteur génére en effet

celles-ci suivant des logiques de formation et d'évolution spécifiques. On peut prendre pour
| exemple la détection de contour en image de vision.

Un contour peut étre modélisé simplement par une marche bidimensionnelle, avec un bruit
%e Po'mt‘d e coordonnées Q(.Y 2)est projeté en (K x/z K y/2) dans image. La gfillSSiCIl ;%dditif dﬁ‘é la caméra. A partir de ce modé.le, on pc.ut étudier en fonction du rapport

enétre d'observation est délimitée .par la largeur de champ, done par la focale signal/bruit deux critéres: la performance de la détection, exprimée par un taux de faux contours
pour un €lément sensible (CCD ou autres) donné. et de contours non détectés, et la précision, exprimée en nombre de pixels d'écart par rapport &
la position vraie (voir paragraphe 2.5.1 pour une description plus compléte des niveaux
d'erreur). On peut de cette maniére réaliser des détecteurs de contour optimaux
| [Modestino][Bouthémy] ou trés précis (détection de contour subpixel [Nalval). Dans ce cas de
. la détection de contour, on a une bonne modélisation mathématique du phénoméne "contour".
plan image diaphragme |} lentille plan net Mais dans la plupart des autres traitements, le modgle n'est pas aussi rigoureux et la sensibilité
au bruit peut donner lieu & de grandes variations dans les résultats (par exemple pour les autres

traitements de segmentation).

Les traitements sont donc basés sur un modéle de primitive, qu'ils tentent de retrouver dans les
images sensorielles d'une maniére plus siire et plus précise. Le probleme de l'incertain, déja

) traité en 2.3 pour les représentations d'objet, peut donc également étre abordé du point de vue

< P > p

F des traitements.

Position du plan net: 1/p + 1/p' = 1/£, ol f est la focale du systéme optique.

|
Lorsque la source n'est pas sur le pian net, imag < ; 2.3.2 Modele érarchisé
1 4 s , ¢ est flouée par e

;‘ ;(I)rrfesponda.nt 4 la wansformée de Fourier de l'ouverture du dipaphl;;ofrlxl,ge

dio ondeur de champ pour une tache de largeur inféricure & 2.20, c?pour un § i : j ‘envi
aphragme de rayon p: Dans la représentation du systéme, on trouve non seulement les objets de l'environnement et les
- _ 2 capteurs, mais aussi les traitements. En effet, de la méme maniére que les objets évoluent, que
1- zO/p 1+ 20p

les capteurs peuvent éire commandés dans leurs différents réglages, ou méme éventuellernent

tomber en panne, les traitements peuvent faire l'objet d'un choix, d'un paramétrage, ou d'une
reconfiguration. On retrouve 13 encore le probléme de contrdle symbolique. Afin de ne pas

Exemple de modélisation simple de caméra

embarrasser les développements de cette these, portant spécifiquement sur les aspects
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probabilistes de ce contrdle, nous avons choisi un modzle classique hiérarchique d'architecture
du systeme et d'organisation des traitements.

En général, on repere les traitements et les données par rapport & une échelle comprenant
plusieurs niveaux de représentation, soit par ordre de complexité croissante:

- le bas niveau, qui inclut l'acquisition, et des opérations de filtrage et de recalage des
coordonnées

- le niveau lexical, qui correspond 2 une sorte de vocabulaire des formes élémentaires et 4 la
recherche de primitives

- Ie niveau syntaxique ou structurel, qui regroupe les descriptions symboliques du niveau
précédent en utilisant les contraintes déduites soit d'une grammaire formelle, soit des contraintes
d'appartenance ou relationnelles représentées par des arbres et/ou ou par des graphes. Ce niveau
permet la détection des premiers objets ou parties d'objets

- enfin, le niveau sémantique, qui est celui des objets signifiants pour le sytéme de décision,
pour la tiche qu'il doit accomplir

Ainsi, dans notre exemple de la partie de tennis, nous pouvons distinguer trois niveaux, le
niveau sémantique s'identifiant au niveau syntaxique du fait de la simplicité du modele et dy jeu
lui-méme:

- le bas niveau correspond aux observations détectées dans la vision et dans l'acoustique:
détection de choc, poursuite d'une balle.. Cet espace des observations, résultats de traiternent
n'est bien siir pas reli€ simplement 2 celui des événements: deux ¢événements peuvent renvoyer
le méme résultat, et un événement peut générer deux observations différentes de manitre
probabiliste, ou en fonction de 'état du capteur, ou du contexte d'observation (vision de nuit,
bruits parasites troublant l'acoustique..),

- le niveau lexical correspond aux événements eux-mémes: rebond du c6té A ou du coté BY
frappe de A.. Ici aussi, un méme &vénement peut correspondre 2 différents états de la partie,
suivant son ordre d'arrivée dans la séquence de I'échange, par exemple RB, rebond de la balle
du c6té B, signifie deux choses différentes suivant qu'il suit ou qu'il précede une frappe de B.
D'autre part, les événements et les trajectoires sont des objets au sens vu en 2.2, qui possedent
des attributs ou caractéristiques spatio-temporels qu'il faut connaitre précisément, afin de faire
de la prédiction, de tester la cohérence de l'ensemble des trajectoires, et éventuellement
d'orienter fes caméras et de focaliser les waitements, Ces attributs sont eux aussi précisés par des
résultats de traiternents.

- enfin, le niveau syntaxique, ou sémantique, est celui des états qui suivent la grammaire
spécifiée par l'automate vue précédemment,

Dans les cas réels, le cheminement n'est pas linéaire et l'on peut avoir plusieurs chemins de
données possibles, ou un enchevétrement de plusieurs niveaux, et des sorties et des bouclages
transverses (contrdle des actionneurs et des algorithmes - 2.3.3). Ceci est valable dans tous les
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Vessels

Sources

Harmonics

cas pour un systtme multicapteur, dont la spécificité est justement la possit')ilité d:utiliscx'[ lzs
redondances des capteurs et des traitements. Pour résoudre ce probléme d cnchf.mcmcn de"
traitements dans le domaine de l'analyse de scéne, la technique du.tableau n<')u' ou blaclfboar

a été souvent utilisée, [Nii]. Dans celle-ci, toutes les infonnat.lo?s acquises sont m1éses Lez
commun, et les traitements se déclenchent automatiquement & l‘amv’ee de non:lvclles données. 1
modele est hiérarchisé de manigre assez souple, chaque traitement étant repéré paf le typc.ou 1e
niveau de ses données d'entrée et de sortie, et plusieurs traitements pouvant fournir ou traiter le

méme type d'information (voir figure ci-dessous).

gituation

1] B

t traitements associés dans un modéle du tvpe “blackbonrd” (NT

isation des reptéssntalions

Kent et Albus ont étudié un mod&le hiérarchise de controle en fonction de \ia pcrcepti()u, b:t&q]uv
capteur ou traitement étant affecté & une des tiches requises par le sys[cm\e, lels taThesr:to;::
trailements suivant des hiérarchies paralitles (Kent & Albus]. Dan? le moéele simp <.3 pd P ;
par Henderson [Hansen & al], on voit apparaitre pour la premigre fois la not?on déIChle_ ans; i
perception (choix des capteurs ou des traitements), associé a une Orgal?lsatlon hxerarc;i;:efz mele
wrattements. Cette hiérarchie correspondant 2 une représentation dcs', OF)JetS perg:u‘s sou
objet/attribut, sous la forme d'un arbre et/ou, ou celle de toute description syntaxique.
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D'une manitre concréte, la préoccupation de ce travail est d'élaborer un systéme qui serve
d'interface entre les représentations fournies par les différents traitements et le systéme de
décision qui formule ses demandes dans son propre langage, en terme d'objets et de
comportements "signifiants" pour la sémantique globale du systéme. Il s'agit donc de réaliser
une intégration des traitements et de leurs résultats, Dans ce systeme d'intégration, les capteurs
et raitements sont des modules, décrits par leurs caractéristiques. Des systémes précédents, ont
€t€ retenus: l'aspect hirarchisé, le contrdle local, et la possibilité d'effectuer des choix dans la
perception.

2.3.3 Boucles de contréle hiérarchisées

On aboutit alors & un modele hiérarchisé de description de la réalité analogue 2 ce qui se fait
généralement dans les programmes d'analyse de scéne existants (dans lesquels les niveaux les
plus bas utilisent des traitements classiques du genre extraction de €ontours ou segmentation
plus générale). Dans notre systeme, les aspects originanx sont la présence d'une intégration des
informations de diverses sources, qui permet de relicher les contraintes de chaque traitement, et
celle d'un contrdle de la commande capteur, permettant notamment des rebouclages locaux des
résultats d'un traitement, comme ce qui se fait par exemple en poursuite,

On peut traiter plus d'hypotheses, puisqu'elles sont résolues dans l'intégration grace i 1a
redondance entre traiternents, dans la mesure o les calculs nécessaires 4 l'intégration ne sont
pas prohibitifs. D'autre part, alors que dans les modiles plus classiques les capteurs sont
Supposés fixes (excepté par exemple les caméras logées au bout de bras de robot [Rives &
Espiau]), nous en prévoyons le contrdle dans notre modile (orientation, zoom), afin d'optimiser
la perception elle-méme, et non plus seulement I'action sur l'environnement.

Cette description symbolique, imposée par la complexité d'un systeme de perception
multisensorie] et multitraiternent, sera utile das la conception, comme dans tout systéme
informatique, mais aussi dynamiquement, afin de commander en temps réel les capteurs et les
traitements, dans le sens d'une optimisation des fonctions perceptives. Nous expliquons donc
notre systéme 2 partir d'une description de ses différents éléments constitutifs, séparés en deux
catégories: les ressources perceptives, et ce que nous appelons les traitements logiques, qui
constituent I'élément de base de notre architecture hiérarchisée.

Les ressources perceptives sont essentiellement constitudes des capteurs, dont nous avons v
(1.1.1) qu'ils sont comme des fenétres d'observation sur ce monde, définies par leurs limites
géométriques et spectrales. Un processeur pourra €galement étre une ressource limitative si les
traitements ne peuvent toumer en parallele, cas inverse de la situation o chaque capteur dispose
d'un processeur spécialisé. Un autre exemple de ce genre de ressource perceptive est une fenétre
de traitement 4 l'intérieur d'une image, oll un certain traitement peut Ewre fait & la volée, 4 Ia
vitesse d'arrivée des images [Cassou & Millour], le temps de calcul nécessaire sur toute l'image
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é i ) intermédiaire entre un
étant trop €levé pour le temps réel. Il s'agit dans ce cas d'une ressource ini

capteur et du temps CPU brut, qui peut étre appelée ressource traitement.

Le traitement logique (ou capteur logique: [Hansen & al]) est la brique de base de notre
architecture, et renferme:

. un ou plusieurs traitements (simples ou logiques) 3

. les commandes de configuration de ces traitements et des capteurs assocxel.s .

. un systtme d'intégration temporelle et multisensorielle (lorsqu'il y 'a plus;eur:1
sous-traiterments). Cette intégration met & jour une mémoire locale du (.lermcr résultat
chaque itération, ce qui permet de réaliser des suivis dan.s le tc':mps .(pours'xllte?) o ot
. un systéme de gestion des ressources capteur (en fonct-lon d un‘cmére d opt’umsa clwln -

perception forcément local dans ce modgle hiérarchisé - voir 1.2.3) et cyentuc enj
processeur (choix de l'ordre d'application si les traitements sont séquentiels, ou n‘zcmc
répartition temps CPU entre un traitement rapide et un lent comme dans les systémes

informatiques temps réel)

Résultats  Commandes

i v

Ressources & gérer:

Traitement Togique | captaurs et processeurs
Gestion des / utilises par plusieurs
f—‘J P ressources deg trailements 28 n
2
23 | Intégration
\ et contréle

N

Traitement logique 3

Traitement logique 2 Traitement logique n

Organisation des traitements logiques
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Cette spécification permet d'organiser les données en provenance de plusieurs capteurs ainsi
que la hiérarchie relative des traitements. Chagque traitement logique dispose donc d'une couche
d'interprétation des commandes de contréle de haut nivean, et effectue une intégration et un
paramétrage correct des traitements.

Le traitement simple proprement dit est un des nombreux prétraitements, extraction de
primitives ou traitements capteur diponibles. Il posséde plusieurs attributs tels que:

- cofit (temps de calcul, vulnérabilité, consommation,etc)

- distribution d'erreurs, et réponses sur les situations possibles (fonction du contexte,
conditions météo, ..)

Pour notre robot arbitre de tennis, nous aurons besoin de deux principaux types de perception:
visuelle et acoustique. Nous ne précisons pas ici le nombre des capteurs de chaque type, mais
dans une simulation plus précise et plus "physique", plusieurs traitements pourraient utiliser le
méme capteur, ou un seul traitement plusieurs capteurs, ce qui ne manquerait pas de poser des
problemes intéressants d'allocation de la ressource Capteur, que nous étudierons d'ailleurs dans
les chapitres suivants. Chaque traitement considéré comme un traitement logique doit &tre décrit
numériquement par des probabilités d'observation dépendant de la situation et des réglages des
capteurs et traiterents. En effet, seul le modéle d'intégration des observations des capteurs
nous intéresse; il n'est donc pas nécessaire de simuler exactement la perception, mais plutdt de
simuler son comportement et ses erreurs.

Liste des traitements et boucles de base nécessaires pour le robot arbitre:

-Détection et poursuite de Ja balle:
A chaque instant, on a une probabilité d'accrochage, une probabilité de décrochage, et une
probabilité de fausse alarme. Le traitement renvoie les parametres du segment de parabole
suivi, et une incertitude et une confiance dépendant entre autres du temps d'accrochage et du
niveau de lumiére ambiant et peut-étre d'un réglage de zoom. Il s'agit donc d'un
asservissement ou d'un bouclage, en plus de traitements simples.

-Poursuite des joueurs:
On suppose dans un premier temps que les joueurs sont suivis en permanence. Par contre,

on se donne un grand volume d'incertitude correspondant aux différentes positions
possibles de la raquette.

Les performances suivent un modgle probabiliste bayésien (on définit les diverses
probabilités conditionnelles, également en fonction du bruit ambiant). Eventuellement, on
peut préciser une localisation grossiére (par exemple le c5té du terrain).

-Détection sismique des chocs dans le filet

-Capteurs liés au contexte "météorologique:
Niveaux de bruit, de lumitre,
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La notion de traitement logique exploite beaucoup de principes bien connus en g.énie.du
logiciel, en particulier ceux d'abstraction, de modularité, et de séparation e.ntre la spécllﬁcanon
et l'implémentation. Ces notions permettent d'envisager la reconfiguration c.lynamu%uc des
ressources de perception pour faire soit de la perception adaptée aux situations, soit de la

tolérance aux pannes.

D'autre part, cette structure hiérarchisée nous permet de poursuivre différents traitements en
parallele (puisqu'ils peuvent &tre distribués sur des processeurs différents, chacun ana]ys:(zr}t un
aspect de la scéne) et d'accumuler et de fusionner les indices sur la scéne. Le parallélisme
naturel imposé par le multitraitement, le temps réel, et le volume des donnégs, est d?nc
naturellement pris en compte dans cette architecture. Celle-ci doit en effet nécessauemer.n étre
distribuée et inclure des processeurs de traitement spécialisés afin de réduire le débit des
données issues des capteurs, ou plus encore pour permettre d'obtenir des volumes de données
A transmettre compatibles avec les contraintes de communication dans le cas de capteurs

distribués.

Un aspect non moins important, également dégagé, est 1'imbrication de la perception et d’e
l'action. En effet, & l'intérieur de ces traitements logiques, un controle local est effectug,
entrainant une décentralisation de la décision. Nous avons déja parlé (voir chapitre 1) de
l'obligation du temps réel qui nous impose ces boucles de bas niveau. De plus, ces boucles Pas
niveau recouvre une notion importante, celle de fonction perceptive. Une fonction perceptive
est définie par des éléments de perception associés avec des éléments d'action pour
l'accomplissement d'une tiche bien définie (par exemple suivre un objet pour un systéme de

poursuite, ou éviter les chocs pour un robot mobile).

Ce modele de description hiérarchisé permet en outre de bien cemer les situations imprévues ou
extraordinaires, puisque s'il n'y a pas reconnaissance au niveau le plus haut, les couches .les
plus basses peuvent néammoins fournir des descriptions valides. En cela, il est ég.alernent bien
adapté au traitement logique ou intelligent de la perception. Comme illustration, la ‘ﬁgure
ci-dessous montre ce que pourrait étre la hiérarchie du controle d'un systéme de poursuite en

vision, présentant une certaine analogie avec 'oeil humain.
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anaiyse de scéne|
contexte, systéma
connaissances 2 28

a priori décision

détectio '
objet Zoompoursuite |

I

mesure
du flou

contrate du
diaphragme

| Contrdle de
. gain

C e
oriefitation

caméra

empl ntrle hiérarchisé d'un systéme de pour

ite en_vision
(incluant des éléments du projet "plate-forme multicapteur")

Chaque niv 6 |
que niveau de contrble est composé d'un module traitement des informations issues du

caj i infér ]

pteur et des niveaux inférienrs et d'un module de commande de réglages particuliers de |
caméra. i éri iy
. De plus, les niveaux supérieurs peuvent donner des instructions ou prendre le pas sur
es boucles plus basses, tout en les laissant tourner toutes seules la plupart du temps

L'architec R
architecture proposée est donc d Inspiration res classique. Elle refRte le parallélisme naturel

du multitraiteme 1 bi i i
nt, logique aussi bien que physique, et inclue la possibilité d'un contréle et

d'une prise de décisi 1gi
p décision locale. L'¢lément le plus original, outre les techniques utilisées que je

décrirai par la sui i
par la suite, est probablement le syst2me d'intégration des résultats et de gestion des
capteurs et des ressources perceptives. )
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Les bouclages sont ainsi réalisés sur différents niveaux. Au niveau le plus haut, se trouve la
tiche du systéme de perception (par exemple: alarme, surveillance de zone). A un niveau
inférieur, sont regroupées des tiches de détection d'objets et de classification. Enfin, nous
allons détailler ici deux classes de bouclages de base: acquisition des données et poursuite des
objets, généralisables bien sfir & n'importe quel couple observable/commande:

1) acquisition de données

A la notion de fenétre d'observation capteur exposée plus haut, correspond nécessairement une
stratégie de balayage ou de scrutation de la scéne & observer. Dans un radar de surveillance par
exemple, un balayage régulier permet de parcourir systématiquement tout I'horizon. Une autre
solution plus évoluée est d'effectuer ce balayage en fonction de ce que 'on a observé. Un
exemple particuliérement significatif de ce type de contrdle est I'oeil humain, qui posséde une
trés faible largeur de champ, et qui balaie en permanence la scéne d'une manigre intelligente
(par exemple en suivant un contour). Un contréle de ce type sera étudié au chapitre 4 (4.2).
Mais cette solution complexe est dile & une limitation matérielle de la ressource "fenétre capteur”
et peut également étre remplacée ou simplement améliorée par un capteur & champ plus large
(comme l'oreille hurnaine, ou une caméra grand angle, ou un "fish-eye") avec une résolution et
une puissance de traitement suffisante, ou par un ensemble de petits capteurs (comme dans
l'oeil de mouche). En dehors du contrdle, un autre probléme nécessité par l'acquisition des
données en continu est celui de l'intégration de la séquence des perceptions: & quelle niveau
celle-ci doit-elle &tre faite ? Un tel probléme est étudié par exemple dans I'établissement d'une

carte par un robot mobile.
2) poursuite

Cette classe de bouclage a une certaine parenté avec les balayages "intelligents" vus
précédemment, puisqu'elle aussi intégre un asservissement sur les données. 1l s'agit cependant
plus de suivre un objet, qui doit donc &tre désigné au départ, éventuellement limité & une région
ou un ensemble de points, et qu'il est souhaitable 2 cet effet d'avoir entierement dans le champ
du ou des capteurs concemnés. On peut par exemple envisager des poursuites en azimuth et site,
¢n zoom (pour maximiser I'information sur l'objet), en mise au point, et méme en fréquence si
l'on dispose d'un filire ajustable. Le probléme se complique dés que l'on cherche a suivre
plusieurs objets, puisque des choix sont alors a faire, qui peuvent imposer le recours 2
plusieurs traitements (détection, classification); la poursuile ue reldve plus alors d'une botcle

simple.

Au niveau le plus bas apparait l'alternative classique du contrdle temps réel: acquérir beaucoup
d'information 2 la fois et utiliser des moyens suffisamment puissants pour la fraiter, ou en
prendre peu (mais de préférence bien choisie) et traiter, et éventuellement intégrer & la volée. Le
critére de choix est bien siir la pression du temps réel, en fonction du but recherché. Les
boucles de contrdle de haut niveau seront en général trés complexes et trés longues. 1l est donc
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souhaitable pour l'optimisation de la charge des ressources de calcul qu'ils confient le plus de
ravail possible A des boucles inférieures, quitte 2 les superviser lors de décrochements ou
d'erreurs. Ils auront probablement 4 effectuer des taches plus lourdes, en mode asynchrone
distinct du temps réel, moins contraint par la vitesse d'arrivée des données (par exemple
traitement d'une image hors ligne pour une reconnaissance),

Enfin le dernier aspect dynamique de la perception est la mise 2 jour permanente d'un tablean
décrivant la situation, comme dans Jes systémes type blackboard:

- état de la machine: actionneurs, configuration, cofits dynamiques

- connaissances sur la scéne: contexte, liste des objets avec attributs
L'intégration des résultats de traitement a ainsi pour résultat la construction et la mise 3 jour en
temps réel de ces représentations, nécessaires au systéme de décision.

2.3.4 Techniques d'intégration et de contréle

Un systéme multicapteur conduit naturellement 3 une multiplicité des représentations utilisées.
Cela vient tout d'abord de la non-superposition des divers €spaces sensoriels: une méme scéne
peut étre observée par plusieurs caméras, ou méme par deux types de capteurs différents, ce qui
rend la fusion 4 bas niveau des objets détectés difficile ou méme impossible. De plus, plusieurs
traitements peuvent étre utilisés; et méme si ils détectent le méme type d'objet, les attributs
peuvent ne pas €tre précisés de la méme manigre, ce qui rend une mise en correspondance ou
une fusion difficile, Par exemple, dans une méme image, un traitement peut renvoyer une
indication de détection, tandis qQu'un autre ne donnera qu'une indication de distance. Ces
problémes conduisent 3 essayer d'unifier au maximum les représentations utilisées, en général
autour d'indications géométriques: position, attitude, vitesse, ou spectrales (couleur,
acoustique), méme si les capteurs ne renvoient en général que des indications fragmentaires,

Les représentations issues de V'intégration des résultats deg capteurs et traiterents sont fournjes
& un systéme de décision utilisant un niveau sémantique de description des objets. Nous avons
Vvu au premier chapitre 12 nécessité d'miliser ce genre de systdme, A cHté deg techniques plus
Quantitatives d'intégration des résultats de traitements.

La notion de niveau de Teprésentation joue un rle important dans la structuration dy probléme

complexe de Ia perception multisensorielle en sous-probiémes. En effet, chiague niveau posséde

$a propre cohérence interne, qui se tradnit par des relations et des contraintes entre les
représentations de ce niveau. Dés lors, l'intégration peut &te conduite séparément pour chaque

niveau, et donc pour chaque traitement logique, en tepant a la fois compte des aspects

symboliques et quantitatifs (par exemple traiter une image au niveau de régions 2D lies par des
relations de masquage avant de !a considérer comme résulta't d'une scéne 3D).
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Nous avons déja développé un modele & deux niveaux basé sur la notion de’cont.exte [Lanusse
& al], ol un arbre de classification de la situation est rf:conﬁgvju-é 2 la détection ?e chaqu:la
changement de contexte. Dans ce modgle, le premier niveau d?tectf: le contexte, Z sfec:in
classifiant les situations courantes. Il faut noter que le niveau de détection du contexte 'oxt en
siir étre quasi-certain et peu entaché d'erreur, afin d'éviter tout effet ava.lanchedi :;;a:x:r,l
puisque c'est lui qui pilote le niveau inférieur. D'autre part, comme nous- l'avons o
2.2, nous considérons que les connaissances se séparent en de\fx class.es. les connai e
vagues et les connaissances précises, les premitres devant étre traitées par un sy
intelligent, et relevant donc ici de la détection du contexte.

Mais si des techniques intelligentes peuvent étre utilisées, si des possibités .différentes peu\'rent
étre explorées, celles-ci doivent étre ordonnées suivant d.es critéres de cofit, m:fluant deﬁs nc;zo;z
de performance, de rapidité, de sfireté, d'utilisation optimale desA ressources mijorrflfa q; o
perceptives, nécessitant un systtme d'intégration et de contrdle ph.ls quantitatif, g =
néammoins étre interfacé avec des sources de connaissance plus absr:ranes,ﬂct do'nc en L}U lsant
des représentations de haut niveau. Pour la partie intégrat‘lon et contrdle duln [r;;;:f:;
logique, nous proposons un modtle bayésien, dés lors q.ue lo.n se trouve da.ms ahc P
modeles précis. D'autres formulations de traiterent des mcemtu(.les et de tri des hypo

sont utilisées, en particulier toutes les théories de combinaison d'évidences.

Les techniques bayésiennes d'intégration ont été choisies en raison de la \nature, ".physiq;e".dz
la perception. En effet, dans la plupart des cas, on peut trouver un. mo<‘iele precm. ma; c;':/’xe :
d'évolution et d'observation de l'univers, permettant ainsi une estimation récursive ‘ e et;

courant (voir chapitre IIT), alors qu'un tel modgle est en général absent dEU'IS les problemées e
fusion d'opinion d'experts. Il s'agit d&s lors d'un probleme d'autcw.matx.que des sysltllmes
stochastiques, avec un critére de cofit basé sur l'incertitude quant éila suua/uon. On travaille eln
effet sur un ensemble d'états possibles (ou sur le nuage de probabilité des ‘etats, comm? dans le
modele bayésien exposé plus loin), que l'on cherche A réduire '1? ;flus rapidement possﬂ;le. Un
exemple classique est le modele linéaire markovien-gaussien utilisé dans les filtres de Kalman.

i 988 page 4%
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2.4 Exemples

2.4.1 La partie de tennis

Nous développons ici le probléme du robot arbitre de

tennis que nous avons évoqué
long de ce chapitre, e

2.4.1.1 Problemes soulevés par cette magquette
Nous retrouvons dans cette maquette les problémes

systtme multicapteur, déja évoqués au chapitre 1: inté
le probleme des événements imprévus.

généraux que pose la conception d'un
gration et contrdle de la perception, plus

1) Intégrarion, utilisation de sources d'informations diverses

Le but du systéme est de suivre un échange, et éventuellement de faire quelques commentaires
'sur les. coupstet sur les joueurs. Le problime est linterprétation des données partielles
Incertaines et imprécises fournies par les capteurs. Pour le résoudre, on cherche 4 utiliser I ,
rcdor{daan: entre les divers traitements, ainsi que des connaissances théoriques et expertes s i
la trajeclt.olre des balles, sur la structure de Ja partie et sur les tactiques des joueursp Cha ::
source d'information utilise des représentations spécialisées, de type et de niveau diffé;ents ) i
ne possédent pas forcément entre elles des liens directs comme “est une partie de" ou ,Z:tl

Cqulvalellt A D€S miter faccs entre les dlﬂélﬁl)les ICPI'éSentauOlls, pOSSedaﬂt ChiiCuncS leur
mémoire de la Sltuatl()n,

S o sont donc nécessaires pour arriver aux descriptions de haut niveau
. €es (attribution du point, €change commenté, érude des performances des jor a
partir de statistiques), e

2) Conudle, ajustement de Ja perception en fonction de la situation

Les performances des différents ensembles Capteurs+traitements varient en foneti d

parametres externes qui peuvent aller du niveau de la lumidre ay comportement des ob'cto n( .
exemplfa le rebond dépend des qualités de la balle et dy terrain) ou A l'état de la connJ' e
sur la situation (raille de la zone d'imprécision sur la balle, probabilié a priori d’oc::;:s:

d'un événement), mai ¥ i
: ), mais également avec des Téglages internes (fenétre d'observation grice aux
réglages de zoom et d'arientats

rentanonEdsta; Calticra h.u)(CIHE t de coetfici P rutaleme;
> &) nt dt oefficients ou lqu Nt
i
état de marche du Capteur). Le pro

traitement, soit par ajustement pro
logicielle en fonction des perform

bléme est donc d'effectuer 2 chaque instant le meilleur
gressif des mémes algorithmes, soit par reconfiguration
e : ances des capteurs. L3 encore, on peut utiliser des méthodes

Criques (comme le maximum de vraisemblance, ou des tech

: ! . niques plus compl
traitement de l'incertain), ou expertes. ’ pee
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3) Imprévus, situations extra-ordinaires

Dans un cas réel, il peut se produire des événements non prévus dans le scenario, comme nous
I'avons vu en 2.1.1. Un probiéme est de faire réagir correctement le systéme, soit avec une
sortie "je ne comprend pas”, soit par une description minimale du phénomeéne ("il y a plus
d'une personne du c6té A"). Un deuxieme événement imprévu a prendre éventuellement en
compte est la panne d'un capteur, ou la dégradation de son fonctionnement pour des raisons
internes ou externes (météorologiques ou autres). Nous considérerons que ces situations seront
décrites sous la forme de situation "hors normes”, pour lesquelles il faudrait trouver des indices
dans les observations afin de les caractériser. D'autre part, un systéme de décision intelligent

peut étre nécessaire afin de traiter tout ce qui est indication vague et peu précise.

2.4.1.2 Intégration des différentes représentations

Le module d'intégration assure la fusion des diverses perceptions, réalise le calcul des erreurs
et du maximum de vraisemblance, tout en gérant en temps réel le lancement, la supervision, la
focalisation des boucles de bas niveau. Les problémes & résoudre sont l'évaluation de la
confiance accordée aux lignes temporelles, le choix de la meilleure stratégie perceptive possible,
et enfin le choix de la stratégie d'intégration en fonction du type des informations disponibles.
Le cadre utilisé est du type "blackboard", ol divers processus pouvant travailler en paralléle
communiquent & travers une mémoire de travail contenant les hypothgses courantes.

Le modele de la réalité présente une description symbolique du monde pergu sous forme
d'objets et de leur comportement. Pour un robot dans un environnement humain, la
structuration de cet univers devrait étre assez lache. Une structure reposant sur un modele
d'automate markovien peut étre suffisante pour traiter superficiellement un phénomene tres
complexe, comme dans la reconnaissance de la parole continue [Bahl & al]. Cela pose le
probléme de la précision nécessaire du modele de la réalité : une structure lache, en général
hiérarchisée pour des facilités de programmation, suffit-elle toujours, méme quand la réalité est
beaucoup plus complexe, et quand, par contre, est-il nécessaire d'utiliser des contraintes plus
rigides? En fait, plusieurs descriptions de la réalité, de plus en plus contraintes, structurées en

couches semblent efficaces.

Les descriptions de base & partir desquels doit travailler ce module sont an nombre de deux: un
modele de la réalité telle qu'elle est observée par le robot décrit dans cette maquette par des
objets parcourant des graphes d'état, et un modele des différents ensembles de traitement vus
comme des beites noires dont on se donne les probabiliiés caractéristiques de détection. Ces
deux éléments de base correspondent respectivement dans le cas du modgle "markovien caché"
adopté ici (voir le chapitre Il pour la description de ces méthodes) & la matrice des probabilités
de transition entre états p(Si,S]) et A celle d'observarion conditionnée par les états p(Oi | 8j),
mais on pourrait probablement utiliser d'autres types de traitements de l'incertain. On reouve
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dans Ie cas du calcul bayésien la probabilité a posteriori d'un €tat 3 partir de la probabilité a
priori (voir chapitre M), ce qui nous permettra de méler des informations sur la situation
courante (dans p(Sk)) et sur I'état de Ja perception (dans les p(0j | Sk)), toutes informations
issues d'un modele lui-méme susceptible de variations par Tapport & un comportement normal.

Le modele de pcrcepfion est constitué de la description de l'ensemble des boucles de bas niveau
sous forme de boites noires, ou traitements logiques, décrites par leurs probabilités
caractéristiques. Ces traitements de bas niveau géndrent des objets avec une confiance sur leur
existence et un volume d'incertitude sur leurs attributs numériques. Elles ont de plus diverses
entrées, qui peuvent étre des paramétres de réglage, ou une fenétre d'observation ou
d'accrochage initial. D'une manidre générale, on donne 2 chaque boucle de poursuite un
volume d'incertitude en entrée sur l'objet concerné, et on en récupére un autre en sortie, en
général plus petit, au bout d'un certain temps. Les problemes qui demeurent sont:
I'apprentissage des probabilités caractéristiques, la sortie d'une estimation de confiance et le
choix d'une stratégie de focalisation et d'utilisation des Tessources,

Ces boites noires sont en fait des traitements classiques dans les domaines du traitement du
signal ou du traiterent d'images. Traditionnellement, leg plus simples d'entre enx disposent
d'une certaine autonomie décisionnelle pour l'interprétation de Vobservation, et réalisent alors
une estimation. Cette estimation est par exemple le résultat de I'application d'un simple seuil, et
on obtient en fonetion de celui-ci une courbe, classique en radar, des variations conjointes des
probabilités caractéristiques de non-détection et de fausse alarme. Mais 4 partir du moment ou
Yon peut utiliser une redondance avec les résultats d'autres capteurs ou d'autres traitements, ou
avec des informations de plus haut niveau, il devient intéressant d'ajuster les parametres d'un
traitement, comme par exemple de faire varier un seuil. Bn effet, des détections plus douteuses
peuvent alors &tre utilisées, et un certain report de la décision d'estimation peut méme étre fait
vers le niveau supérieur,

Ainsi, un moyen d'éviter de "revenir sur le signal” comme cela peut tre fait, par exemple en
vision lors de resegmentations descendantes [Hanson & Risemann], consiste & sorzir en méme
temps que la détection un critere de qualité ou de confiance, comme avec l'ntilisation de treillis
ponderés pour la parole ou de contours plus ou moins surs dans les images. L'information
fournie est alors plus complexe qu'une simple indication binaire de détection, et tend & fournir
la validité de celle-ci. En effet, dans I'intégration bayésienne exposée au chapitre suivant, tout
traiterment un peu diseriminant sur Ja simation peur 3t intégré & 'valuadon.
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La technique d'intégration est donc 2 la fois hiérarchisée, temporelle et mulusensonelle: V'01C1
une description des différents objets contenus dans la mémoire de travail et de leur organisation:

&lots deg objets
&change

usur A
s coupt coup2

balle frappe parabole choc ..

treitements
acoustique et vision

Contenu de la mémotre de travai

L'organisation verticale correspond & la hiérarchisation des rt:préscntatior.ls: chaque :—l;ici; Zs:
décomposé en une suite de sous-objets, organisés de matmére séquenne.lle, ou 1p e
parallele (voir vision+son). Le temps introduit une causalité na.turelle. qui for?e ordre .

raitements. De plus, 2 un instant donné, les traitements ont besoin d.es %nformatxons extralt?s
par le traitement précédent, soit pour un probléme crucial de focalisation (dans le cas dc' a
poursuite de balle), soit plus généralement pour l'interprétation. En effet, danf l'e.cas dt l.:il';
systtme temps réel, comme & chaque instant il est nécessaire d.e:prendrc une d?CISIOD, c.

fournir une interprétation courante de la scéne, cela oblige 2 utiliser toutes les informations

disponibles, méme si elles sont plus ou moins précises.

Un méme module de perception utilisera les résultats des traitements d'une mani’ér? différente
suivant les objets détectds et la connaissance transmise par les rflc?dules 'prccedcnt}sl. P\::
exemple, Ja boucle de poursuite doit étre décomposée en u?.lten?ents elf,n?cntalrcs poul;J c r:gite
coup d'horloge. On peut envisager une séquence de deteftxon, su1v’1e par chap i -
proprement dite faite de recalage par rapport & un €cart, ou mcme.: des méthodes du C,clm.

de Kalman qui Intégrent implicitement l'accumulation de la connaissance sur la balle suivie.

imation récursi ituati ir chapitre
La solution proposée consiste 2 utiliser une estimation récursive de la situation (voir chap

III). En effet, on dispose:
-d'un modele markovien d'évolution de la situation

-d'un modele de génération des observables

i i 1988 page S3
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2.4.1.3 Contrdle et focalisation de la perception

Un premier niveau de rebouclage de la perception consiste 3 faire varier les probabilités a priori
de transition et d'observation en fonction des informations contextuleles ou de haut nivean. On
optimise ainsi I'utilisation de la redondance des différents traitements en fonction de 1a qualité
des informations acquises. Le deuxitme probleme de rebouclage qui se pose est celui du

contrdle de la perception ou du réglage des traitements. Pour re
haut, théoriquernent ce probleme ne se pose pas,
autre,

prendre l'argument exposé plus
puisque dans un modgle bayésien ou méme
il suffit d'effectuer en parallele tous les traitements pour récupérer I'information Ia plus
riche possible. Par exemple, un module de vision de robot n'imitera probablement pas l'oeil
humain et présentera un parallélisme plus important, que ce soit au niveau du champ balayé ou

a celui des traitements utilisés (une autre possibilité est de multiplier ie nombre de caméras),

Néammoins, pour un systéme réel, les ressources sont fixes et limitées, et la contrainte du
temps réel peut imposer des choix stratégiques:

-ainsi, avec une seule caméra, il faut choisir entre plusieurs directions d'observation
(limitation de la ressoutce capteur)
-pour une caméra donnée et un objet & observer, on

peut choisir le zoom qui cadre juste
(limitation en résolution)

-avec un traitement limité en temps, il faut choisir une région de 'image sur laquelle se
focaliser (limitation en puissance de traiternent)

-pour une configuration donnée, on doit limiter le nombre d'objet & traiter grice  un seuil
sur la détection (limitation en temps CPU)

Dans le modele relativement bien défini de la maquette considérée, il devrait atre possible, en
fonction des différentes transitions possibles et de leur

probabilité, de choisir la stratégie
optimale, le modéle de focalisation consid

éré étant donné, Par exemple, pour la boucle de
vision, le choix pourrait étre entre plus de précision sur l'objet suivi et le risque de Ie perdre.
On verra un tel exemple de l'optimisation du contréle de la perception au chapitre 4 (4.2),

2.4.2 Exerple 2: une simulation multicapteur

Pour illustrer les questions évoquées en 214 et 2.2.4 {incertain, intégranon et contrble), un

peu arides, et pour finir de poser le probléme, nous décrivons ici un autre exemple,

2.4.2.1 Description

Une simulation a donc été développée sur une machine spécialisée en intelligence artificiell
(machine Iisp), choisie pour sa puissance de dévelop
utilisateur, afin de valider les idé

e
pement et linteractivité de son interface
es sur les architectures qui permettraient d'intégrer les résultats
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de plusieurs modules de traitement travaillant sur plusieurs capteurs. Un exemple d'école

bidimensionnel, inspiré d'un jeu video, permet d'isoler plusieurs difficultés de cette intégration,
’ 0 o3

pour lesquelles différentes solutions ont été testées. D'autres scénarios, donnant lieu & des

types différents de description de l'univers et des capteurs, ont été étudi€s et développés. Ils

seront exposés aux chapitres 4 et 5.

Le modéle choisi est un univers bidimensionnel, dans lequel évoluent des o.bjets de forme‘s t‘:t
d'attributs variés, dont la position et la vitesse (voir figure). Ces objets sont g.éner.es
aléatoirement d'un c6té de I'univers. Ils ont des vitesses variables, mais ga.rder?t une travjéctoue
rectiligne uniforme. Sont ensuite définis des capteurs, également pour'vus d un.e posm;m, eé
d'une certaine orientation pour ceux qui sont directifs, Chaque perception 2 un instant onr:
pour un capteur est une combinaison en fonction de certaines régles (cha'ngcment' av’ec a
distance, superposition) d'informations issues d'attributs de tous les objets de 'univers,
Actuellement deux types en sont implantées: la vision 2D avec les ré'gles corresporldanteﬂs dea
perspective et de masquage, et la t€lémétrie qui renvoie un tableau de distance des objets gréce
un lancer de rayon.

. . . e
Plusieurs paraméires peuvent étre ajustés dans le modele: la puissance du bruit dans chaqu
capteur, le taux d'apparition d'objets et leur répartition en vitesses et dans les différents types.
L'idée originelle était d'introduire dans un univers simpliste une complexité de bas niveau, et

. . b ;
d'évaluer grice & une mesure unique les performances de divers enchainements d'algorithmes
de traitemnent et de prise de décision, 2 imaginer.

La sémantique peut en effet &tre qualifiée de "primitive” et posséde une'na:turc fortf:msr;lt
géométrique dépendant uniquement des positions, vitesses ?t formes des ?1ff.erents o?y‘:ts.

s'agit en fait d'une version en boucle fermée d'un jeu vidéo simple: dc.s astéroides géncrcs. bplar
une loi aléatoire menacent un vaisseau spatial (le multicapteur), défini ;.)ar une zone scn51d . e.
Chagque objet qui atteint cette zone tue le systéme, qui a cependant le dron’ tou.s les‘ n ?oups 1cn
tuer un & distance pour se défendre. Le but du systéme est donc de détruire l'objet le plus

menagant au sens d'un certain critére afin de prolonger sa survie.

Le choix de l'astéroide & abattre dépend d'une décision prise par un. ?lgorithrn’e .u?lqu.em.ent
fonction de la perception issue du télémetre et de la caméra. Deux cnltc‘res? de decllsw.n 11m:1(€S
servent de référence: ne rien faire pour 'efficacité minimale, et la pre.dicnfm de lob‘Je‘t/qm \v/a
toucher le premuer en accédant directement aux donn€es de ia mrnul:iluon, donc en- Llibnd;L }:r
court-circuit de la perception. En simulant plusieurs "vies” de ce vaisseau, on amez a lt; teon
une mesure simple de la performance d'une séquence de traiterments ‘pour cecas par.ncu e.;me
se crée alors une base de données qui donne la durée de vie en fm.qct.mn du ty;.:c Ide l'algoni

(qui peut lui-méme &tre modulaire et paramétrable) et des caracténistiques de 'univers.
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visualisation de la simulation

2.4.2.2 Problémes soulevés et résultats

Le systtme de décision inclus dans ce modile doit donc a priori connaltre la liste des objets
présents, ainsi que leurs position et vitesse. En effet, si on raisonne sans tenir compte des
problémes de perception, l'algerithme le plug simplc consisic & "déuulic” Tobjer le plus
menagant, c'est & dire celui qui va arriver dans la zone sensible le plus t. On a donc cherché &
construire un enchainement de traitements desting A reconstruire ces informations 2 partir des
signaux des capteurs simulés. Le critére de performance qui permet de Juger et de comparer ces
différents algorithmes de décision composés d'une chaine de traitement est simplement la
“durée de vie" moyenne du systeme, c'est & dire le temps moyen avant l'arivée d'un objet dans
la zone sensible.
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On se rend compte rapidement que la chaine de décision vue plus haut (détruire 1'objet qui
arrive le plus tot) nécessite des calculs trop sensibles aux incertitudes de traitement, surtout si
l'on tient compte du fait que le télémetre, seul moyen d'obtenir des indications de distance, ne
renvoie qu'une mesure & chaque instant de la simulation, tandis que la caméra renvoie une
image compléte. En effet, les calculs a faire sont les suivants: calculer la distance de chaque
objet, puis sa vitesse radiale, puis faire un tri de maniére 2 choisir celui pour lequel At =1/v est
le plus faible. A chaque fois, les parametres des objets doivent dong étre connus précisément.

L'optimisation directe du contrble de ce petit jeu est donc apparue impossible. Il est
effectivement apparu a l'expérimentation que les incertitudes sur les attributs position et vitesse
étaient trop grandes avec les traitements programmés et les capteurs simulés pour que la
décision basée sur ce calcul soit efficace.Par contre, il a été possible de décornposer le probleme
en sous-tiches, chacune d'entre elle pouvant étre étudiée séparément, en prenant en compte une
description du type de celle évoquée précédemment, qui précise notamment l'incertitude des
résultazs. La décomposition du processus de décision trouvée, qui correspond tout a fait aux
techniques et représentations d'intelligence artificielle exposée dans ce chapitre, est la suivante:
1) éliminer les objets non menagants, dont la trajectoire n'intersecte pas la zone sensible

2) choisir l'objet le plus menagant a "détruire"

La classification, premitre partie de cet algorithme peut en effet &tre réalisée d'une maniére
efficace et peu sensible aux erreurs et aux incertitudes de traitement. La deuxiéme partie est par
contre réalisée simplement sur un simple critére de distance, et non plus en utilisant la vitesse
dans le calcul. Les mesures de performance ont en effet montré que cette nouvelle version était
beaucoup plus efficace que la premigre. On a dong retrouvé expérimentalement le fait (2.2.4)

qu'il vaut mieux un traiternent siir et peu précis qu'un traitement précis mais peu siir.

On se rend done compte d'une part de 1'importance des représentations utilisées en intelligence

artificielle, pour décrire les objets et les différents traitements, ne serait-ce que parce que le

calcul du contrble optimal n'est en général pas possible dans un univers peu controlé (et dans
un univers réel encore plus que dans une simple simulation). Ce sont ces représentations qui

vont permettre l'intégration multisensorielle des différentes observations. Cependant, les
représentations anthropornorphiques ainsi obtenues ne doivent cependant pas nous leurrer: le
calcul d'incertitude, méme s'il est approché, est nécessaire pour déterminer la meilleure
stratégie (statique pour le choix initial des traitements, puis dynamique pour le contrdle des
capteurs et des traitements) parmi l'ensemble des traitements disponibles sur un systéme
multicapteur, et ce sans méme prendre en compte les événéments imprévus évoqués en 2.1.1.
Un algorithme simple et robuste peut donc éire plus efficace avec des waitements peu
performants qu'un algorithme complexe, comme le calcul de At = r/v, mais sensible aux
erreurs. Et il semble d'ailleurs clair qu'un joueur de tennis ne fait pas de calculs précis et

explicites de ce genre.
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CHAPITRE III:

Modele probabiliste d'évolution de l'univers et des capteurs

Dans ce chapitre, nous détaillons tout d'abord les techniques bayésiennes, ainsi que le principe
d'une estimation técursive. Puis nous exposons le modéle de controle des systémes
stochastiques imparfaitement observés, avec en particulier la notion importante de “dual
control”, ainsi que les applications évoluées dans le domaine de Iz poursuite multicible, dans
lesquelles nous commengons & voir apparaitre des techniques d'TA lors du développement des
arbres de possibilités liés 2 1'évolution des systémes discrets, et avec les heuristiques adaptées
au domaine. Nous détaillons enfin les particularités du contrdle perceptif, illustrées au chapitre
suivant par des exemples d'utilisation de la notion de contexte dans un modéle probabiliste, et
de contrdle de fenétre d'observation capteur, avec en particulier un théoréme sur l'allocation
optimale d'une ressource dans un modgle stochastique simple.

3.1 Les stratégies hayésiennes

3.1.1 Un jeu contre la nature

Si nous reprenons notre probléme de pilotage robotisé d'une voiture abordé au chapitre Tou les
exemples vus au chapitre 11, le cadre général du probléme est celut de la theorie de
l'automatique, méme si nous 'abordons sous l'angle plus particulier et relativernent original de
la perception. 1l est connu depuis longtemps [Wald][Sworder][Kaufmann 64], et cela apparait
clairement dans ces exemples, que les fondements de cette théorie reposent sur la théorie
mathématique des jeux, et plus précisément d'un jeu & somme nulle entre deux joueurs, entre la
nature, et le systéme automatique ou le robot, ou méme l'ingénieur concepteur . Le jeuestd
somme nulle car un gain d'un joueur correspond forcément & une perte de lautre.
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Inroduisons brigvement les éléments de cette théore: un jeu simple peut étre décrit par un

tableau rectangulaire décrivant les pertes du joueur A, et donc les gains de B, en fonction des
choix de A et B.

B
A 1 2
i]1-1]3
2| 4 (-2
leau décrivant un jeu A somme en|

Chagque joueur choisit donc son coup, qui ici est €quivalent & une stratégie puisque les joueurs
ne jouent qu'une fois, dans I'ensemble Sa = Sb={ 1, 2}. D'une manidre plus générale, un jeu &
deux personnes & somme nulle est caractérisé par:

1) 'ensemble non-vide Sa des statégies du joueur A

2) Yensemble non-vide Sb des stratégies du joueur B

3) une fonction de cofit scalaire H définie sur Sa x Sb
Dans notre cas, A correspond a l'automatisme ou au robot, B & la nature, et H caractérise l'écart
& l'objectif ou & la tAche du robot, qui peut &tre globale ou uniquement perceptive (voir 1.2.3),

Le jeu décrit ci-dessus pose un probléme: en fonction du choix de la nature (joueur B), le
- 0 g '
meilleur coup de A s'inverse complétement. En I'absence totale d'informations a priori sur la

stratégie de B, un critére permet de minimiser le coit du pire cas. Il s'agit du critére du
minimax, qui s'écrit:

choix de A = Arg nin max H(a,b} (3. 1)

ae Sa beSb

En l'occurence, le meilleur, ou plutdt le moins mauvais choix de A est donc de jouer 1
puisqu'au pire il ne perdra que 3. Par contre, si par un espionnage quelconque, A peut prévoh:
le coup de B, alors il est sir de réaliser un gain dans les deux cas. Une information
supplémentaire a donc permis de restreindre l'ensemble Sb des stratégies de la nature, et l'on

voit facilement que de cette manire toute nouvelle information ne peut qu'amnéliorer |
MiNimax, pulsque.

e critére du

8i Sh oSb', max H(a,b) 2 max H(a,b)

be 8b beSh*

’
Clest 12 que nous allons retrouver notre probleme de perception: ces informations
supplémentaires sont en effet, en plus d'informations a priori donnant un modéle des réactions
de la nature en fonction d'un vecteur d'état du systéme, les résuliats d'une ou plusieurs
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observations préalables. Bien entendu, la situation n'est pas symétrique, et la nature ne peut
observer le systéme, puisque nous la supposons non intelligente. Cela peut par contre poser un
probléme dans le cas de lutte contre un adversaire intelligent et hostile.

Pour modéliser & la fois I'incertitude intrinséque du choix de la nature, qui prend le réle du
joueur B, et des informations sur celle-ci, ainsi que pour élargir les possibilités de stratégie
offertes au robot (joueur A), la théorie statistique étend les ensembles Sa et Sb des stratégies
simples vues ci-dessus, dites stratégies pures, aux ensembles Sa* et Sb* des stratégies
probabilistes, dites stratégies mixtes. Dans l'exemple vu ci-dessus, une telle sratégie est
décrite par deux nombres p et q tels que p+q=1, le joueur ayant la probabilité p de jouer 1 et q
de jouer 2. Si les informations sont donc suffisantes pour décrire la stratégie b* de la nature de
cette maniére, la stratégie optimale du joueur A est simplement déterminée par minimisation de

l'espérance du cofit:

choix de A = Arg min E (H(a*,b¥)) 3.2

a*e Sa* a*, b*

1l est généralement possible de déterminer une telle stratégie probabiliste pour la nature. Celle-ci
est déterminée par le calcul des probabilités conditionnnelles en fonction des informations a
priori et des observations, d'oit le qualificatif de bayésienne pour la stratégie déduite du
critére (3.2). L'optimalité de cette stratégie bayésienne qu'on en déduit pour le contrdle permet
done d'affirmer que, comme pour le critére (3.1) du minimax, toute nouvelle cbservation est A
prendre en compte dans le calcul des probabilités a priori pour améliorer les performances du

systeme.

Dans le cas ol Yon ne peut déterminer les probabilités a priori, il n'y a pas de stratégie
uniformément optimale sur les stratégies pures de la nature, et on peut seulement se définir un
ensemble de stratégies dites admissibles, telles que pour chacune d'entre elles, il n'en existe
aucune autre qui soit uniformément meilleure. Par définition, a*e Sa* est admissible si et

seulement si:
¥V ai*esa*, V beSb, H(a*x,b) £ H(al¥,b)

Cependant, toute information ou restriction sur les stratégies possibles pour B, donc de Sb,
peut qu'amener 2 l'existence d'une stratégie a2*, unitormément meilleure que al® sur 3o’ (avec
Sb o SbY). Le critdre du minimax est comme précédemment toujours applicable [Wald].
Néammoins, Jorsqu'on étend le probléme 2 des jeux se déroulant sur plusieurs instants
consécutifs, correspondant 4 des applications auiomatiques ou robotiques réelles, certains
auteurs mettent en doute son intérét (méme s'il est applicable sans probléme & une profondeur
d'exploration quelconque). En effet, I'utilisation du minimax suppose alors impliciternent un
comporternent intelligent et hostile de l'adversaire, cé qui contredit notre hypothése précédents

arar

sur la nature. D'autres criidres ont té proposés pour remédier & ce défaut et intégrer cet
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information supplémentaire de la "neutralité” de la nature [Kaufmann 64]: le critdre de Laplace,
attribuant par défaut des probabilités égales 2 tous les choix, le critire proposé par Hurwicz
introduisant une notion d'utilité.

Dans le cas ol la détermination d'une stratégie probabiliste de 1a nature est possible, grice aux
informations a priori et aux observations antérieures, la stratégie du systéme est dite
bayésienne, car l'intégration de ces informations peut se faire gréce & l'application de la formule
de Bayes, la décision nécessitant alors une simple minimisation de l'espérance du cofit. On peut
également €largir la gamme des modgles probabilistes grace aux modéles paraméirés, dans
lesquels les probabilités a priori sont fonction d'un certain nombre de paramstres, qui
permettent eux-mémes de caractériser la stratégie.

Plusieurs théorémes importants ont été déterminés dans ce cadre de la théorie des jeux 2 somme
nulle & deux joueurs [Sworder|[Kaufmann 641:

théoréme 1 (dont nous ne donnerons pas la démonstration):

Si H est convexe et non bomée, ce qui est en général le cas des fonctions de cofit utilisées,
alors, pour toute stratégie a* mixte du joueur A, appartenant & Sa*, il existe une stratégie pure a
dans Sa au moins aussi bonne:

V a*e Sa*, 3 ae Sa telle que V b*e Sh*, H(a,b*) < H(a*,b*)

Ce théoréme prouve que, dans la mesure ol la fonction de coilt est convexe, on peut limiter
V'esnsemble des stratégies de contrdle 2 étudier pour le systéme aux stratégies pures, et qu'il ne
sert donc & rien d'utiliser des stratégies probabilistes pour le robot (joueur A), qui risqueraient
en outre de poser des problémes de mise en ceuvre. L'extension faite plus haut aux stratégies
mixtes pour le joueur A est alors inutile.

théoréme 2:

SiHest continue, si a*e Sa* est une stratégic bayésienne par rapport 4 la sratégie b*e Sh* de
la nature, et si le support de b* est I'ensemble des choix de la nature Sb, alors a* est
admissible.

En effet supposons que a* soit non admissible, Alors:

3 al*e Sa* tel que ¥V be Sh H(al*,b)<H(a*,b) et 3 ble Sb H(al*,bI)<H(a*,b1)

Comme H est continue sur Sa x Sb, alors sur un ouvert O de Sb contenant bl:

37 VY be O H(al*,b) < H(a*b)-n
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Or le support de b* contient b1, donc:

H(al* b*)-H(a*,b*) = E(H(al* b))-E(H(a*,b)) > h E(I(0))

b b b
ot I(O) est la fonction indicatrice de I'ouvert O. Il y a alors contradiction avec 'hypothese selon
laquelle a* est une stratégie bayésienne, minimisant H(a*,b*). Ce théoréme signifie qu'une
stratégie bayésienne du robot, donc optimale pour une stratégie mixte donnée de la nature, est
en outre plutdt bonne (admissible = il n'y en a pas d'uniformément meilleure) pour les autres
stratégies de la nature, donc d'autres probabilités a priori d'évolution du systéme.

théoreme 3:

Si H est continue et si a0*e Sa* est bayésienne par rapport a la stratégie b0*e Sb*, alors 3

a0e Sa tel que:
H{a0,b0%) = H{a0*, b0x)
En effet, on sait que Vae Sa, H(a0* b0*) < H(a,b0*)

Or H(a0*,b0*) = E(H(a,b0*) car on peut inverser les espérances puisque H est continue.
a

Donc on doit nécessairement avoir H(a,b0*) = H(a0*,b0*) sur tout le support de a0*

Les théorémes 2 et 3 montrent que l'on peut restreindre la recherche de stratégie de contréle aux
stratégies bayésiennes pures dans les systémes "physiques” généralement rencontrés. En fait, le
théoréme réciproque, que toutes les stratégies admissibles sont bayésiennes, n'est pas toujours
vrai mathématiquement. On peut cependant le montrer pour des cas particuliers, par exemple
lorsque la taille de l'ensemble Sb des stratégies pures de la nature est finie.

La question de I'intérét des techniques bayésiennes reste d'actualité, surtout dans les nombreux
domaines ol le modele est mal spécifié. Des théories ont é1é développées, celle des ensembles
flous [Zadeh], ou celle des possibilités [Shafer], visant & maitriser l'incertitude dans ce genre de
probléme. Mais on observe actuellement un regain des stratégies bayésiennes, avec des
arguments théoriques en faveur de son optimalité [Lindley], voire leur utilisation dar}s 'des
domaines mal formalisés d'expertise humaine, par exemple en diagnostic médical
[Spiegethalter]. Ceci peut ére également dfi au caractére "naturel” des prob'flbilités pour les
utilisateurs, qui seraient ainsi paradoxalement plus adaptées pour une utilisation dans les
systémes experts que d'autres techniques crées pour cela (possibilités..).

Certains auteurs décrivent ainsi des techniques de calcul des probabilités a priori, lorsque les
. ; Zoalind ) S Tk
connaissances initiales peuvent étre décrites sous forme de contraintes d'égalité ou d'inégalité

Thése / Modéles probabilistes Xavier Merlo tal 18 1988 page 63




entre les probabilités élémentaires: on cherche alors le maximum d'un lagrangien incorporant
une entropie et les contraintes supplémentaires [Cheeseman]. D'autres [Spiegelhalter] font
remarquer que méme avec une valeur approximative de la probabilité estimée, I'utilisation des
techniques bayésiennes donnent des résultats "suffisamment bons", outre 1""oubli” nature] des
conditions initiales qui apparait dans les filtres récursifs.

Nous ne prendrons pas position dans ce débat trés théorique et mathématique. Néammoins,
comre en témoignent les discussions plus détaillées auxquelles sont consacrées les paragraphes
suivants, notre choix d'utiliser ce genre de technique peut &tre justifié si I'on considare la
formule de Bayes appliquée & la perception, ot O est l'observation, et (Xj) I'ensemble des états
possibles (voir (3.3) et (3.4) plus loin):

P(XilO} = P(Xi) P(OIXi) / (2 P(Xj) P(OIXj)
3

Dans le domaine de 1a perception robotique en effet, on dispose souvent d'un bon modale
théorique ou statistique des capteurs et des traitements, et donc la fonction P(OIX) est connue de
manitre assez précise. Seule l'initialisation P(Xi) des probabilités est parfois imprécise; or
I'effet de cette initielisation devient de plus en plus faible au fur et & mesure que le nombre
d'observations s'accroit. Une indication relative de la probabilité a priori d'un événement par
rapport aux autres est donc suffisante.

3.1.2 Application de la formule de Bayes & l'intégration d'observation

La détermination des stratégies bayésiennes vue ci-dessus implique le calcul des probabilités a
priori des différentes possibilités de la nature. Cela implique bien sir que l'on puisse préciser
cette description de la nature sous la forme de différentes hypothéses. Lorsque ces hypotheses
forment un espace discret {H;}, on calculera ainsi les différentes probabilités élémentaires
p;=P(H;). Lorsque ces hypotheses forment un espace continu E, on traitera alors des densités
de probabilité sur E: AP(xy)=p(x;) dx. La formule de Bayes nous permet alors de calculer la
probabilité d'un événement aprés observation, connaissant la probabilité a priori et la probabilité
conditionnelle d'observation. Elle est donc idéale pour Iintégration et la fusion des résultats de
traiterent. Sous la forme qui nous intéresse:

BIXI0) = (@} p(oix) / () (3.3)

ol X est I'événement ou 1'état du systéme, O l'observation, et P(O) un terme de normalisation
qui peut étre calculé par une somme sur tous les états:

P(0) = X P(o]xXi) P(xi) (3. 4)
i

Dans le cas d'une infinité continue d'étars, les formules (3.3) et (3.4) sont toujours applicables,
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P(X) devenant une probabilité élémentaire p(x) dx et la somme dans (3.4) devenant une

intégrale.

Pour en montrer I'intérét, nous allons appliquer cette formule & deux cas typiques déja évoqués
au chapitre précédent: l'intégration de 'observation d'attributs dans 1'évaluation de I'incertitude
associée & un objet, et l'intégration des mesures d'un capteur dont les erreurs sont modélisées

sur deux niveaux (voir 2.4),

3.1.3 Exemples
3.1.3.1 Intégration d'observation d'attributs

Suapposons d'abord que nous ayons déja une indication grace & une détection préalable, ou la
connaissance simple, de la probabilité a priori d'existence d'un certain objet X. Cet objet
possede deux attributs A et B, pouvant prendre les valeurs respectives a; et bj, dont des
traitements appropriés renvoient les observations OA et OB. OA et OB sont donc des variables
aléatoires dont les lois de probabilité dépendent respectivement de A et de B. La probabilité de
X se décompose alors, toujours par connaissance a priori, en EZP(X,ai,bj). L'intégration
d'une nouvelle observation, OA, se fait ensuite en appliquant (3.3):

P(X, ay, bj)|0A) = K P{X, ay, bj) P(OA| (X, ay, bj))
= K P(X, a;, by) P(0Alay)

et

P{nonX[OA) = K P(nonX} P (OA|nonX)

avec:

K = P(nonX) P(OAlnonX) + P(X) XX P(X, ay, hj) P(OAlay)
ij

= P(nonX) P(OAinonX) + P(X) X P(X, a;) P(Orlay)
i

En effet, comume les probabilités sont & deux niveaux, existence de X et valeurs des atuibuts,
l'événement (X, a;, bj) suppose X réalisé, et on doit tenir compte dans les calcul's c?e la
probabilité de .'événement complémenteire nonX (X n'existe pas: P(nonX)+P(X)=1), ainsi que
de la probabilité conditionnelle d'observation associée (ce n'est pas parce que X n'exis:e pas

que le raitement appliqué & A ne peut pas renvoyer OA). On obtient donc:
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P(X|oR) = XY P((X, ay, bs) 10A)
ij
= ZX K P(X, ay, by) P(0Alay)
i3
= K X P(X, a;) P(0Alay)

kS

= Pa / (P(X) Pa + P(nonX) P(OA|nonX))

En posant:

Pa = ¥ P(X, a;) P(CR{ay)
i

D'autre part, la normalisation est un simple facteur multiplicatif qu'on peut ignorer si l'on
conserve les confiances dans tous les événements possibles. L'intégration bayésienne des
observations devient alors une simple transformation linéaire, la probabilité de chaque
événement X; étant multiplié par P(OIX;), et on peut revenir 2 tout instant aux probabilités
cllassiques par simple normalisation. Si fes observations des deux attributs sont indépendantes
(i.e. P(.OA,OBIai,bj) = P(OAlg)) P(OBlbj)), I'intégration de celles-ci peut donc se faire
successivement dans n'importe quel ordre, ou simultanément, dans la mesure bien sfr ol ces
observations ont €6 faites au méme motment, ou si 'état n'évolue pas. En effet, compte tenu de

la remarque précédente, il suffit d'effectuer les produits sur les probabilités des événements
€lémentaires (¥, aj, bj) et (nonX):

PU((X, ay, by -
a; J)IOA)IOB) K1l K2 P(X,ai,bj) P(OA'ay) P(OBij)

et

P((nonX{OR) |OB) = X1 K2 P(nonX) P(0AinonX) P (0B|nonX)

ol la normalisation K1 K2 peut maintenant atre calculée en une seule fois:

K1.K2

= F{uouX) 2(0A|nonX) P (OB|nonX)+ e P(X,a;,b;) P(OAla;) P(0B|b.)
» j i 3
1]

et du fait du caractére multiplicatif de la procédure, il est clair que l'ordre d'intégration de OA et
de OB est indifférent.
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3.1.3.2 Modgles gaussiens muldmodaux

Lorsque Y'on traite de densité de probabilité sur des ensembles d'états continus, un point
important est la possibilité de faire des calculs sur ces fonctions. Afin notamment de pouvoir
intégrer plusieurs observations successivement, il est souhaitable que la densité de probabilité
(dp) a posteriori résultant de (3.3) dans sa version fonctionnelle soit une fonction du méme type
ou décrite de la méme maniére que la dp a priori:

dp(xlo) = K dp{x) P(o|=x) (3.5)

C'est notamment le cas lorsque la dp a priori et la dp conditionnelle d'observation sont des
gaussiennes en X, puisque le produit de deux gaussiennes dans (3.5) est une gaussienne. Il ne
reste donc plus qu'd normaliser avec la constante K pour obtenir la nouvelle dp gaussienne
dp(xlo). C'est ce genre de dp qui est utilisé classiquement (souvent implicitement) dans la
plupart des calculs d'incertitude de mesures successives, puisqu'il s'agit de la description
naturelle lorsqu'on se limite aux deux premiers moments de la loi de probabilité. Mais d'autres
possibilités existent, en particulier que ces dp soient une somme de fonctions gaussiennes
[Anderson&Moore], ce qui permet de modéliser des erreurs de capteurs plus complexes sur
plusieurs niveaux vues au chapitre précédent.

Dans le cas des "gaussiennes contaminées" [Durrant-Whyte] en effet, on peut ainsi modéliser
deux niveaux d'erreurs de mesures: les imprécisions, et les "ratages” de la mesure,
correspondant & une valeur non significative. Une somme de deux gaussiennes permet ainsi de
modéliser ces erreurs de la manidre suivante: la mesure a une probabilité pe de renvoyer un
résultat complétement faux, donc avec une probabilité & peu prés uniforme sur une large bande
d'observation, et une probabilité 1-pe de renvoyer un résultat exact mais imprécis, modélisé par
une gaussienne dont la moyenne est ['état réel, et dont la variance fixe la précision de la mesure.
La dp conditionnelle d'observation est donc somme de deux gaussiennes pondérées des
coefficients pe et 1-pe, la premitre ayant une variance trés grande, la deuxime un certain

écart-type s.
dplolx) = pe pul{x}) + (l-pe) g(o-x,s8)

pu(x) étant la dp & grande variance, et g(o-x,s) la loi gaussienne en o de moyenne x et
d'écart-type s. Si la dp a priori p0 est aussl sous la forme de deux gaussiennes, dont un mode
large, alors la densité de probabilité a posteriori, produit normalisé de dp(ol.) et de p0(.), sera
sous la forme d'une somme de fonctions gaussiennes, avec quatre modes. Si pe<<l, on peut
faire I'approximation de fusionner les trois modes faibles dans un seul mode & grande variance,
et on est ainsi ramené & une densité de probabilité elle aussi sous forme d'une "gaussienne

contaminée",
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3.2 Filtrage et contrdle de la perception & partir d'un modéle stochastique markovien

3.2.1 Estimation récursive

Le modele de contrdle de systéme stochastique partiellement observé en temps discrétisé utilisé
classiquement [Kumar & Varaiya) est le suivant:

X1 = fiexg vy, wp)
Yk = Bl vy)

ol X est

I'état du systéme, uy la commande, Y le vecteur d'observation, Vi et wy des variables
aléatoires gaussiennes non corrélées entre elles et entre deux instants différents, représentant
respectivernent les bruits de I'observation et de I'évolution du modéle.

Pour le cas particulier d'un sytéme de perception robotique, nous prenons pour Xy le vecteur
(xl,k’ xz’k), ol Xy o est l'érat du systéme observé, et X2k I'état du systéme d'observation.
Par hypothese, ces deux états évoluent indépendamment (nous nous plagons dans le cas d'un
sytéme de surveillance discret sans action directe sur le milieu environnant), le contrdle ug
influant seulement sur X7 k» SOit:

*Lke1 = f (X w00
Xa,k+1 = 25 (Xg o Ugs Wy 1)

Pour des applications robotiques, nous ne nous intéresserons qu'au probléme de l'estimation de
I'état courant, et non au probléme de l'estimation de la séquence la plus vraisemblable 4 partir
d'une séquence d'observations, comme par exemple dans les algorithmes de reconnaissance de
la parole. Le probleme de l'interprétation de la perception est donc, connaissant la suite ((yi)j)
j=1, ..t des observations, de fournir la meilleure estimation X, de I'état courant, au sens du
maximum de vraisemblance, ou au sens du miminum d'une erreur. Si le probléme impose, par
exemple de mémoriser les n états précédents, on se raméne formellement & ces équations en
définissant un nouvel état vectorisant ces n états, de manigre 4 se ramener A un systéme
markovien.

11 s'agit donc deffectuer un {iluage, vu estimarion récursive de | état courant, c'est & dire le
calcul & chaque instant t de xt 4 partir de I'observation yt et d'une prédiction basée sur la
fonction d'état calculée 4 I'instant précédent. Dans le méme temps, cette fonction d'état est
remise a jour. On verra plus loin qu'en théorie des probabilités cette fonction d'état est la
densité de probabilité. D'autres fonctions d'état sont utilisés dans d'autres modeles de
traitement de l'incertain (évidences, possibilités).
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Dans le cadre des probabilités classiques, la formule de Bayes qui permet d'intégrer & chaque
instant les observations représente la mani2re optimale de traiter les incertitudes [Sworder]. Les
réserves qui peuvent ére faites, notamment pour le raisonnement gross.ier‘ dans les systeémes
experts, concernent 'impossibilité de calculer les probabilités a priori. Nous avons vu

précédemment (en 3.1.1) pourquoi nous avons néammoins choisi ici ces techniques

probabilistes.

Toute 'information utile & l'estimation de x;, accumulée par la suite d'observations o ¥1s -

¥y) est alors condensée dans la fonction densité de probabilité de xy:

pdy (x) = P(xy = x | Yy, ¥g_1, -- ¥Yo)

Montrons que cette fonction peut étre calculée récursivement gréce  la formule de Bayes (3.3)

dans les cas discret et continu.

Si nous prenons les notations suivantes:

Plyppr k() fonction densité de probabilité (dp) a priori de I'état au temps k+1, prédite &

linstant k
Pdy |y () : dp & posterion de I'etat a 1'instant K, apres Lobselvadon yk
i 'é L +1, sachant que I'état & l'instant k est xk
try (. 1x): dp conditionnelle de I'état & l'instant k q
oby (. Ix,) : dp conditionnelle d'observation l'instant k, sachant que 1'état est xk

On peut alors substituer dans (3.3) pdy, 1 () 2 PX) (la probabilité a priori a‘. l%nstar}‘t 1\@1,
dans l'estimation récursive est en effet calculée & partir de la probabilité a posteriori de l'instant

) . 69
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k), et oby y 1(yy411%) & P(ylx). Comme la formule est valable pour tous les x de l'espace des
états, on obtient une fonction sur celui-ci:

Pliirik+1 () = XK Py () 0By (yeyql.)

ot Ky est une constante de normalisation;

K =1/ J pdyyy () obyyg vy lx) ax

D'autre part:

Py () = tr (ix) pdy () ax (3.6)

La formule (3.6) explicite la phase de prédiction qui permet de passer de la probabilité a
posterior 2 la probabilité a priori de I'instant suivant. Dans le cas discret, les intégrales
deviennent naturellement des sommes sur I'ensemble des états.

L'application de ces formules au traitement du signal est Justifiée par la signification "physique”
de la densité de probabilité conditionnelle d'observation ob(ylx). En effet, le signal peut étre
décrit comme le résultat d'une transformation mathématique bien connue & partir du modle de
la réalité, avec l'injection de bruit non corrélé. On peut résumer les formules suivantes par une
formule de calcul itératif de la dp 2 I'instant k+1:

Pdetrgre1 () = Fie(pdy () vpeyq) (3.7

ot Fy est la fonction du filtrage bayésien effectué sur la dp. La formule (3.7) nous permet de
mettre 2 jour la dp & chaque instant, aprés l'arrivée de chaque nouvelle observation et permet
donc l'intégration de celle-ci dans la dp "mémoire” du systéme. Bien sur, comme il s'agit d'un
calcul dans un espace fonctionnel généralement de dimension infinie, (3.7) n'est utile que si
nous diposons d'un algorithme numérique précis et rapide pour la calculer. C'est le cas lorsque
le nombre d'états est fini, comme dans les modéles d’automates markoviens cachés [Bahl & al],
ou dans le cas lindaire-gaussien, comme dans les filtres de Kalman bien connus, ot la dp

gaussienne est complétement décrite par son vecteur moyenne et par sa matrice de covariance.

Mais comme nous disposons wiahicua de PUiSsants microprocesseurs de traitement du signal,
nous pouvons envisager des calculs ou des approximations plus complexes, nous permettant de
traiter un éventail de modeles plus large que ceux finis ou linéaires. Sans parler d'une
discrétisation directe de (3.7), qui pourrait éire irréaliste dans les cas réels, nous donnerons au
chapitre suivant I'exemple d'un filtre de Kalman multimodal basé sur une paramérrisation
discréte d'un modele lindaire. Ce filtre utilise la description sous forme de somme de
gaussiennes de la densité de probabilité et nous permet d'intégrer des résultats de traitements de
reconnaissance des formes, donc dans un schéma intéressant pour un probléme robotique.

Thése / Modéles probabilistes Kavier Mer'o Mai 18 1938 pege 70

D'une manigre plus générale, on peut, comme on I'a vu plus haut, imaginer des estimations
récursives "exotiques" utilisant des densités de probabilité d'état et d'observation telles que
'application de la formule de Bayes conserve la forme de la densité de probabilité de 'état
courant, utilisant d'autres fonctions que les gaussiennes. Des modeles intéressants sont ceux
mélangeant des descriptions discrétes et continues, permettant d'intégrer des traitements de

détection ou de reconnaissance & des mesures plus classiques.

observations

A

Intégration
densité de probabilité bayésienne
a priori

Capteurs et
traitements

Exosysteme

Actionneurs

= Prédiction

densité de probabilité
a posteriori

i
Optimisation
de

la commande

commande

schéma d'une estimation récursive

(les dp gaussiennes ne sont qu un cas particulier = filtrage de Kalman)

Comme toute l'information est condensée dans la dp, un controle perceptif optimal sera donc
seulement fonction de pdy(.). Par contre, il est clair que l'utilisation de la dp est nécessaire,
sauf cas mathématique particulier, et qu'une commande basée sur un simple estimateur sera

généralernent sous-optimale. 11 s'agit d'un conudle dit séparé:

ue = g lpdye (L))
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I est réalisé par minimisation d'une fonction de cofit pouvant €tre défini de différentes
manigres, & horizon fini ou infini:

k+N
Jilg) = B( X ey lxy, up) )
1=k
k+R
Jp(g) = E( lim sup 1/N I ey (xy, up) )
N=~>oo 1=k

o0

J3¢9) = B( X 8% ey (x;, u)) avec 0<8<1
1=k

Dans le cas d'un systéme de perception pris isolément, on ne connait pas la tache accomplie par
la boucle robotique, et donc la fonction de codt associ€e, qui doit alors étre pris en compte au
niveau global perception + action (voir 1.2.3). Par contre, si la tAche est de la surveillance pure,
il n'y a pas d'actions sur l'environnement 3 optimiser, et on cherche A optimiser la quantité
d'information globale sur la scéne. On peut alors changer de "point de vue" sur le systéme, et

assimiler la densité de probabilité pdi (.} & un nouvel état, dont 'équation d'évolution est
donnée en (3.7).

La fonction de coiit doit dans ce cas faire intervenir pdy(.), de manigre 2 &tre maximale quand
celle-ci est étalée (I'incertitude est grande) et minimale quand celle-ci est "piquée" (concentrée
autour d'un point). Une bonne fonction de cofit est I'entropie (ou l'opposée de la quantité
d'information), mais d'autres plus simples sont possibles, comme on le verra au chapitre
suivant, & propos de l'exemple de contrdle de 1a fendtre d'observation.

Le caleul des codts vu ci-dessus conduit  des €quations fonctionnelles stochastiques
récursives. La plus simple est celle qui permet de calculer le contrdle u réalisant le minimum
Yo(m) de J1 en fonction de la densité de probabilité 7, et qui est 4 la base de la technique
appelée programmaton dynarnique:

Vyim) = cyin)
Vi (m = inf( E{ ¢ (x,u)+ Vit 1 (B (%o ¥y pqou) | me=m) )
Y ¥xs1
Uy = arg inf( =E( ck(x,u)+ Vk+1(?k(”'yk+1'“) I mye=n) )
v ¥y
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Ici, ¢y (x,u) est le cofit & I'instant k de 'état x par rapport & la commande u. cpy(x) est le colt &
I'instant N, “horizon" de cet algorithme. Les commandes optimales sont ainsi calculées en
remontant le temps de maniére récursive depuis N-1 jusqu'a t. On détermine donc a l'instant t la
série de commandes (uy, .. upy_1) qui minimisent J(g). Cependant comme les calculs sont
effectués dans l'espace des densités de probabilité, généralement de dimension infinie, on ne
peut en déduire un algorithme que dans des cas particuliers: lorsque le nombre des états est fini,
ou dans un modgle gaussien-markovien. Ce type de méthode n'est donc pas applicable en
général et on verra au chapitre suivant qu'il faudra utiliser des techniques d'approximation.

Dans le cas d'un critére quadratique d'optimisation de la commande et d'un modgle linéaire
d'évolution et d'observation du systeme, le principe de séparation [Lefevre] nous dit que I'état &
prendre en compte pour le contrfle du systéme est justement la moyenne de la densité de
probabilité gaussienne. Mais dans le cas général, notamment dans celui des systemes 2 structure
a la fois continue et discréte qui apparaissent dans la poursuite multicible, on ne peut plus
séparer l'aspect estimation de 'aspect controle. La densité de probabilité doit alors étre décrite
plus précisément que par ses deux premiers moments, pour étre utilisée dans 'optirisation de

la commande.

Le contrdle acquiert un aspect double ("dual control” en anglais [Feldbaum)), puisqu'il doit & la
fois piloter le systéme en vue d'un objectif (ici la destruction de la cible), mais aussi contréler la
perception afin d'optimiser & chaque instant la connaissance de la situation. Un exemple de
guidage de missile [Birmiwal & Bar-Shalom] illustre bien ce probléme du "dual control":

Pour discrimer entre la cible et un leurre, un missile intercepteur doit suivre une direction
intermédiaire entre les deux objets, tant qu'il n'a pas identifié l'objectif exact, et qui de plus lui
fait voir les objets selon une attitude facilitant la reconnaissance des formes et leur
discrimination. Le systeme doit donc réaliser un compromis entre la minimisation du trajet vers
la cible, et 'optimisation de la discrimination des leurres. De méme, en détection sous-marine,
un changement de direction facilite la levée de I'ambiguité de distance.

On a donc bien ici un probieme de contréle perceptif, particuli¢rement lorsque la seule tiche du
systéme est la surveillance, comme nous l'avons détaillé ci-dessus en séparant 1'état en deux
sous-états: (X1 ., X2 1) 1l s'agit alors en quelque sorte d'un "dual control”, sans la partie
contrdle ou rétroaction, ou avec un contrdle limité & 1'état Xg g du systeme observateur. Les
techniques d'automatique (automatique des systémes stochastiques, filtrage non-linéaire)
permettent aujourd'hui dans un certain nombre de cas de résoudre ce probléme, souvent en

faisant des approximations.

Comme nous allons le voir plus loin, ces méthedes peuvent de plus taiter des représentations
complexes d'objet, et done servir dans un systéme robotique comme interface entre un systéme
de décision intelligent et le résultat des différents traitements de base des signanx capteurs.
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3.2.3 le théortme D.A.1 d'allocation des ressources

Nous venons de voir ci-dessus comment contrdler les €léments d'un systéme de perception.
Comme cela a été détaillé au chapitre 2, certains de ces éléments peuvent étre vus comme des
ressources perceptives, qu'il faut alors contréler d'une manitre continue (fenétres d'observation
capteurs) ou discréte (processeurs de traitement). Le probleme du contréle se ramgéne alors dans
ce cas au sous-probléme de l'allocation des ressources dans un systéme stochastique, sur lequel
existent déja dans la littérature de nombreux articles. Nous allons décrire un théordme
important, qui nous donnera des indications pour I'étude au chapitre suivant d'un modele
€lémentaire de surveillance avec contrdle d'une fendmre d'observation,

Ce théoréme [Gittins & Jones], [Kumar & Varaiya] se réfere & un modéle assez simple, dit des
“bandits & plusieurs bras”, par référence A des machines & sous des casinos de Las Vegas. Le
probléme est d'allouer une ressource (de choisir le bras 2 actionner) entre plusieurs processus
stochastiques, décrits par des n-uplets de la forme:

(@5 Cp Py Ry, B;)
€Q; est l'espace des états du processus i, G; est I'ensemble des commandes, composé des deux

€léments ¢ (pour continue) et a (pour attends), Pj(x1,%4 1) 1a distribution de probabilité de
transition stochastique de x, vers %r41s Rilxyy) le gain associé & x,y, et B; un facteur de

décroissance pondérant la fonction de gain,

On suppose en outre la condition suivante vérifiée:

P(x(t),a,=x(t+l)) = 1

Clest a dire que la commande "a" laisse le processus & qui eile est appliquée en 'étar.

Le probieme de l'allocation est, étant donné un ensemble de tels processus siochastiques, de

choisir la commande u, désignant a chaque instant t le processus auquel on applique c, les
autres recevant a, de maniére 4 maximiser l'espérance de la sornmarion:

LoBy(e)" Ryqe) (Ryqey)
t=0

Ce probleme peut &tre, par exemple, celui de la répartition du temps CPU d'une machine entre
différents programmes tournant simultanément, Iz gaun étant alors par exemple opposé au temps
passé pour chaque processus (il vaut mizux parler dans ce cas de fonction de cofit st traiter le
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probléme d'une maniére syméirique au formalisme adopté ici).

Le théoréme (DAI theorem, [Giitins & Jones]) stipule qu'il existe des fonctions v;(x), de Q
dans R, appelées indices d'allocation dynamique (dynamical allocation indices) telles que u(t)=i
est optimal pour les états (xj(t)) si et sealemnent si:

viley (5)) = max(vy(xg(e)))
J

Le théoréme fournit de plus une méthode de construction de ces indices, donnée par les

équations suivantes:

s
= sup E( D 8;% Ri(xg(e))) / (1-E(BT)) (3.8)
1T Seo t=0

v

J.(x'

i)

avec x;(0)=x;, et x;(t) résultant de l'application de la commande u(t-1)=i sur x;(t-1). De plus:

t* = inf {t; vy lxg(t)) < vi(xi(o))}
1<t <o

ol t* réalise le supremum en T en (3.8).

Nous ne reprendrons pas la démonstration de ce théoréme, qui pourra étre trouvée dans
{Kumar& Varaiya] chapitre 11. Nous verrons plus loin que ce théoréme nous sera utile dans un
modetle €lémentaire de surveillance par contrdle d'une fenétre d'observation.

3.2.4 Retour sur les aspects pratiques du contrdle perceptif

Aux algorithmes que nous venons de voir, dont les domaines d'application sont parfois limités,
s'ajoutent des indications de type heuristique sur les meilleures méthodes pour le contréle des
ressources perceptives. L'aspect contrdle perceptif est tout d'abord plus particuli¢rement Lié aux
fenétres limitées spatialement et specalement & travers lesquelles les capteurs observent le
monde. Celles-ci peuvent étre orientées, ol voir leur champ élargi (zoom..). D'une maniére
générale tout réglage de capteur reléve de ce type de contrdle. Le radar & balayage électronique
donne un exemple extréme de souplesse, puisqu'on peut avoir un faisceau immatériel, donc
non limité par l'inertie mécanique, dont on peut modifier les lobes & volonté, Et comme une
seule direction est mesurée & chaque instanr, une stratégie de balayage est nécessaire. De méme
que les autres types de capteurs, ce balayage peut étre régulier, ou éwre fonction de la perception

(poursuite, ou balayage de l'ocil humain).
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Dans un certain nombre de cas, parmi lesquels ceux vus ci-dessus, des techniques
d'automatique utilisant 'aspect "dual control” peuvent réaliser un tel contrdle perceptif. La
caractéristique des commandes choisies est qu'elles tendent en moyenne & rendre plus "piquée”
la distribution de probabilité de I'état. Le probléme de la gestion des ressources est plus vaste,
méme s'il peut s'inclure dans une méme formalisation mathématique. Il se rapproche des
techniques d'allocation des ressources dans les systémes informatiques. Il s'agit en effet de
considérer toute la chaine d'évaluation des hypotheses dans son ensemble de manidre &

optimiser son fonctionnement, y compris le "moteur bayésien” de réactualisation des
probabilités.

Le temps calcul Iui-méme peut étre en effet une ressource du systéme: si un méme processeur a
le choix entre plusieurs traitements & effectuer, comment optimiser la performance du systéme?
(per exemple un ordinateur personnel ayant le choix entre différents traitements pour reconnaitre
un caractere). De méme, les nécessités du temps réel peuvent obliger  faire simultanément un
traitement rapide, mais grossier, et un traitement plus efficace, mais plus long, En pratique,
dans un systeme temps réel, la configuration est calculée de manidre & ce qu'une étape dans la
chaine de traitements soit d'une durée inférieure au temps de variation caractéristique du

phénomene observé, quitte A limiter volontairement les données, ou A multiplier les processeurs
spécialisés.

Dans certains systémes, par exemple [Reid], le nombre total d'hypothéses est conservé
constant, de manigre 2 saturer & chaque instant les capacités du filirage, les hypothéses
sumt?méraires, par exemple celles de poids minimal, ou celles déterminées par un algorithme
plus intelligent étant éliminées. On peut ainsi ajuster au mieux la chaine détection-poursuite
(plus la détection fournit d'hypothéses valuées, meilleure est la performance de la poursuite,
mais plus longs sont les temps de calcul). De méme, la taille des fenétres de recherche de la

cible est plus ou moins grande suivant 'état du systdme de poursuite: recherche, cible accrochée
plus ou moins précisément.

Enfin, dans I'hypoth&se d'intégration de cette perception 2 un sysieme intelligent, ce type de
contrble se préte parfaitement & un modele hiérarchique [Kent & Albus): un bouclage bas niveau
peut €tre fait rapidement par des techniques classiques, tout en étant supervisé par une couche
utilisant des connaissances plus complexes, et fonctionnant d'une manigre plus éloignée du
'=Mp° réell. Ca remarque déja Lutillsation conjoinee de metodes probabulistes et d'heurlistiques
(élimination d'hypothéses, technique de fenétrage..).
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3.3 Etude d'une application: les systémes de poursuite multicible
3.3.1 Description du probleme

Dans cette partie, nous nous proposons de montrer, & travers un survol des techniques les plus
récentes utilisées en poursuite multicible [Blackman] plus spécifiquement radar, mais
éventuellernent aussi infra-rouge, comment s'introduisent naturellement 1'adaptation aux cibles,
le contrdle de ce que nous appelons les ressources perceptives, des lors que 'on veut prendre
en compte l'environnement dans toute sa complexité (multicible, leurres, clutter, fausses

alarmes, caractéristiques des cibles).

Un point intéressant est que cette complexification se fait & partir d'un filtrage de Kalman
classique, en particulier en rajoutant des composantes  valeurs discrétes dans le vecteur d'état,
et en traitant plusieurs objets simultanément. A partir du filtrage de base, on arrive 2 traiter des

arbres d'hypotheses de maniére & prendre en compte toutes les ambiguités.

Les techniques d'optimisation permettent donc maintenant le contrdle de systémes complexes,
incluant des représentations de type objet, avec des composantes continues et d'autres dicrétes.
Les systémes de perception robotique peuvent ainsi utiliser ce genre de méthodes probabilistes
comme moyen de traitement de l'incertitude et comme interface entre les résultats des
traitements et un systéme de décision travzillant au niveau sémantique. D'autant plus que ces
modgles bayésiens, longtemps délaissés dans les systémes experts au profit des théories de
I'évidence ou des possibilités, connaissent actuellement un regain de faveur [Spiegelhalter].

D'une maniére générale, on peut distinguer deux taches de poursuite: celle destinée & la conduite
d'un missile ou d'un canon, et celle de surveillance de la situation, qui doit détecter et suivre les
pistes des différents objets présents dans l'environnement. Ces tiches prennent également un
aspect différent, plus urgent, en présence d'éléments hostiles pouvant concrétiser une menace
(comme dans la détection d'un missile attaquant un navire). Ces différents types de tiches se
traduisent par des fonctions de coft différentes, d'horizon fini ou infini, de cofits élémentaires
additifs, ou avec des couts infinis sur les feuilles critiques de l'arbre des possibilités (par

exemple en cas de destruction de la cible par le missile).

Dans le premier cas de la conduite de tir, 1'aspect antomatique du probléme est clair, puisqu'il
s'agit de contrdler la trajectoire du missile ou des obus. Dans le deuxime cas, il n'y a pas &
proprement parler de commande, hormis celle plus immatérielle d'un faisceau radar par
exemple. Néammoins, comme on I'a déja vu, & partir du moment o 1'état réel du systeme est
sujet 3 ambiguité, des choix sont A faire pour le systéme d'observanon, dans le paramétrage des
différents traitements, dans l'allocation des ressources, qui modifient les observations qul
pourront étre faites. Ceci constitue ce que nous avons appelé le probléme du conble perceptf,

déja abordé dans !a partie précédente avec 2 "dual control”,
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Classiquement, la méthode utilisée pour poursuivre une unique cible est d'effectuer un filtrage
de Kalman: 4 partir d'un modgle markovien linéaire du systéme, incluant des bruits gaussiens
d'observation et d'évolution, on décrit la densité de probabilité de I'état de la cible par une
gaussienne. La moyenne et la matrice de covariance ds celle-ci peuvent alors étre calculées

récursivemnent a chaque instant par la formule de Bayes, en prenant en compte la nouvelle
observation.

3.2.2 Complexification de 'univers et adaptation aux cibles

Le fait d'améliorer le modzle de l'univers pour coller le plus possible 2 la réalité et optimiser les
performances des systtmes de poursuite va nous éloigner du modele simple de Kalman,
jusqu'd éventucllement prendre en compte des techniques de programmation évoluée
(intelligence antificielle). En effet, pour s'adapter au comportement des différentes cibles et aux
erreurs d'observation, on est obligé d'intégrer les phénomenes suivants:

- dynamique ou cinématique de la cible: changement brutal de l'accélération, de la direction,
manoeuvres

- différentes hypothéses possibles pour le suivi d'une piste, soit & cause des fausses alarmes,
s0it & cause d'une mauvaise association de la piste avec une autre cible,

- différents types de cibles, ayant des caractéristiques et des modéles d'évolution différents
(leurre, Boeing 747, Mirage), chacun étant doté d'attributs spécifiques, discrets (type du radar
embarqué) ou continus (caractéristiques de la surface équivalente)

- traitements supplémentaires permettant l'observation de ces caractéristiques, discrétes ou
continues.

Ces différents points peuvent étre inclus dans un nouvean modele markovien, qui garde pour
base le modele linéaire classique en y ajoutant une structure discréte dans les caractéristiques
des objets et dans les modgles d'évolution et de perception.

Les manoeuvres peuvent éure prises en compte dans un filtre non-linéaire généralisé sous forme
de sauts poissonniens dans les variables d'état de Ia cible. Une manire plus simple de les traiter
est d'envisager & chaque instant tes deux hypothéses: comportement normal ou manoeuvre, ce
qui revient & chercher la cible dans une fendee dobservailuon {uil relouve dans ce cas paruculier
cette notion définie dans les deux premiers chapitres) plus ou moins grande. On obtient alors un
embranchement dans l'arbre des possibilités, que 1'on va poursuivre dans le temps jusqu'a ce
que la probabilité de I'une des branches deviennent négligeable,

De la méme manitre, les fausses alarmes ou les mauvaises associations de cible 4 une piste
générent des embranchements qui multiplient le nombre d'hypothéses considérées. Ii faut noter
la nécessité de procéder A un apprentissage de la probabilits de fausses alarmes, qui dépend de
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1a localisation géographique et varie donc suivant les zones de la scéne, et de la météo.

La présence de plusieurs cibles nous conduit & chague instzfnt aune comb.inatoire d'asAsociations
entre les anciennes pistes et la nouvelle position des objets. La techn‘lque du fenétrage (ou
"gating") permet de limiter le nombre de ces associations. D'autre par't, 1 cspac-e des ltypc‘)théscs
4 considérer n'est plus alors la présence ou I'absence de chaque ?1b1e, mais p{utot lcspzli?e
conjoint de réalisation des hypothéses. Par exemple, si flcux objets pcu?cnt eftre associés
indifférernment & deux pistes, seules deux hypotheses combinées sont & considérer:

Hi: Obl associé a P1
Ob 2 associé & P2

H2: Obl associé & P2
Ob2 associé a Pl

Les autres hypotheses, par exemple

H: Obl associé 2 P1
Ob2 associé & P1

i i i i iti ; i "fission"
¢rant logiquement improbables, puisqu'impliquant la disparition d'une piste et la )
E 1 : ion d' oupe).

d'une autre (bien que cela puisse correspondre, 4 un autre niveau, 2 la séparation d'un group

Le calcul des probabilités résultantes s'en trouve compligué, mais on élileine de la sorte des‘;
branches inutiles. En général, ce calcul n'est pas fait pour les groupes d‘av1c:ns (n>3“). (’Zeu.x—q
sont plutdt considérés comme des objets & part entitre (1denu'quc au type "groupe dc[:‘; :1:
chapitre 2), caractérisés par leur position et par le nombre d'avions. La mesure de ce? a .
requiert des traitements complémentaires. On trouve 14 un autre exemple de représen

complexe.

Fendtre |

Fenétre 2
. b
yﬂ
Asseciation des pist2s avec 2y nonveaux obiety dftacrds
Xavier Merlo Mai 18 1988 page 79
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Les embranchements d'hypothéses et les caractéristiques des objets s'intégrent parfaitement
dans le modgle markovien avec la structure continue linéaire. Si on applique la formule de
Bayes & un tel modzle, oi les parties discrétes et continues sont indépendantes:

P(X;[0b) = P(X;) 2(0blXy) / P(0b)
= K Plxy) P(C;) Plylxy) B(ocicy)

ol K est une constante de normalisation sur tous les états X;, Xi=(x;, C), Ob=(y, 0C), Xjety
étant respectivement 1'état et l'observable continus du modale linéaire, C; et OC les parties
discrétes. On suppose ici que les observations et les probabilités a prior discrétes et continues
sont indépendantes (i.e. P(ObIXi)=P(OCICi),P(ylxi) et P(xi,Ci)=P(xi).P(Ci)). Si Ia distribution
de probabilité a priori P(x;) est gaussienne, P(xp) P(ylx;) sera aussi une gaussienne (mais non
normalisée) dont les moyenne et matrice de covariance sont données par les formules d'itération
usuelles du filtre de Kalman. Par contre, la normalisation devra étre calculée sur tous les états

possibles, en utilisant une sommation pour les composantes discrates et une intégrale pour les
continues:

n

K= 2 p(ey) wrocicy) Jopixy) P(ylx;) dx
&

<

Ces deux structures continue et discréte s'intégrent donc bien dans le cadre markovien. Et c'est
12 que I'on peut voir la possibilité, voire la nécessité d'utiliser une couche logicielle plus proche
du niveau sémantique. En effet, ces attributs &t ces choix discrets sont traités d'une manitre
probabiliste, donc sans autre référence que statistique a leur signification. On voit l'intérét d'un
systtme qui pourrait attribuer un sens et utiliser la présence de tel type d'avion, tel type de
manoeuvre dans telle situation., En intégrant les informations continues et discrétes issues de
divers traitements, et en permettant le contrdle perceptif, ces techniques probabilistes
fournissent une interface entre le bas niveau et un systéme de décision basé sur des méthodes de
programmation évoluées. Cette lizison pourrait tre réalisée simplement en générant 3 partir des
données fournies par les méthodes logiques et discrétes les probabilités a prior, qui sont alors
intégrées & l'estimation récursive. On trouve en effet dans [Cheesemann, déja évoqué, une

méthode nour 1= calcu! do ocs probebilids, & parur dinformations logiques sous forme
dimplications, ou de relations de d épendances, en utilisant le principe du maximum d'enzopie.
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3.4 Conclusion sur l'utilisation des modeles probabilistes

Nous avons exposé dans ce chapitre l'intérét des modeles probabﬂis.tes, qui pcfrm.cucnt
l'intégration de plusieurs observations d'origines identiques ou d1vcrscs', ’a1n51 quz
l'optimisation du contrdle des capteurs. Ces techniques s.‘mterfaces: également mzcment azzs
des représentations objet complexes, et des informations a priori sur la scéne, ou .

indications heuristiques sur la maniére d'utiliser les ressources capteurs ?u PTOCESSEUT. ( n
arrive ainsi 4 un ensemble d'outils permettant de traiter ce probléme du contrdie de la perception
dans le cas le plus courant, celui des fenétres d'observation capteur comme fessources
limitatives du syst¢me. Enfin, l'attribution des probabilités au différiantes hypoth'cscs sur la
scéne observée permet une prise de décision tenant compte du bruit d'observation, et des

différentes erreurs de perception.
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CHAPITREIV

EXEMPLES D'INTEGRATION ET DE CONTROLE
DE LA PERCEPTION

4.1 xemple d'utilisation de la notion de contexte: extension du filtre de Kalman
4.1.1 Représentation du contexte sous forme de paramétrisation discréte

Nous avons introduit Ja notion de contexte d'une maniére générale au chapitre II: un contexte
caractérise un ensemble de situations dans lesquelles 1a réaction du robot est déterminée par une

méme structure courante de configuration des traitements et de la décision. De 12 le modéle &
deux niveaux proposé par Alain Lanusse [Lanusse] [Lanusse&al]: un premier nivean détecte les
changements de contexte & partir d'indices particuliers de la situation et des observations
courantes, et configure en conséquence un second niveau de traitement et de décision des
situations courantes. On retombe donc sur un schéma mult-modeles, le changement de modele

étant effectué sur détection du nouveau contexte:

4 ; observations
déetectionde |,

contexte

[
! configuretion,
changement de modéle

commandes et

résultats . observations
A modéle courant pdee——e .
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Nous allons donc dans cet exemple représenter Je
prendre un nombre fini de valeurs,
modéles courants de 1a réalité. Une
d'intégrer de tels aspects a |
intégration a &t réalisée sous

contexte comme une paramétrisation pouvant
donc permettant de faire un choix dans un ensemble de
- Un tendance de ces dernitres années en automatique a &té
'intérieur de modgles de commande linéaire classiques. Cette
la forme d'une paramétrisation discréte avec sauts probabilistes

poissoniens entre leg différentes valeurs .
Tones] du parameétre dans [Caines & Chen] et [Willsky &

Dans les techniques de traitement dy signal pour Ia robotique, les fi

: Itre
B s de Kalman sont e effet

» bien que trés efficaces lorsqu'ils peuvent e appliqués. Et cela egt en

(résultats de reconnaissance des formes..). Une tell
a partir d'un ensemble discret de contexte pourrait
robotique. On batit ainsi un exemple relativement si
chapitre 11 avec des modeles probabilistes d'estimati

€ extension du filtrage de Kalman classique
donc avoir une application intéressante en
mple de l'intégration de représentations dy
on récursive duy chapitre 71,

=
ijm _ch moaeles, la densité de probabilié (dp) dans T'espace des états est mise
Trecursivement & chaque instant grice 4 la form
dp conditionnelle de l'observation. Par le bj
finie de Ja dp, nous pouvons util

a jour
ule de Bayes, en fonction deladp a priori et de 1z
als d'une représentation numérique de dimension

o \ 1ser cette formule pour intégrer toutes les observations faites
'rie systeme. Cela est le cas dans les modg]

les filtres de Kalman, od les dp
matrice de covarianca,

es d'automates markoviens & éras finis, ou dans
T o
gaussiennes sont décrites par leur vecteur moyenne et leur
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Les distributions de probabilité sous forme de somme de gaussiennes satisfont au critére de
conservation de cette forme par l'application de Ia formule de Bayes, et peuvent donc étre
décrites par un nombre fini de composantes dans une estimation récursive (voir 3.2.1 et
3.1.3.2). Nous nous contenterons donc ici de décrire nne extension du filtre de Kalman basée
sur ce type de dp, qui, bien que relativement simple, a le mérite d'intégrer les aspects discrets
de la perception, et de se préter a l'utilisation d'heuristiques comme on I'a vu dans l'exemple de
la poursuite multicible au chapitre ITI. Cette description gaussienne multimodale de la dp a déja
€té utilisée en traitement du signal [Anderson & Moore] et en traitement de l'incertitude en
robotique ("gaussiennes contaminées” [Durrant-Whyte]).

Dans une forme simplifiée du modzle, la paramétrisation peut étre utilisée sans sauts entre les
états discrets. Dans ce cas, le filtre réalisera simultanément l'estimation du systéme et
l'identification parmi un ensemble fini de modeles linéaire-gaussiens. A chaque instant, il
fournit les probabilités de toutes les hypotheses, chacune correspondant & un mode gaussien, et
les moyenne et variance des valeurs numériques de chaque hypothése. On retrouve donc dans
ce modele les niveanx d'incertitude exposés au chapitre I (en 2.4).

Dans sa forme compléte, il permet une bonne estimation d'un modéle avec des parameétres
discrets dans la scéne ou dans les capteurs (on a vu au chapitre IT que les états des capteurs sont
inclus dans le systéme), et des observations discrétes, et méme avec des sauts entre les états.
On peut donc modéliser de cette manidre des états discrets tels que comportement normal /
panne de capteur, ou présence / absence d'un obstacle. L'observation discrate peut étre par
exemple le résultat d'un algorithme de reconnaissance des formes appliqués aux signaux
capteurs. De cette maniére, la notion de contexte peut &tre intégrée dans les calculs courants
d'estimation et de contrle de la perception.

4.1.2 Le modele

Dans notre modele, 1'€tat et I'observation ont tous deux une partie discréte et une autre
continue. La continue suit un modéle markovien linéaire-gaussien classigue, paramétrisé par
I'état discret, qui suit les transitions d'un automate probabiliste. La dp est la somme de
fonctions gaussiennes non normalisées, chacune étant un mode de la dp. A chaque incrément
de temps, un mode donne naissance & un ou plusieurs modes, d'une manisre correspondant aux
transitions possibles & partir de I'état de l'automate caractéristique de ce mode pire. Les
formules d'ltération des caractéristiques des modes (intégrale, moyenne, matrice de
covariance), dérivent directement de celles du filtre de Kalman classique et de 1'intégration des

observations discretes.

Nous ne sommes pas intéressé ici par un simple estimateur de 1'état & chaque instant, mais par
un caleul de la forme dz toute Ia dp, de la méme manidre que dans le filre de Kalman classique
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nous calculons 4 la fois la moyenne et la matrice de covariance, puisque c'est la dp qui
condense toutes les informations obtenues. C'est encore plus vrai avec cette description
multimodale, puisque 'estimée de Yétat au sens des moindres carrés n'a plus de len direct avec
la représentation de la dp. A partir du moment ol existent différents modes dans la dp, le
principe de séparation n'est plus valide, et une ambiguité sur I'estimation apparait.

Cela signifie que nous avons une liste d'hypotheses avec leur probabilité assaciée, plutdt
qu'une seule estimée. De cette manitre la perte des informations obtenues dans le passé est
minimale. Qu'il s'agisse d'un cofit quadratique ou non, l'estimation requise par le probléme ou
la tache de contrdle peut 8tre ajoutée apres le calcul de la dp. Par contre la combinatoire
introduite complique l'optimisation d'une commande.

Considérons le modgle markovien mixte discret st linéaire-gaussien suivant:

Fral T B dqp) wme + G (qp)wy (4.1)
Y = ck(qk) X+ OHp (qy) Vi

et Siqk = r:

9r4+1 = 49 avec la probabilité Pty (4, z)

0p = ob avec la probabilité poy (ob, r)

ol (xy, Qi) est I'état & I'instant k, (i o)) le vecteur d'observation i I'instant k ques,
Xy € RE, o€ 0, yi e RP, S et O sont des ensembles finis, Vi et wy sont des variables aléatoires
gaussiennes multidimensionnelles non corrélées entre elles et dans le temps représentant
respectivement les bruits d'observation et d'évolution, et A, Hy, Cy, Gy sont des matrices
réelles de la taille appropriée paramétrisées par - L'évolution de gy est donc indépendante de

%, tandis que l'inverse n'est pas vrai. Vi €t Wy sont indépendantes et ont pour distributions
respectives N(O,R) et N(0,Q).

Q. le parametre de ce modzle linéaire-gaussien, suit un automate markovien caché, c'est A dire

un automate probabiliste dont les états ne sont pas connus directement, mais a travers des
symboles oy émis de manitre probabiliste 2 chaque érat. 11 est caractérisé par la marice des

probahilités de trangivion.
Ptk(z:‘;) = P(qk+1=r[qk:q)’

etla matrice des probabilités d'observation:
p

Poy(o,q) = ?(op =0 | qu=q) .
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Les matrices du modele linéaire-gaussien et de I'automate probabiliste peuvent changer avec le
temps. qy ne dépend donc que de gj_q, et non de xy_1. Par contre, d'apres les formules vues

plus haut, Xy dépend de q_.

On fait I'hypothése que la dp a priori est une somme de fonctions gaussiennes dans les
dimensions continues et non-nulles pour un seul état ga:

(4.2)
pd(q,x) = L dlq,q,) Ay N{x oz, Ixp)

n

ici ¢ 2 aussienne
avec 9 indice de Kronecker, A, étant un coefficient téel, et N(x,x,2%p) étant la g.
i i st donc définie comme
normale en x de moyenne x, et de matrice de covariance Xx,. Ladp e
une somme de modes gaussiens, chacun étant caractérisé par (qn,An,xn,Exn).

4.1.3 La densité de probabilité multimodale et les formules d'itération du filtre

Par la suite, nous démontrons que si la dp a priori est de la forme (4“..2)7 avec le modele
d'évolution spécifié en (4.1), alors la dp a posteriori resultant de I'applhxcauon de la formule
(3.7) issue de Bayes est aussi de la forme (4.2). Un tel résultat est cIass\xque p.our les.modéles
linéaire-gaussiens [Anderson & Moore]. L'extension & un modéle mixte discret et

linéaire-gaussien est directe.

Comme I'état discret g, est indépendant de (Xy )=, DOUS VOyONS d‘aprés. (4.1) que la dp
conditionnelle de transition et la dp conditionnelle d'observation ont la forme suivante:

= gy (4.3)

TRy (e Tepr [ ¥ T = B0 (g 130 9) P %

(q,) % Gl 2 Gelad®
try (g Ixgeeqy) = Wlxg, 0 Bolae) Fo Geldy w $ e
0B, (¥y 0 Ix gy} = oby (¥ 1%, ) POy {0y, dy)

t

E H o )

ob, (yy Ixe q) = Niy, Claq) ®e B () ROH (9
i e 87
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Maintenant si nous appliquons (3.6) avec (4.3):
densité de probabilité
a priori
Pdpyr k(=@ = T [ pdy (0 txpixlt,r) dt pry (g, z)
14
—>
. = ¥ (ptyla,x) A, .0(x,q) | N(t,x,5x) N(x,a t.G o G at)
prédiction z,n
En utlisant la formule de convolution pour les distributions gaussiennes, nous obtenons:
densité de probebilité
aprés prédict
pres prediction Pdy,q e (Xr@)= T (Pt (q,x) .2, .0(r,q) N(xAx B J¥x 1\.}("‘+Gk 2 65
r,n
alors de (3.3) nous tirons:
>
rra 4 Q) = K _ % ,q) .pt({g,r).a_.d(xr,
intégration de Py ke (20 Q) % > (POg .1 (O ,1,9) PG, ) .3 .d(x,q))
I'observation 3 . .
JN(x, A, x A Ix AS+G, 0 6%
densité de probabilits FaCon Bl R B ®))
a posteriori
ol A=Ay (1), Gp=Gy (1), Cpcy1=Cpy1(@s Hyy1=Hy, 1(g). Mais nous remarquons que le
produit de deux fonctions gaussiennes: N(,A, x Ay Tx Ak‘»uGk QG . Ny 1:Crqg #Hipg R
|
HkH‘)) pourrait résulter du cas classique ot la dp est une gaussienne normale, avec la
&X normalisation en moins.

mode | mode 2

Le résultat est donc une gaussienne non normalisée, dont la moyenne et la matrice de covariance
X . | cuvent éure calculées grace aux formules d'itératon de Kalman:

sur le dimension continue d'espace X, 0N observe deux ‘ ? }
moqes aui se modifient du fait de e préciction, puis
de I'intéqration da 1'observation Peyiken (20 = K Z B, Nixox,o,Tp,)
r,n

=X M __{x)

rag
r,n

ol Mmq' mode & l'instant k+1, fils du mode n de 'instant k: (r,An,xn,an), est caractérisé

par: (q,Ky qu,xmq,zmq).

. Bien sur, nous ne voulons pas que le nombre de modes croisse indéfiniment avec le temps,
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donc, de la méme manidre que dans les systémes de poursuite multicible, les hypothgses

(modes) les moins probables (dont les poids sont les moins forts) doivent &tre élimindes de
maniére 2 en garder le nombre total constant. Une solution plus efficace en vue du controle est
de fusionner ces modes faibles dans un mode A tres grande dispersion, donc & tres grande
variance, de maniére quantifier la probabilité de I'hypothese "je ne sais pas”.

Et nous découvrons finalement les formules de mise 3

jour de ce genre de dp dans un temps
discrétisé, en utilisant les formules de Kalman classiq

uess. Il s'agit de calculer (q, KB
Xrngs qu) a partir de (z, Ap, X, 2X.), T et q étant les états de la paramétrisation discrate
instants respectifs k et k+1.

mq
anx

A partir des formules classiques ((4.4),voir 4.1.4), nous savons déja calculer les moyennes

qu ctles matrices de covariance qu des nouveaux modes:

xrnq = A x, + Lk+l [yk+1-ck+1(q) 2. (q) x_]

n

Zrnq = (T - ., Cpyp () Z"ku;k

avec:

Zxk+1|k = (Ak(r) 2Xn A“(x)t-}-Gk(r) Q Gk(r)t)

E - . ]
R B [ (90 Bty Oy () B4a ()R Heq (g f37?

Pour calculer le poids Kk'qu de chaque mode, nous pouvons écrire pour x = (:
Meng (0) = 2k Brag N0,z .. Zong)

soit

Meng (@) = Ko POy (01,9 pEy (g, x) Bq 0l q)

N(0,a, oo By Z:cu A_Kt+r.‘k n ,_-kt

q
‘

t
N(Yk_,_l,O,HkH R H %)
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donc

Brng = POors1(Oks1/@ P (T Ay d(rq)

rng

t
N(0,B, x A Zx AEiG, 0 GF)

E )
'N(yk+1’0’Hk+l R Hk-}l )y 7 N(o'xrnq'zrnq

ici i rmaliser les poids, en
Enfin, pour calculer le coefficient de chaque mode Mmq(x), il reste & no P

négligeant les modes les plus faibles surnuméraires:

Bope = Bag /(2 Brng)
sur les p

plus grands Brng

L'algorithme est donc n fois plus complexe que le filtre de Kalman simple, ol n est les nomb;:
° .
de modes, puisqu'il faut mettre & jour chaque mode, plus n fois le calcul de la constante

normalisation.

4.1.4 Annexe: formules d'itération de Kalman classiques

le modgle markovien linézire-gaussien classique est:

Kper = B Xt G oWy

Ye = G % + B vy

X, Y €tant respectivement les vecteurs d'états et d'?bscwati?n dans des es?f;;sdf?;
multidimensionnels, Vic 8L Wy étant des variables aléatoires gaussllcnnes/ non corré o
respectives N(Q,R) et N(0,Q). Ay, Gy, Cy et Hy sont des mfltnc\es réelles dcldslc?:;:;;
appropriées. La mise 4 jour de la dp gaussienne N(xy., 2xy) grice & (3.7) donne le

d'itération suivantes:

(4.4)
N x,
Teer T OBy X P Iy Wy Crsr By %]
Txpn = AT = Lpyn Cypq) Xy

t et
Lxtg,gx = (B Ixe 27 4 G Q G.O)

t by c,,,5+4,,, roH,,5171
Lesr Z":‘“nk Crsr (Crsr 2%i11x Gk X+
] age 91
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Ces équations récursives réalisent le calcul fonctionnel
gaussienne, exactement décrite par (g Zxk)
décrite par (Xiep 10 Exk +1) [(Kumar & Varaiya].

(3.7), sachant que si Ia kgme dp est une
alors la k+1éme sera aussi une gaussienne,

4.1.5 Application et conclusion sur cet algorithme

ge de Kalman, en approximant & un instant donné
de la route dans I'image par un modale
tutilisé sur des véhicules autonomes [Dickmanng

arriére ' i
s (dans le cas d'un survirage). On se trouve alors bien devant dey
différents, séparés par une transition discréte
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de route et dun Ele mixte avecs issement

contrdle de véhicule fonction d'un suivi
D'autre part, dans le cas d'un pilotage fin autour de la limite de glissement {robot pilote de
course ?1), le filtre permettrait de traiter simultanément les deux hypotheses du modéle, avec
éventuellement une prise de décision de contrdle (volant, etc..) pondéré par leurs probabilités

dans les cas douteux.

Cet algorithme, qui n'apporte rien de nouveau dans la technique de traitement du signal, vise
done & montrer la possibilité de nouveaux traitements probabilistes décrivant les paramétres de
l'univers (de plus en plus complexes lorsque les robots évoluent dans des environnements
moins contrélés) par des distributions de probabilités non classiques, incorporant notamment
des aspects discrets, et des possibilités de changement de modele. D'autre part, en intégrant ces
notions proches du haut niveau, qui s'apparentent & des descriptions qualitatives de la situation
(glissement ou non), et des observations qualitatives (route mouillée), on se rapproche d'une
utilisation robotique, avec interfagage plus aisé A un systéme intelligent, et intégration

d'informations a priori ou externes (par exemple la météo).
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4.2 Contrdle d'une fenétre d'observation

OIr qu'il présente une certaine complexité, et qu'il est

déja intraitab i i
3] le par le théoréme deg bandit processes", dont nous utiliserons cependant les

résultats d'une manidre approchée.

Dans ce HlOdéIC, nous IHLISU erons tout d abo-ld 1 Interét des stxatégles bﬂ} éSlEIIllCS de

perception, et notamment de T'g tinisation de 1 de du capteur, P Uls nous €ty lerons le
€n D S 4 Comman S d S

compaortement des algonthmes UUIISCS, notamment en f()l]Ct]Oll des apploxnnanons mtroduites

da_ns ICS pIObab]htéS a priory, et d&ns les CalCUIS dlntcblatlon etd DPUHHS&[IOH. EHSUHC, nous

montrerons co d i

) o .mmcnt lercndrc A un scénario beaUCOUp pIUS réaliste, au le‘X d'une certaine

1 f; N . p
p T, €1 nous raPprochant €n particulier d'un schema d'optimisation du bala}’a“e

complexificatio o

€lectronique po
. q i P 'ur. un sonar ou un radar de surveillance, en utilisant toujours les mé
echniques d'optimisation dy contrdle du faisceay. o

Nous développerons enfin au chapitre suivant ug

avec un environnement plus complexe, desting
complet,

dernier modgle, utilisant plusicurs capteurs
& €baucher le schéma d'un systeme plus

4.2.1 Le modele

afin d'optimiser la surveillance, au sens de la ma

ximisation de la uantité d4 i
s T . 1
contenue dans le résultat de l'estimation récursive de : omer

la scéne.

Dll

observation si

transitions dtat = | Tl

DIO 5 ; DOI

observation si

’\_—____ﬁ)
‘ glat = 0 “

Poo

Taba i e
medzle dévolution ot dobsarvation d'un pixel
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La scgne est une suite de n pixels (xi)izl,..n’ chacun pouvant prendre les valeurs 0 ou 1,
correspondant respectivement & 1'absence ou la présence d'un objet sur l'horizon surveillé, et
évoluant dans le temps discrétisé de manitre indépendante suivant un automate probabiliste. De
cette maniére la scéne évolue dynamiquement, les objets apparaissant et disparaissant de
manire poissonnienne, mais ne pouvant dans ce modele se déplacer. La scéne a de plus été
rebouclée sur elle-méme, le pixel suivant x" étant le pixel xL, ce qui explique les modulos dans
les formules suivantes. Nous examinerons  la fin de ce chapitre les problémes, notamment de
combinatoire des calculs, posés par une modélisation plus complexe, o par exemple les objets
peuvent se déplacer sur I'horizon, est groupé en cortége, ou étre de grande taille. Les pixels ne
sont alors plus indépendants les uns des autres, et nous serons naturellement amenés
introduire la notion de hiérarchisation en niveaux exposée au chapitre II, importante en

intelligence artificielle.

Le modele du robot de surveillance n'a pas accés directement au vecteur d'état (Xti)i=1,.n 2
l'instant t, mais A travers un vecteur d'observation (yti)izl,.n‘ Comme la scéne est observée
a travers une fenétre de If pixels a partir du pixel £, tous les y! tels que i<f ou i>i+If sont nuls,
les autres renvoyant une variable aléatoire y de densité de probabilité p(y}x). Pour fixer les
idées dans le modgle, et sans référence & un cas réel, on a pris une distribution gaussienne

autour de x (bruit additif gaussien wy):

AR si £ €3 < £4+1f ou (f+1f> n et i< f+lf

Ye t

mod n)
-9 sinon

toutes les w étants des variables aléatoires gaussiennes de variance v indépendantes entre elles

€n temps €t en espace.

La position f de la fenétre d'observation est déterminée & chaque instant par une stratégie de
contrdle, de manitre 4 balayer régulierement tout l'horizon et & minimiser les erreurs de

détection, comme cela sera décrit plus précisément plus loin,

4.2.2 Estimation récursive du vecteur d'état

Les observations sont filtrées & chaque instant par une estimation récursive, du typs de celle
déraillée au chapitre T Les informations sont intégrées dans la densité de probabilité des états
grice & la formule de Bayes appliquée & la perception. Dans ce modele, on ne cherche pas
directement & optimiser l'sstimation, qui, dans l'estimation récursive, n'intervient pas dans la
boucle prédiction-intégration des observations, mais en sortie de celle-ci. Il s'agit plutdt
d'optimiser en moyenne la quantité d'information intégrée. L'écart moyen de l'estimateur du
maximum de vraisemblance peut d'ailleurs &ire un des critéres de cette mesure, parmi d'antres

que l'on examinerz,
1
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visualisation de Ia simulation

La fenétre de visualisation de la simul
"scéne” correspond A la scéne (xi)L_
l'observation (yl)i:]

ation est séparée en plusieurs parties: celle marquée
1,..n du modele, celle marquée “image" correspond &
- : .n quien est faite, et celle marquée "image des probabiliiés” correspond
au tableau ; ilités ¢lg i
e (p )1:1’”“ des probabilités €lémentaires. Sur Ia droite, se ¢
1ff€rents parame 5 & i ' i

? tres de contrdle du modsle, le choix de l'algorithme de ¢
$€s parametres (dont les hypothéses sur les
forcément exacte

> S comme on le verra i i

A : rra dans la suite), et enfin des mesures de performance < Ia
“Yheie weontrole courante. Comme tous les pixels évol

Touvent visualisés
ontréle, le choix de
probabilités a priori de la scéne, qui ne sont pas

e uent et sont observés de maniére
i ité :
ndépendante les uns des autres, la densité de probabiliré sur les érats de {0, 1)1

, o e rameéne

produit des probabilités sur chaque pixel: h
n

cooxB=uT) = ] p(eiagdy

i=1
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On réduit donc Y'espace des densités de probabilité a [0, 117, ce qui permet de réduire la taille
du probleme de 221 3 0. On notera (Pti)iz 1,..n le vecteur de ces probabilités élémentaires,
avec pti——-P(xti:l). Cest cette approximation d'indépendance a priori des pixels qui rend tous
les calculs simples, La prédiction donne alors pour chaque pixel i, en notant (p'tl)i=1,..n le
vecteur des probabilités & I'instant t, prédites & partir des observations (ykl)k=0,..t-1:

™
1}

Py Pz b=1] yoi,..ye-1i)

iz i i
P'c = Ppoi P11t {11 Pgy

Ces probabilités prédites & l'instant t & partir des observations 4 t-1 vont servir de probabilités a
priori dans I'estimation récursive. Soit pour les probabilités a posterior (aprés observation)

iy, b
Pdi=1, 0
Pti = P'ti . P(Ytilxti=1) / norm si fpygS i < fyyHlf
= p,ti sinon

norm = p'yt plyetixgt=n+ (1-p Y piytix i)

4.2.3 Optimisation du contrdle du déplacement de la fenétre

On cherche & maximiser en moyenne la quantité d'information contenue dans la densité de
probabilité. Il s'agit en fait de considérer le systéme d'estimation récursive comme un tout 3
optimiser. Le nouvel espace des états est alors celui de l'ensemble des probabilités pi, soit
[0,1]%, I'évolution étant donnée par les opérations de prédiction et d'intégration du filtrage. On
passe donc d'un systéme initial imparfaitement observé 2 un systéme parfaitement observé dans
un espace plus complexe (I'espace des informations ou des "information states” [Kumar &
Varaiya]). Comme en effet & chaque instant toute I'information acquise sur le systéme initial est
condensée dans la densité de probabilité, un contrle optimal sera seulement fonction de

celle-ci:
dopt o, 11% -=> (1, 2, .. =)
(63] “> £ = gope ((pY))
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A chaque instant k, pour chaque pixel, les équations d'évolution de ce nouvean systzme (ou

méta-systtme) sont s'il n'y a pas observation:

Prsr = TPR) = P P11 + (1-Py) Pg1 = Px (P117Po1) * Poi (4.5)

et s'il y a observation:

Prs1 = O(PP/¥) = pp Plyll) / (pp P(yil) + (1-pp) P(yl0)) (4.6)

ol pp = py (P11-Pp1) *+ Poi. ¥ est la valeur prise par une variable aléatoire Y, réelle de
densité de probabilité: (pp P(yI1)+(1-pp) P(yl0)), et P(y!1) et P(yI0) sont des gaussiennes en y
de variance vb, de moyennes respectives O et 1.

On peut alors se fixer différents cridres de performance ou d'erreur, décrivant le caractére plus
ou mmoins "pointu” des probabilités d'existence d'objet en chaque point. On peut utiliser les

différents colts élémentaires suivants:

Ecart du maximum de vraisemblance:

Clp) = E( I (xt=0 et pir1/2) + (xt=1 et pl<i/2) )

X
= 3 min(ip, ph

-4

Ecart des probabilités:

citp) = B( ¥ pt (1- xh) + (- phy h

Comme nous cherchons & minimiser la moyenne du colt dans le temps, le vral critére &
optimiser doit prendre en compte ces cofits élémentaires d'une maniére analogue & celle exposée
au chapitre 3, sur plusieurs instants consécutifs, ou méme & la limite sur un horizon infinl. La
pondération accordée A chaque instant permet le réglage de la tAche & optimiser: un poids relatf
important sur les instants immédiats, donc en particulier dans J2, si B est faible, permet de
privilégier la rapidité de réaction de l'estimation aux dépends de l'erreur moyenne. En effet, les

poids plus faibles sur les instants éloignés minimisent leur importance dans le critere de cot.

N
Ji(u) = lim /N E( X Clp,) )
N->co0 n=0 :
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o

J2(a) = E( I 8" c(py)) B<1
=0
N

J3(w) = E{ I C(py))
n=0

u= (W)y—| .. 6tant un contrdle donné de f, que l'on cherche & optimiser. L'espérance est
prise sur les réalisations des xoi des w[i, et des transitions dans les automates. Les p; sont bien
sur mis & jour & Faide des formules (3.3) et (3.4), qui ont donné (4.5) et (4.6).

On est alors ramené & un probléme de contrdle pur, la variable de commande étant la position de
la fenétre d'observation, et 'état du systéme étant l'ensemble des probabilités d'existence
d'objet dans chaque case. Malheureusement, les méthodes pour traiter de telles fonctions de
coiit sur un horizon infini opérent plutdt sur des espaces & nombre d'états fini, de méme que la
programmation dynamique, qui est classique pour un horizon fini. Une discrétisation
raisonnable de [0,1]? paraissant ici impossible, de telles méthodes ne peuvent étre utilisées.

On peut érre tenté de se rapprocher du modile de "bandit processes" (voir 3.6.1), ce qui nous
permettrait de prouver l'existence d'une méthode simple de décision optimale, et éventuellement
de la construire, En effet, assimilons chaque case ou pixel du modele de surveillance A un des
processus stochastiques élémentaires décrits au chapitre II1. Si on limite la largeur de la fenétre
If a1, laressource & partager entre tous les processus élémentaires est bien sur l'observation &
travers cette fenétre, la commande ¢ correspondant 2 l'allocation de celle-ci.

Un probléme qui se pose est quun processus €lémentaire €volue méme si n'y a pas
observation, puisque la prédiction modifie la valeur de 1a probabilité courante d'existence d'un
objet, ce qui fait que I'on sort des hypothdses du théoréme. Etudions donc d'abord le probléme
de l'observation si la scéne ne change pas, clest & dire si P11=1 et pg1=0. On se trouve alors
dans les hypotheses du théoréme DAI, chaque pixel étant identifié & un processus stochastique
(Q, U, P, R, B), avec Q=[0,1] espace des états, U=("observé", "caché"} ensemble des
commandes, P la loi probabiliste d'évolution, § est le facteur de décro’ssance exponentiel.
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R est la fonction récompense & maximiser: ici R(p)= C(p)- C(O(p,y)), O(p.y) ét.ant la
probabilité a posteriori tenant compte de I'observation y. Montrons que minimiser la fonction d.e
cofit J2(u) est équivalent & maximiser J4(u)= E(Z, gk R(puk)) (en effet dans le modéle du bandit
a plusieurs bras, & un instant seul le processus actionné donne lieu & une récompense, alors que

dans J2, tous les pixels contribuent):

L4 n
J2(m= I 8% I ciph)
k=0 i=1

n n X
T clpet) T ocpth - RN
i=1 i=]

4

n :
= I Clpg™) -
P 5

™M A

R(p.YJ
(p5~9)
1

Donc minimiser J2(u) est équivalent & maximiser:

b R(Pjuj) 83/ (1-8)
=0

Ce qui prouve qu'il est bien équivalent de maximiser J4(u) et de minimiser J2(u).
itué t i, Ui, Pi : i leme est
Pour le systtme constitué de l'ensemble ((Qi, Ui, P, R, B))1=1,..n des pixels, le prob
donc de choisir A chaque instant la position f de la fenétre d'observation. On aura alors 18?
i 't =" g i Sore it donc qu'i.
commandes €lémentaires ug="observé" et u;="caché" pour i#f. Le théoreme nous di q

i 2 b, e¢me, ia commande:
existe une fonction [ [0,1]-> R, telle que pour un état {p*)y , du sysieme,

£ = arg max  H(pi)
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est optimale au sens de la maximisation de:

E (X 8% ript)
k=0

De plus on sait que:

-1
E( X 8% R(pr))
k=0
W) = sup oo
t>0
t-1
E( T 8k
k=0

avee p(0)=p et p(k)= O(p(k—l),yk).

Simaintenant on étudie le cas on pli-I<<let
la scene est relativerment long
bien avec des modeles réels

pOl<<], le temps caractéristique d'évolution de

devant celui de l'observation, ce qui correspond en général assez

I de tiche de surveillance, On a donc une certaine continujté dans
uation de la stratégie. L'indice d" i ‘nami

! i la) cgle. allocation dynamique y(p) donne donc une stratégie

assez bonne" ou "quasi optimale”,

L'extensi € Eri
: tension & une largeur de la fenétre sup€rieure & 1 est plus délicate puisqu'on sort des
othese 'on 0’ 'indicati ,
yp : s de base du théoréme et Quon n'a plus d'indication de continuité. Néammoins, si on
restreint la commande de position de la fenétre A des valeurs mu

: ltiples de If, ce qui revient &
grouper les pixels par paquets de taille If, alors l'indice: ’ )

i+lf-1
WE(L) = % p.(pj)

j=i

gie

permet de déterminer une strat

O
Q

ptimale sous la restriction vue plu i
; o s haut. La
déterminée par 11F(i) sang 7 ; g

< pOSILUN Ll id fendire, est donc 14 aussi intuitivement

une "assez bonne” tgl i i
onne” strategie. En fait, dans une premiare approximation, elle correspond & une

optimisation de l'espérance du cofit sur le coup suivant, donc sur un horizon de 1 Nous

v qu'on ne pouvait pas utiliser la programmation dynamique pour min : s
coups ou plus. Par contre, il est possible de réaliser cette minimisation
développement de I'arbre des possibiliés de commande. Le cofit en ca

grand dés que 'on dépasse un horizon de deux ou de wois coups

imiser le coiit sur deux
sur un horizon fini par
leul devient cependant

Thése / exernples Xavier Merlo Mai 18 1983 page 102
I

La complexité de I'algorithme tel qu'il est utilisé dans ce modele est faible, puisqu'elle est de n,
ol n est la taille de la discrétisation de I'horizon, grice & la notion d'indice d'allocation

dynarmique.

4.2.4 Les résultats

La justification "physique” ou approchée du modele de contrdle proposé ci-dessus n'est bien
slir pas suffisante, et puisque la démarche de départ exposée dans l'introduction se veut
pragmatique et non théorique, une validation sur une simulation était nécessaire, a défaut
d'application réelle de ce type de contrdle perceptif au moment de la rédaction de ce mémoire.

Les performances du modele proposé sur une simulation simple ont été évaluées grice des
criteres numériques, par comparaison avec des stratégies de contrdle plus classiques. Dans le
probléme du contrle de la fenétre d'observation, ces techniques classiques de référence sont
des balayages réguliers de la scéne par la fenétre, d'une manigre analogue au balayage circulaire

d'un sonar ou d'un radar de veille,

Nous pouvons donc quantifier, dans notre modéle simple de simulation les gains apportés par
l'optimisation du contrble perceptif. D'autre part, plusieurs algorithmes ont été testés, avec
différents types de contrdle possibles (un contrdle avec "inertie” de la fenétre et limitation de
son déplacement, et un sans limitation analogue au contrdle du faisceau d'un balayage
électronique), ce qui permet d'effectuer d'intéressantes comparaisons. Enfin, nous avons
évalué la baisse de performance diie aux erreurs sur les probabilités a prior de transition et
d'observation du modele de l'univers, de maniére a valider également le choix des techniques

bayésiennes.

Deux erreurs élémentaires moyennes ont été mesurées: écart quadratique de la probabilité  la
réalité Q(p), écart du maximum de vraisemblance & la réalité MV (p), en faisant tourner des
simulations suffisamment longues (nombre d'itérations supérieur & 100.000). L'erreur
moyenne de l'estimateur du maximum de vraisemblance est le vrai critére d'erreur d'un systéme
de surveillance, qui est capable de fournir & chaque instant une estimation de la situation.
L'erreur quadratique mesure plus les probabilités elles-méme, dans leur écart avec la
connaissance parfaite (p=1 s'il y a un objet, =0 sinon). Un tel critére d'erreur peut &tre une
indication utile si la finalité du systtme n'est pas la surveillance (comme dans le modgle exposé
au chapitre suivant, s'il s'agit d'une tiche de détection au plus 1t d'un objet), puisqu’il estime

la qualité des probabilités mises & jour dans l'estimation récursive,
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Les courbes ci-dessous donnent les résultats de ces simulations, effectuées avec les paramétres
de l'univers suivants:

probabilité de persistance pl1=0,99
probabilité d'apparition  p01 = 0,002

La taille de la dicrétisation de I'horizon est de 29 (nombre de pixels). Le taux de couverture de

l'observation est donc de 5129 =17% (rapport de 1a taille de la fenétre d'observation 2 la taille
de I'hotizon).

Dans ces premitres courbes, on compare les performances respectives des deux types de

strat€gie: balayage régulier, avec les vitesses donnant les meilleurs résultats, ou balayages
optimisés de différents types: )

- "Optimisation” correspond 4 la stratégie optimisée vue plus haut. En fonction de la valeur en

chaque pixel de l'indice, on choisit 1a position de la fenétre au coup suivant qui maximise la
sotnme des indices des pixels observés,

- "Optimisation-limitée" correspond & |
"inertie"” de la fenétre, on restreint les po.
marge autour de la position courante.

& meme stratégie. Simplement, afin de simuler une
sitions autorisées & l'instant suivant dans une certaine

Les paramétres pris en compte dans l'estimation récursive, sont exactement les mémes que les

aramétri i i & ior
p rfuetxes de la simulation. Les hypothéses a priori sur Ie modile de l'univers dans cette
premicre série d'essais sont donc exactes.

vraisemblance

Taux moyen (o}
3 2 3
A i g\ \ vitesse constante = 4
maximum de N\ %, = vitesse constante = S
DK N

dens 18 scéne
(en 8)

a\_
™

»

g

B

0-

optimisation-limitée

aptimisation

.2 1,4 1,6 1,8 2 2,2 2,4 2,6
Repport Signal/aruit

Thése / exerples

Kavier Merlo

Mai 18 1988

page

104

On remarque donc que les stratégies optimisées sont meilleures que les stratégies a balayage
régulier, et ce quelque soit la variance du bruit gaussien. Pour comparer mieux les
performances respectives des deux types de stratégie, on peut arriver A une indication de
l'amélioration de la performance en terme du gain sur le rapport signal/bruit qui conduit & la
méme performance. Ainsi, les stratégies d'optimisation arrivent avec un bruit de largeur 0,7
(rapport §/B = 1,4) & la méme performance que les stratégies de balayage régulier avec un bruit
de largeur 0,5 (rapport /B = 2 pour un méme signal de niveau 1), soit un gain en rapport
signal/bruit significatif, bien sur, dans le modgle simpliste utilisé. Il s'agit néammoins d'une
indication intéressante, d'autant plus que l'on constate que ce gain s'accentue au fur et & mesure

que le niveau du bruit devient plus important.

Les mesures de performance suivantes de la méthode d'optimisation du contrdle ont &té faites
avec les mémes paramétres de 'univers que précédemment (le niveau du bruit étant fixé A 0,6),
mais avec des hypothéses sur cet univers volontairement erronées pour l'estimation récursive.
On peut ainsi évaluer les effets des erreurs sur les probabilités a priori pour un critére de
performance global. Le premier tableau illustre la variation de l'erreur moyenne d'une stratégie
optimisée en fonction de I'hypothése sur le niveau de bruit, et le deuxime tableau en fonction
de 'hypothese sur la probabilité d'apparition p01. Dans un scénario plus réaliste, en effet, c'est
cette probabilité d'apparition qui est Ia plus incertaine, la probabilité de disparition étant relide
directernent 4 la durée moyenne de la présence des objets dans I'environnement.

0,08

>
0,07 0//
s

0,06 1 U
< \*0—‘—"’_‘0/

0,05 1
0,04 ¢
0,03 4
0,02

@~ erreur

‘= erreur maxvrals

o}
P
\o o/o/

0,01

0 + 3 + + §
0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0.9
Hypothese sur is largeur de bruit
(largeur réelie = 0,6)
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9 arreur

O

o o O erreur maxvrais

0+ + + + ‘ + 1
0,0005 0,001 0,0015 0,002 0,0025 0,003 0,0035 0,004 0,0045
Hypothése sur 1a probabilite d'apparition
(valeur réelle 0,002)

freurs movenn. ladratique et du maxi ¢ _vraisemblance

en fonction de I'hypothése sur Ia probabilité d'apparition deg objets

L'err.eur moyenne de l'estimateur du maximum de vraisemblance reste remarquablement peu
sensibie aux erreurs des hypoth&ses a priori. On a ainsi une indication de la validité des
techniques bayésiennes pour une tiche de surveillance. Par contre, la qualité moyenne des
probabilités courantes se dégrade plus nettement, comme le montre la dégradation plus nette et
plus rapide de I'erreur sur les probabilités. On remarque également que les minima d'erreur
n'ont pas forcément lieu lorsque I'hypothése est éga
Voptimisation du contréle réalisée n'est qu'une
parfaitement compréhensible, d'antant pl

le & la valeur réelle. Dans la mesure ol
approximation, une légére dérive est

e us que le minimum correspond, comme on peut le
VOIT, & une zone particulidrement plate de la courbe d'erreur.

4.2.5 Commentaires, extensions, applications

A fravers ce petit modsle trag simple,

 SUEa-g nous pensons avoir montré 'intérét des techniques
d'optimisation du contrdle perceptif, p

= ‘ uisque nous arrivons & améliorer la performance de
stratégies classiques de balayage plus systématique. Cette amélioration se traduirait bien sur
pour un syst¢me radar ou sonar réel par un gain en rapport signal/bruit, & condition d'arriver &
adapter ce type de méthode dans un modéle réaliste beaucoud plus camnleve, O nrohlima -

fenérre d'observarion est en effet assez courant dans le domaine du traitermnent du:iuﬂ;lhavliwuu’ivl
s'agisse d'une fenétre spatiale, temporelle, oy fréquentielle. Par exempl .
surveillance de l'espace hertzien, Ia ressource & allouer peut en effet
on peut faire 4 la fois varier la fréquence de base et la largeur.. D'

l'erreur moyenne du maximum de vraisemblance varie

¢ dans un probléme de
aussi bien &tre un filre dont
autre part, on remarque que
beaucoup plus lentement que la qualité

des probabilités courantes de l'sstimation técursive, ce qui plaide en faveur d'une utilisation

&rendue des techniques bayésiennes.
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Une premigre extension du scénario décrit plus haut permettrait déja de se rapprocher beaucoup
plus d'un modele réaliste. 1l suffirait d'utiliser des sources multiniveaux dans le modgle de
'univers, de maniere & reproduire les effets conjugués du niveau d'émission et de l'atténuation
diie a la distance sur le niveau du signal réel. Cette extension peut étre réalisée assez
grossi¢rement si on se contente d'un petit nombre de niveaux, par exemple 4. Dans ce cas la
probabilité €lémentaire pi serait remplacée par un vecteur de 4 probabilités. Hormis cette
multiplication de la dimension de l'espace des probabilités, tous les calculs faits au 4.2.3
seraient toujours applicables, et la méme optimisation pourrait alors &tre réalisée. La complexité
des calculs augmenterait alors d'un facteur 42-16, puisqu'il faudrait alors envisager toutes les
transitions dans le nouvel autornate a 4 états. Un compromis supplémentaire serait alors effectué
par l'optimisation, celui de passer plus de temps sur les cibles faibles que sur celles & fort
signal, sauf intérét particulier accordé i ces derniéres dans la fonction de cofit (cible proche =

plus importantes).

Une autre amélioration qui permettrait de rendre le modéle de surveillance plus réaliste, mais qui
le remettrait en cause plus fondamentalement, serait de prendre en compte les possibilités de
déplacement des objets. Ainsi un objet en j pourrait passer en j-1, ce qui contredirait alors
I'hypothése simplificatrice faite de&s le départ, de l'indépendance de tous les pixels. Le nombre
d'états envisageables passerait alors de 2n 2 21, suivant un accroissement combinatoire typique.
Une premiére approximation serait alors de traiter des voisinages de point, puisque l'influence
des objets est locale si les vitesses sont faibles. Mais il existe de toute fagon une autre maniére
de traiter ces problémes de combinatoire: ce modele présente un défaut manifeste st I'on prend
en compte ce qui a €t€ dit au chapitre II. Il travaille en effet sur un espace des états  plat, sans
hiérarchiser la perception en différents niveaux, et sans utiliser la notion d'objet. Or c'est
indispensable dés que l'on veut représenter toute la complexité de l'environnement, par
exemple, comme on I'a vu au chapitre III, d&s que I'on veut intégrer des attributs (vitesse,
caractéristiques..) & une détection d'objet. Ce modele n'est donc valable que localement,
appliqué & une boucle de contrdle de la perception particulidre. Nous allons essayer dans le
chapitre suivant de développer un scénario de simulation plus complet intégrant mieux tous ces

aspects.

4.2.6 Liaison avec un systeme dintelligence artificielle

Non seulement des aspects et des représentations du type intelligence artificielle peuvent &tre
intégrés dans un modele probabiliste, comme on vient de le voir ci-dessus ou comme le filtre de
Kalman modifié¢ exposé en 4.1, mais le contrdle de la fenéire d'observation capteur est
également particulidrement adapté au fonctionnement en liaison avec un systéme travaillant &
partir de données de haut niveau, traitant des informations qualitatives sur la situation ou sur le
contexte. Une autre tdche pouvant étre prise en compte par ce haut niveau est l'analyse
qualitative du comportement des objets (apparitions et disparitions, déplacements), dont il peut

déduire une classification dz la situation.
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clessificetion de 1a situation,
spécification de |a téche,
suivi haut niveau des objets

prebebitités

a priori, détections
fonction de d'objets
colt

estimation
récursiye,
controle fenétre

autres traitements
(reconnsissance. )

b N . . .
eux types dlinformations sont en effet necessaires pour le paramétrage du module de contrdle

di gtre: ili iori d'exi
e la fenétre: les probabilités a priori d'existence, d'apparition et de disparition, et la fonction de
cout suivant laquelle est faite I'optimisation.

Les probabilités 2 priori peuvent étre issues:

- soit d :
oit d'informations externeg au systéme (zone la plus probable d'apparition des objets

données issues d'autres capteurs ou d'autres sources)
- soit d'une analyse haut niveau de 1'histori

Ces tables de probabilités 3 priori dé

pendent donc 4 Ia fois des informations init
o 4 S initiales et de
Uhistorique des objets détectés,

La fonct on de cout est déterminde par la ClﬁSSlflCa[l N naut niveau de la Sltllall()ll, cest & dire
' N
par le contexte: suivar € cas, on Pléiél era faire dela veille simy 16, de la veille etdela Xoursuite
Wi S, D

S ( ertains objets P
simultanée certains o IS pouvant présel er un 1
P mterét plus grand que d! autres, et un l]lelﬂllge

ondéré i i é i
pondéré entre la veille et [a poursuite pouvant &tre réalis¢), de la poursuite pure (seu] compte
t

alors le suivi de cerrains objets, au détriment de nouvelles détections)
)

’ . ; ou la prise en compte
d'autres types de traitement 3 travers | ‘P

e ‘ a fenétre d'observation capteur, comme par exemple des
Fanements de reconnaissancs des formes. ‘
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= M ()

veille: )
infos & priori . poursuile et détection poursuite,
i détectio i
sur l'origine des Gtlon s veille menace lr:}lt.arpent
objets etdela | (estimation)| simultenées (haut niveau :f:rcr;r;que'
menace
[ T | 1
lassificati ivi is context

Cette classification haut niveau correspond tout d'abord 2 des situations qualitativement
différentes: veille, présence d'un ou plusieurs objets, présence d'une menace reconnue. Mas le
choix d'une téche perceptive, donc de fonction de cofit peut également prendre en compte un
caractére probabiliste des hypothéses ainsi qu'une notion de risque. Prenons I'exemple d'un
systeme de détection de menace aérienne (missile, avion, hélicoptere...), utilisant notre modeale
de contrdle d'une fenétre d'observation comme un bas niveau probabiliste. Face aux diverses
menaces, graduées qualitativement (type) et quantitativement (imminence et incertitude de
l'attaque), il dispose bien sir d'un ensemble de ripostes possibles, caractérisées par une

efficacité et un délai d'intervention, donnés pour un type d'attaque.

On se rewouve dans une situation de jeu contre un adversaire hostile (et non plus "indifférent”,
comme dans le jeu contre la nature du chapitre I11), qui implique la prévision des mouvements
de l'adversaire, grice au développement d'un arbre de possibilités. Cet arbre est généré par
toutes les transitions discrétes de la situation, qu'elle vienne du systéme (lancement d'une
observation ou d'une riposte), ou de son adversaire (apparition ou disparition d'un objet,
déplacement, changement de comportement): un avion menacant est-il seul ou fait-il partie
d'une attaque concertée, une menace peu probable mais tr3s urgente doit-elle &tre prise en
compte, peut-on laisser sans surveillance tel secteur pendant tant de ternps ?

La spécification précise de la tiche de surveillance dépend donc d'une planification
prévisionnelle des ressources de surveillance, capteurs et ripostes, en fonction des possibilités
d'évolution de la sitvation, planification qui s'apparente & la méthode du minimax de la théorie
des jeux. D'une maniere plus générale, méme lorsqu'il s'agit d'un “jeu contre la nature”, les
algorithmes employés dans cette planification haut niveau relévent des méthodes de base de

résolution de problemes en intelligence artificielle (par exemple A, ou autre).
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CHAPITRE V
SCENARIO D'INTEGRATION MULTICAPTEUR

5.1 Inroduction

Cette simulation a été développée afin d'intégrer les aspects des deux précédents programmes de
simulation, présentés respectivement en 2.3.1 et en 4.2, A savoir les différents types d'objets
menagants du premier avec leurs caractéristiques bidimensionnelles, les temps critiques du
premier, et 'aspect probabiliste de 'intégration et du contrdle du second. Elle a été réalisée avec
Jérbme de Dinechin, €léve de 'ENSTA, au cours d'un stage qui a eu lieu & I'ETCA fin 1987.
Nous verrons en 5.5 que nous retrouvons dans ce scénario des éléments des chapitres [ et II,
ainsi que les thémes de liaisons entre modsles probabilistes et modeles intelligence artficielle
développés en 4.1.1 et 4.2.6.

1 s'agissait de modéliser le comportement d'un navire muni d'une plateforme multicapteur,
chargé d'intercepter des missiles mer-mer, I'échec d'une interception étant sanctionné par la
destruction dudit navire. La fonction de colit de surveillance utilisée en 4.2 n'est donc plus de
mise

plﬁcmv'nn dicnnes A'ine macnr
£01 AN Lpsnese dupg mac

s

probabilité de survie face & une attaque. On devait en outre mete en valeur les points théoriques

suivants:

-Utlisation combinée des capteurs
-Intégration bayésienne des différentes observations en présence dg bruit
-Utilisation de connaissances a priori sur le comportement des différents objets et

I'évolution d'une situation.
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Nous considérons un systéme destiné & assurer la protection d'un navire contre des missiles
mer-mer arrivant vers Iui au ras des flots. Ce systéme comprend deux capteurs, une caméra et un
radar comme moyens d'observation et est doté d'un canon comme moyen d'action. Les capteurs
sont modelisés trés simplement. I s'agit en premier lieu d'une caméra & grand angle, qui renvoie
des informations binaires en gisement: dans tel secteur, je vois quelque chose, et dans tel autre,
Je ne vois rien. En second lieu, nous avons un radar, lequel ne peut couvrir qu'un petit secteur
angulaire, mais qui fournit des informations en distance, vitesse, et visibilité pour chaque objet
présent dans ce secteur. Nous intégrons donc ici, toujours dans le méme cadre probabiliste, la
perception de ces capteurs et I'évolution de la scéne. Comme au chapitre IV, on observe des
objets, qui peuvent étre dans ce modile de différents types: afin de ne pas compliquer
démesurément les calculs, nous n'en avons retenu que quatre: les missiles lents, moyens,
rapides, et les vagues.

Le syst¢me sait donc qu'un missile est un objet dangereux se dirigeant droit vers Iui avec une
vitesse fixe 2 choisir entre trois, et qu'une vague est un objet non dangereux, immobile, qui est
susceptible d'apparaitre et de disparaitre avec des probabilités données. La présence de vagues
correspond & une catégorie d'erreurs assez courantes dans la réalité, qui n'existaient pas dans le
modele présenté en 4.2, et qui ne sont pas indépendantes du temps (puisque par exemple une
vague subsiste pendant plusieurs instants consécutifs, ou comme un objet non significatif dans
un autre scénario de surveillance). Puisque non indépendantes du temps, ces erreurs ne peuvent
gtre traitées par l'intégration bayésienne que si l'on a incorporé la possibilité d'existence de
vague & l'espace des états.

Si I'on veut intégrer nos observations de cette maniére, le choix de l'espace des états est
important puisque d'une part, il faut discriminer du mieux possible les objets réels, mais que
d'autre part, un cardinal trop grand de cet espace méne rapidement 4 une quantité de calculs
rédhibitoire. Dans le cas présent, nous avons codé l'espace comme un écran radar, subdivisé en
dix secteurs polaires, et chaque secteur en dix cases de longueurs égales. Nous estimerons pour
chaque case la probabilité de présence d'un objet non typé, la visibilité majoritaire ainsi que le
type majoritaire dans cette case. Cet artifice permet de ne pas compliquer outre mesure l'espace
des €tats (qui serait autrement encore raultiplié), tout en conservant le maximum d'information.

Des lors, & chaque pas de temps, le navire peut metire A jour dans cet espace sa table de densités
de probabilités & partir des observations que lui renvoient ses capteurs, et des connaissances
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qu'il & sur les différents obists: les missiles <e rannrnchan

les vagues ne bongent pas ou disparaissent aléatoirement, Lorsqu'une menace se fait trop

pressante, il faut tirer et prendre en compte la probabilité de coup au but pour l'estimation
suivante.
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5.2 Modélisation de 1'évolution de la scéne et de la perception

5.2.1 Modzgle d'évolution

¥ & as

La simulation effectuée ici doit rendre compte des deux aspects du probleme. Nous devo
" 2 P . R
d'abord simuler une situation réelle et la faire évoluer de manizre cohérente. Mais nous devons

3 i e i Lol oo oY A """."TJ‘Z:-
auss sinuier I pervepdon Yu'd le tavire de cetie situaton e uieipréiafon qu'ii 5o Sons
i j et a un missile

La situaton réelle est représentée par une liste d'objets, chaque objet conespondan.t a
d'une vitesse donnée, ou 4 une vague. Les objets sont donc dotés dans la simulation de
1 itesse i dutt leur
I'évolution de deux atiributs, leur type et leur vitesse, en fonction desquels on dédutt leus
comportement et les observations (une vague a une taille plus importante qu'un missile, et est

donc plus visible, & la fols par la caméra et le radar).
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L'évolution réelle applique successivement les traitements suivants 2 la situation réelle:

-Siun missile est sur le point d'atteindre le navire, ce dernier est détruit. Sinon, on retranche la
vitesse & la distance pour tous les objets.

-Sile canon tire, Jes missiles présents dans le secteur du tir sont soumis & un tirage au sort: leur
probabilité de destruction est inversement proportionnelle & leur distance du navire.

-Paraliglement, pour chaque vague, des tirages au sort décident de leur apparition ou disparition,
ainsi que de leur taille apparente pour le radar ou la caméra.

-L'apparition de nouveaux missiles est déterminée soit par un scénario congu a l'avance, soit par
un pointage de la souris en mode interactif, permettant ainsi la génération a volonté d'une ou de
plusieurs menaces venant de plusieurs secteurs.

5.2.2 Modele de la perception

Une lo1 de comportement des capteurs éiant nécessaire, nous avons modélisé I'observation de

maniére simple et réaliste. Attardons nous tout d'abord sur la simulation de 'observation dela
camnéra:

DISTANCE

ANGLE SOLIDE = visibilité / distance * distance

Un modele de caméra
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On évalue la visibilité globale de chaque secteur en additionnant sur 'ensemble des objets
présents le rapport de la taille individuelle au carré de la distance du navire, & un terme "0,1"
pres, servant a éviter les divisions par zéro. On en déduit la probabilité de voir quelque chose par
la fonction:

P(visi-caméra) = min {(pfa-radar + coef-radar * visi-caméra) , 1}

La probabilité pfa-caméra correspond naturellement & la probabilité de fausse alarme, puisqu'on
l'obtient pour une visibilité nulle.

De méme, pour simuler ce que percoit le radar, 2 chaque objet présent dans le secteur on associe
une liste de probabilités que cet objet soit pergu 2 telle ou telle distance. Un tirage au sort donne
le résultat de l'observation. Il est cependant & noter que le radar est totalement précis quant 4 la
vitesse et & la visibilité de 'objet dans notre modélisation. Pour chaque objet, on cornmence par
calculer une nouvelle visibilité spécifique radar, qui est inversement proportionnelle 2 la
puissance quatritme de la distance, puisqu'il s'agit ici d'un capteur actif. La probabilité
conditionnelle d'observation est alors, d'une maniére identique a tout 4 I'heure, de:

P(visi-radar) = min{pfa-radar + coef-radar * visi-radar, 1}

On se donne ensuite des probabilités d'obtenir la distance exacte, ou la distance plus ou moins
une case. Les valeurs de visibilité et de vitesse sont passées de maniére exacte dans 'observation
radar, mais cela ne diminue en rien le réalisme si l'on considére que la visibilité est pergue
comime la taille du spot radar, et que la vitesse est trés grossitrement estimée dans ce modile.

5.3 L'estimation récursive

Nous reprenons ici les deux étapes de l'estimation récursive, détaillées au chapitre III: prédiction

et intégration bayésienne des observations.
5.3.1 Prédiction

Nous avons cholst ae taire evoluer le temps pas a pas, pour des raisons de simpiciié des
caleuls. En premier lieu, nous essayons de traiter les échos liés aux vagues. D'un pas de temps
au suivant, nous connaissons les valeurs de leur probabilités d'apparition et de disparition, qui
sont d'ailleurs homoggnes sur l'ensemble des cases dans notre modile, et nous pouvons
I'intégrer dans la prédiction.. Hormis une nouvelle observation par le radar, le seul moyen pour
changer d'un type rapide vers un type lent dans l'esitmée a été inroduit ici, en ce sens que si la
probabilité d'apparidon d'une vague est supéricure 4 la probabilité de présence existant déja dans

la case, ¢'est le type vague qui l'emporte. Dans ls méme ordre d'idéz, lorsque le svstims tirs,
vpe vag r
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nous connaissons la probabilité de coup au but pour toute case du secteur considéré, que nous
pouvons également intégrer dans l'estimée,

Ensuite une prédiction sommaire prend en compte 1'évolution des objets, selon la régle: "le type
le plus rapide a le pas sur le type le plus lent". En effet, si la vitesse résultant de la combinaison
d'un objet lent se faisant rattraper par un objet rapide, n'était pas celle de l'objet rapide, il y
aurait possibilité de sous-évaluation d'une menace, ce qu'on veut éviter A tout prix. Il s'agit donc
d'une approximation, puisqu'on remplace les probabilités réelles d'existence des différents types
par une estimation. Pour faire évoluer la situation estimée, maintenant que sont traitées les
apparitions et disparitions, le systéme va considérer chaque case, et propager son contenu vers le
navire en proportion de sa vitesse.

Remarquons ici combien une propagation discréte est cofiteuse en précision: la probabilité de
présence d'un objet, une fois décentrée, ne peut plus se recentrer, a moins d'une nouvelle
observation précise du radar. Une propagation des objets avec barycentrage a été envisagée,
mais n'a pu &ure appliquée, en raison de la difficults d'interprétation des probabilités estimées :
que faire si nous avons plusieurs objets du méme type dans un secteur 7 La solution, plus
complexe serait bien siir celle €évoquée au chapitre 11, d'utiliser desg représentations objets pour
chaque détection (dans I'estimation, et non plus seulement dans la simulation de 1'évolution
5.2.1), dont on pourrait évaluer ensuite les différents attributs: type, vitesse. On retrouve 13
aussi une tendance naturelle 2 l'ntilisation de ce type de représentations.

G:}
@

Sans barycentrage Avec barycentrage.

propsgation d'un échg de vitesse 0.5

Thése / Scénario Multicapteur Kavier Merlo 1987 page 116

5.3.2 Intégration des observations

Avant d'aborder la prise en compte des observations, il faut tenter de clarifier au maximum notre
notion d'espace des états, et ce que représente chaque point dans la situation estimée. Nous
avons en effet éi€ obligé de réaliser un compromis entre les espaces des €tats qui seraient
naturellement associés aux deux capteurs. Une remarque préalable est que tous les secteurs sont
indépendants entre eux, ce qui fait que l'espace des états général sera le produit de l'espace des
¢tats dans chaque secteur. Sil'on élimine ensuite le cas de deux objets présents simultanément
dans la méme case, l'espace des états complet pour un secteur donné est {0, 1})%sinestle
nombre de cases dans un secteur, 0 ou 1 signifiant 'absence ou la présence d'un objet dans la
case du secteur concerné. Il faudrait donc pour cet espace des états manipuler dans un seul
secteur 27 probabilités, nombre qui explose rapidement et qui est impraticable. De la méme
maniére que dans le précédent modele, nous allens donc nous ramener 2 une approximation, en
profitant du caractére local de I'évolation des objets et de la perception.

Plusieurs choix sont alors possibles, selon qu'on aborde le probléme sous l'angle de la caméra
ou celui du radar. Tout d'abord, pour la caméra, la notion de base est qu'il y a ou non un objet
dans un secteur. Aucune idée de distance n'intervient donc et en faisant jouer le masquage des
objets les uns par rapport aux autres, chaque case occupée recouvre en fait les cases qui sont
derrigre elle.

L'espace des €tats se formaliserait donc de la manidre suivante: & chaque case est associée la
probabilité que le premier objet en vue soit A cette position et n'importe quoi aux positions plus
€loignées du méme secteur. Cependant, une notion de ce type pourrait faire qu'un objet
inoffensif masque un objet offensif, et soit cause de la destruction du navire. Notre caméra,
d'ailleurs, ne prend pas en compte le masquage des objets. L'avantage d'une telle interprétation
réside dans sa simplicité de mise en oeuvre et de compréhension, pour ce qui est de l'intégration
des résultats d'observation de la caméra. L'espace des €états complets (pour un secteur) serait
constitué des n états déterminés par la présence ou I'absence du premier objet dans chacune des

11 Cases.

état 0O: sc¢g = (1 X X X ... X
état 1: scy = (0 L XX ... X0
ecat n-.L: s€h.y; = (0 0 0 ... 0 1)
édtat n: sey = (00 0 ... 0 0)

X pouvant éue indifféremment 0 ou 1. La somme de la probabilité de tous ces érats est dgaled 1,
celle du dernier état représentant la probabilité qu'il n'y ait pas d'objets dans le secteur concerné
dans la limite de la portés de la perception, done des n cases. On considére ici implicitement que
les objets les plus proches sont les plus visibles, et donc sont dominants pour le résultat de

l'observation par la caméra.
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Abordons maintenant le probléme sous I'angle radar. 1l faut que nous ayons la possibilité
d'avoir plusieurs objets bien discriminés en distance dans un méme secteur. On peut penser a
mettre dans chaque case la probabilité de présence d'un objet a la distance correspondante,
indépendamment de la présence d'objet dans les autres cases. Plus précisément, il nous faut
comme dans le précédent modgle, approximer la probabilité d'un état quelconque (Si)i=0,‘.n~1
par le produit des probabilités de présence (s;=1) ou d'absence (s;=0) élémentaires en chaque
case 1.

état 0: 8g = (1 X X ... X) complémentaire non-sy = (0 X X ... X)
état 1: s = (X1 X ... %) non-gy = (X 0 X ... X)
état n-1: Sp-1 = (XX ... X 1) non-s,.4 = (X X ... X 0)

Clest cette représentation approchée que nous avons choiste, puisqu'elle va nous permettre
d'intégrer & la fois les observations caméra et radar. Ici, les probabilités sont normalisées deux
deux, puisque P(si)+P(non—si):1.

Le point crucial consistera, bien siir, en la normalisation de la loi de probabilité sur 'ensemble
des €tats apres l'intégration bayésienne, puis le retour & la forme initiale des vecteurs de
probabilité. Rappelons nous, en effet, le processus d'intégration bayésienne,

Pa—postaricri(x)zp(o‘x) * Pa-priori(x)/(z P(OIX;)* »
i

a-prioxi (X3))

Nous ne connaissons rien de P(O), ce qui oblige & I'éliminer par normalisation sur l'ensemble
des états possibles. Or, Xi doit décrire 'ensemble comiplet des états, c'est-a-dire les 20
possibilités par secteur. Alors que tout-a-I'heure, lintégration de l'observation caméra était facile
& opérer, puisque chacun de nos états grossiers avait la méme visibilité, mais l'observation radar
était dure & mettre en place, nous ne connaissons maintenant que quelques extraits d'états, et la
normalisation ne s'opére plus aussi facilement. Si 8 est le vecteur composé de zéros et d'unitds
représentant un état complexe, et si la case j de la situation estimée représente la probabilité pj de
présence d'un objet & cette distance sans tien supposer sur le reste du secteur, on écrit:

Bley = Il sy & py + (1 - s4) o 1 - py1
3

en supposant que les objets présents aux différentes distances soient indépendants.

Done pour un secteur donné (puisqu'ils sont tous indépendants), la densité de probabilité des
états est donnée par un vecteur de probabilité de taille n, d'une taille polynémiale, et non
exponentielle, comme l'exigerait la prise en compte de tous les états, La coordonnée d'indice i
représente la probabilité qu'il y ait un objet dans le secteur considére & la case i, indépendamment
des autres cases, et n'a a prio rien & voir avec ia somme des auges coerdonnées.
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Voyons ce que donne l'intégration bayésienne de l'observation pour la caméra. La mise 2 jour de
la situation estimée a partir de l'observation faite par la caméra est effectuée grace 2 notre
approximation de l'erreur liée & cet instrument et 2 notre estimation avant I'observation en
utilisant la loi de Bayes. A partir de la représentation utilisée, il s'agit de repasser dans celle
permettant 'intégration de l'observation caméra. Cela se fait simplement, puisque:

P(scy) = P{sg)

P(scy) = (1-P(sp)) P(sy)
n-2

P(scy_q) = II (1-P(s;)) Pl(sy)
i=0
n-1

P(scy) = II (1-p(sy))
i=0

L'intégration se fait alors aisément sous cette forme:

o
P'iscy) = P(sey) P(Olscy) / [ I Plscy) P(Olscy) ]
j=0

puisque la probabilité d'observation ne dépend que de la visibilité, le ' signifiant la nouvelle

valeur de la probabilité aprés observation.

On peut alors se ramener 2 la forme standard:

P'(so) = P'(sco)
P’(sl) = P'(scl) + M P‘(sco)
n-2
P'(s,_q) = B'(scy_3) + u X P'(scy)
i=0

Bien siir, on 2 I& encore "oublié” une partie de l'information, puisqu'il aurait fallu décomposer
suivant les 2" états de base, C'est pourquoi on est obligé d'introduire le parameétre (L, qui prend
en compte la probabilité qu'un objet soit masqué, ou qui peut ére vu comnme la densité moyenne
des objets. Comme de oute fagon celle-ci est faible, l'approximation peut &tre considérée comme
valide.

Plus encore que précédemment, l'actualisation due & la perception radar est essenticlle &
l'estimation. Elle s'effectue de la fagon suivante: pour cfmque case de nowe estimée, o

i b 3 1 qb ar s tyma A
évaluer la probabilité de présence due & chacun des objets observis. et lui atmbuer Iz tvoe d

v

q Tna
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l'objet dont la conwribution est la plus grande.
P'; = P(obsls;) Py / Ipj plobs|s,) + (1-p;) p(obsmomsi)]

Le probleme est ici de calculer les probabilités d'observation dans les deux cas, présence ou
absence d'un objet en i, S'il y a présence (€tat s;), on a vu plus haut la forme de la distribution
de probabilité d'observation. Sl y a absence, il faut tenir compte d'une probabilité intrinseque
de fausse alarme, ainsi que d'une éventuelle contribution d'un objet dans une autre case. Cette
dernitre influence reste cependant localisée.

5.3.3 Contrdle

Cette fonction est destinée 4 orienter 4 la fois le radar et Je canon, de maniére A optimiser les
performances du systéme. Le contrdle du canon doit tout d'abord extraire de la table des
probabilités les différentes possibilités de menace. D'une manigre générale, dans un cas critique,
des systémes concurrents seraient discriminés par le choix qu'ils feraient entre une menace
lointaine mais précise, et une menace proche mais floue ou peu probable. On verra en 5.5
comment on pourrait développer complétement le contrdle dans ce sens en utilisant les
techniques de la théorie des jeux. Diverses options pourraient faire en outre faire intervenir
explicitement dans la fonction de cofit une limitation du nombre des obus. Iei nous nous sommes
limités & un tir par pas de temps et 2 un systéme de contdle simple dérivé de celui utilisé en 4.2,
La modélisation évalue la menace en sommant dans chaque secteur la densité de probabilité de
présence d'un missile, sans tenir compte de son type, pondérée par un facteur de distance. Si la

valeur obtenue dépasse un certain seui, le navire tire. On 2 donc un controle de la sensibilité du
systéme par ce seuil.

L'orientation du radar influe également de maniére décisive sur les performances du syst2me, et
est peut-étre méme encore plus importante, puisque le contrble du canon n'entre en jeu
qu'au-deld d'une certaine précision de la menace. 11 s'agit en effet de déterminer les zones les
plus incertaines, déja délimitées par la cméra, pour aller y regarder de plus prés avec le radar.
D'autre part, par opposition avec le modle de contrdle d'une fendtre d'observation en 4.2, 1l ne
s'agit plus ici d'une surveillance stricte, ot on optimise simplement la connaissance sur la scéne,
mais d'un bouclage sur la réalité puisqu'on cherche & maximiser le taux de destruction des
missiles, & minimiser la consommation de munitiane, nlus d'antres Sventialy oridoas moins
significatifs. Il faut donc introduire dans le conwdle du radar des €léments sur l'importance de la
détection des missiles, et ce d'autant plus qu'ils sont plus proches et plus rapides.

A cet effet, nous avons testé différentes stratégies pour l'orientation du radar, qui incluent
séparément les différents éléments d'appréciation de la situation que nous venons de présenter,
afin d'avoir une idée de leur influence qualitative, Nous ne les avons pas testé en continy comme

en 4.2, d'autant qu'ici les simulations se concluent rapidement en faveur du bareau ou das
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attaquants, mais plutdt face & des situations types: 2 missiles arrivant dans deux secteurs
différents, 3 missiles dont 2 dans le méme secteur, 3 missiles dans des secteurs différents. Pour
chaque scénario, nous avons répété 1"'expérience” un millier de fois pour avoir une bonne
mesure des moyennes des critéres de performances des différentes stratégies.

5.4 Résultats

Le code écrit tourne actuellement de manigre satisfaisante. Plusieurs combinaisons des fonctions
de contrdle du radar et du canon ont €ié testées, puisque la mesure de performance porte sur
l'ensemble.

stratégies d'orientation du radar:

10:  oriente simplement le radar vers la détection la plus forte. Cette stratégie, qui n'utilise
aucune optimisation, correspond 2 une poursuite classique qui marche bien lorsquil n'y a
qu'un seul missile, et sert de point de référence pour les comparaisons.

rl:  cette stratégic oriente le radar vers le secteur qui présente le plus de probabilités de
détection. Elle incorpore done l'intérét du systéme pour la détection des missiles, tout en
étant moins simpliste que la précédente. Par contre, elle n'incorpore pas le fait de
s'orienter sur le secteur d'incertitude maximale, comme la stratégie utilisée en 4.2, Le
méme effet est quand méme réalisé implicitement, dans la mesure ou il n'y a que peu de
missiles, puisqu'un coup de radar précipite les probabilités en ne laissant aucune ou une
seule case avec une forte probabilité, diminuant ainsi la somme des probabilités sur le
secteur. Le coup suivant observera donc probablement un autre secteur.

12: cetie stratégie reproduit celle de 4.2, qui oriente le radar vers le secteur présentan:
I'incertitude maximale. Elle n'incorpore pas l'importance de la détection des missiles
(pour elle savoir quil y a un missile est aussi important que de savoir qu'il n'y en a pas),
ni celle de la proximité.

r3: cette stratégie pondere lncertitude en fonction de la proximité des cases.

Les tableaux qui suivent présentent ies résultats de ces différentes techniques d'orientation du
radar. Seul le seuil de sensibilité ¢ permet de moduler la stratégie de contrdle du tir. Outre les
deux critéres déja vus: taux de succds dans la destruction des missiles, et consommation de
munitions, nous avons introduit les temps moyen de destruction du missile en cas de succss, et
de destruction du navire en cas d'échec. Ils permettent également de qualifier la stratégie utillsée,
qui sera d'autant meilleure que le temps moyen de succgs est court, et que le temps moyen
d'échec est long.
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scénario 1: deux missiles dans deux secteurs différents

0 +¢0,1
0 +¢0,2
10 +¢c0,3
0 +¢0,05
rl+c0,1
1l +¢0,2
1l +¢0,3
12 +¢0,1
12 +¢0,2
12 +¢0,3
12 +¢0,4
r3 +¢0,1
13+¢0,2
r3 +c0,3
3 +c0,4

scénario 2: trois

0+ c0,1
0 +¢0,2
0 +¢0,3
rl +¢0,05
rl +¢0,1
!l +¢0,2
rl +¢0,3
12 +¢0,1
12 +¢0,2
r2 +¢0,3
2 +¢0,4
r3+¢0,1
13 +¢c0,2
3 +¢0,3
3 +c¢04

taux de succeés munitions

0,42
0,39
0,37
0,59
0,55
0,63
0,59
0,61
0,62
0,53
0,47
0,57
0,52
0,52
0,55

missiles dont deux dans le méme secteur

taux de succés
0,40
0,38
0,33
0,64
0,61
0,62
0,61
0,61
0,52
0,52
0,42
0,35
0,52
0,50
0,39
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4,38
3,57
7,60
6,00
5,35
4,25
7,37
5,80
4,21
327
6,97
5,21
3,85
3,54

6,43
6,30
6,19
7,67
7,93
9,89
9.73
8,33
9,94
8,83
8,09
7,60
7,81
8,32
9,45

munitions

7,86 6,97
6,53 7,58
5,19 6,63
10,64 10,96
8,65 10,92
7,23 11,80
6,01 12,20
9,47 10,08
7,69 9,67
6,10 10,34
4,53 8,84
9,83 3.97
7,76 9,61
5,92 9,49
4,37 7,86

Xavier Merlo

temps moyen succés

temps moyen succes

1587

ternps moyen échec

12,16
12,92
13,40
8,74
9,54
1,76
8,58
8,13
8,08
9,85
11,17
9,141
10,13
10,09
9,53

temps moyen €chec

12,56
12,97
14,13
7,64
8.22
8,11
8,24
8,27
122
10,08
12,18
0,45
10,22
10,59
12,92

page
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scénario 3: trois missiles dans trois secteurs différents

r0 +c0,1
10 +¢0,2
0 +¢0,3
rl +¢0,05
rl +c0,1
rl +¢0,2
rl +¢0,3
2 +¢0,1
r2 +¢c0,2
12 +¢0,3
12 +c0,4
3 +¢0,1
3 +¢0,2
3 +¢0,3
r3 +¢0,4

taux de succés munitions temps moyen succes temps moyen échec
0,23 #ile) 4,66 18,11
0,16 5,18 3,34 19,47
0,11 4,00 2,53 20,22
0,30 10,93 5,77 17,76
0,20 8,42 4,01 19,74
0,33 7,15 6,98 16,35
0,28 5,39 6,23 17,94
0,26 8,98 5,05 18,37
0,27 6,48 5,58 18,00
0,21 5,04 4,78 19,13
0,16 3,68 3,82 20,22
0,25 8,72 5,07 18,22
0,19 6,41 4,13 19,54
0,15 4,88 3,52 20,16
0,14 3,52 327 20,33

On observe dans un premier temps que l'effet de baisser le seuil de sensibilité ¢ du tir est bien

d'augmenter le nombre de munitions consommées. Par contre, cela n'augmente pas toujours le
taux de survie, cela étant probalement dil 2 la prise en compte dans la prédiction de l'effet de ce
tir. Comme prévu, la stratégie 10 est inefficace sur des scénarios incluant plusieurs missiles, la

meilleure du point de vue des taux de succés étant rl, avec un seuil ¢ de 0,2. En fait, il n'y a pas
une technique réellement indiscutable, ce qui n'est pas étonnant, puisque nous n'avons pas
cherché a intégrer tous les aspects en une seule stratégie, ni & optimiser absolument le contrdle.
Nous avons par exemple pris un critére composite incluant le taux de succes et la consommation:

r3+c04
rl +¢0,3
12 +¢0,4
3 +¢0,3
r2 +¢0,3
rl +¢0,2
12 +¢0,2
0 +¢0.3
13 +¢0,2
10 +¢0,2
rl +¢0,1
12 +¢0,1

3 +cO1

Thase / Scénaro Multicapteur

perfo = 1+ taux succés - 1/10 * munitions
1,1929
1,1674
1,1431
1,1349
1,1114
1,0972
1,0363
1,0083
0,9994
0,9526
0,9463
0,8762
0.8599
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Ce critere nous donne donc un exemple d'optimisation du contréle. Le fait que la stratégie r1
ninclue pas de mesure de l'incertitude n'est pas forcément swrprenant, si I'on prend en compte
€€ Que nous avons vu plus haut sur I'effet d'une mesure radar (alors que la stratégic 10 a
tendance 2 rester accrochée sur un secteur). D'autre part, la stratégie de contréle du canon
relativernent simple utilisée, par opposition avec celle exposée en 5.5, ne permet peut étre pas de
Jjuger complitement la partie orientation du radar. Néammoins les performances de 2 sont assez
robustes par rapport 4 Ia sensibilité du canon, et la stratégie r3 donne un bon résultat, en
particulier si l'on accroit l'inportance de la consommation dans le critére composite:

perfo = 1+ taux succes - 1/4 * munitions
3 +c0,4 0,6616
12 +c04 0,6529

13 +¢0,3 0,5572
rl +¢0,3 0,5305
12 +¢0,.3 0,4792
0 +¢0,3 0,4733
10 +¢0,2 0,2964
11 +¢0,2 0,2947
13 +¢0,2 0,2177
12 +¢0,2 0,1659
1l +¢0,1 0,0467
0 +¢0,1 -0,0557
13 +¢0,1 -0,1759
12+ ¢0,1 -0,2299

1 +¢0,05 -0,3105

Naturellement, plus on accroit l'importance de la consommation en munitions, plus les stratégies
sont regroupées suivant le seuil de sensibilité, et moins le contrdle radar a d'iraportance. Nous
n'avons malheureusement pas pu explorer complétement toutes les différentes possibilités de
combinaison, compte tenu de la complexité de l'ensemble: outre d'autres stratégies pour le
canon, on pourrait également utiliser les indications de type et de vitesse. On peut cependant
noter une amélioration nette des performances, de 40 & 60% de taux de succes, de la stratégie 10
la plus simple, anx stratégies prenant en compte le contréle de la perception et les probabilités
des différentes hypotheses. Le choix de la combinaison adéquate dépend donc du critére retenu
pour le systime. L encore, et d'une maniere beaucoup plus nette que le modele présentd en 40
on voit la nécessité d'un systeme symbolique fixant le choix de Ia méthode d'optimisation, en
fonction de données internes (quantité de munitions disponibles) et externes sur la situation
(évaluation de la menace qualitativement et quantitativement, directions les plus probables, état

de la mer influant sur Ja perception des missiles). Nous allons donc développer cet aspect dans la
partie suivante,
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5.5 Liens avec l'intelligence artificielle

5.5.1 Représentations utilisées

Par rapport aux exemples du chapitre IV, ce modele incorpore plus de types objet dans l'espace
des états, tout en restant assez simple. Un traitement plus complet que celui réalisé ici traiterait
ces objets en tant que tels, comme nous l'avons vu plus haut. Si nous récapitulons ces
représentations, nous trouvons pour l'environnement des missiles, caractérisés par leur vitesse
(lente, moyenne, rapide), ou des vagues génératrices de fausses alarmes. D'autre part, la
perception comprend deux capteurs, une caméra et un radar, la premiére couvrant tout le champ,
le dernier n'observant qu'un secteur et devant étre orienté.

Si maintenant nous envisageons un modéle 2 deux couches, analogue A celui exposé en 4.2.6
(haut niveau intelligent ¢ estimation et contrdle probabiliste), on peut également envisager dans
le haut niveau des analyses globales et qualitatives de la situation:

- détection et traitement de salves de missiles (notion de groupe d'objets)

- classification qualitative de la situation en différents contextes: veille, menace, situation

d'argence

Enfin, une information importante sur le systdme qui n'est pas intégrée dans la simulation
actuelle, devrait également étre prise en compte dans cette couche "intelligente”: la quantité de
munitions disponibles, qui influe d'une manire évidente sur la stratégie de défense et de riposte
(et par extension, la disponibilité des réserves en énergie..).

5.5.2 Approximations dans le modele probabiliste et développement de 1'arbre des hypothéses

Nous avons déja parlé au chapitre IIT de la robustesse des modgles probabilistes. C'est cette
robustesse et cette tolérance que nous mettons A profit lorsque nous faisons des approximations
dans l'espace des états du modele, au prix d'une perte d'information 2 chaque étape de
prédiction ou d'intégration des observations (dans cette simulation-ci, et en 4.2) ou dans les
calculs de probabilité eux-méme, au prix d'une perte sur leur précision (ici par exemple
lorsqu'on attribue 2 un objet le type majoritaire, au Jieu d'évaluer en paralléle toutes les
hypothéses).

D'une maniére intéressante, ces approximations conduisent souvent simultanément & un
rapprochement avec les méthodes symboliques utilisées en intelligence artificielle, soit que les
espaces des états simplifiés conduisent & une description "naturelle” du modéle (par exemple
dans notre simulation, ou en 4.2, on a ainsi une attribution directe d'une probabilité d'existence

" d'objet & une case d'espace, ce qui ne serait pas le cas dans un traitement global de l'espace,

comme le voudrait l'application stricte de la fhéore), soit que les approximations dans
T'estimation recréent une description en plusieurs niveaux de la scéne et des objets, puisque
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l'estimation devient hiérarchisée, comme dans e cas cité ci-dessus de lattribution du type de
I'objet.

Enfin, toujours de la méme maniére qu'en 4.2.6, la prédiction nécessitée par la recherche de la
stratégic optimale conduit, si l'on veut traiter complétement le probléme (ce qui n'est pas le cas
ici, puisqu'on se contente comme en 4.2 d'une fonction indice pour les contrdles du radar et du
canon), & un développement de 1'arbre des hypotheses engendré par les transitions discretes. La
détermination des meilleures commandes pour les radar et le canon utilise alors des méthodes
inspirées de celles de la théorie des Jeux, de la recherche opérationnelle et de lintelligence
artificielle (parcours d'arbre, minimisation de distance dans un graphe, recherche du chemin
critique). Pour prendre un exemple simple: imaginons que deux menaces aient été détectées dans
deux secteurs différents, I'une peu probable mais urgente (c'est 4 dire laissant peu de délai de
réaction), I'autre plus probable et moins urgente,

probabilite
d'existence

< L4 T T L=
! 2 3 4 cese
secteur | distance
probabilité N

d'existence

case
secteur 2 distance

escription du tableay d abilités dans les deux secte

Dans ce cas élémentaire, en prenant par exemple pour les menaces dans les deux secteurs la
méme vitesse de 1, les choix qui s'offrent au systdme sont & chaque instant les suivants:
- pointage du radar dans I'une ou l'autre direction, ce qui a pour effet la
"réduction du paquet d'onde”, c'est & dire que la position du missile est précisément
déterminde, ainsi que son existence avec une probabilité finale proche de 0 ou
proche de 1
- tir du canon dans un des deux secteurs avec une certaine probabilité de succes
sl ¥y @ bien un missile, ou absence de tr.
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On est donc conduit & développer un arbre a partir des probabilités de base vues dans le tableau
ci-dessus, ainsi que des différentes possibilités de choix précédentes:

situation initiale

cholx du systédme

radar |, tir t radar 2, tir 1

réalisation des
probabtlités

missile secteur t enl missile 2.2

AN \

réussite échec du tir destruction
tr destruction navire
destruction |[navire

missite |

/N\

[] = noeuds terminsux

Evel ment de L'arbre des h

Nous devons déja étudier, méme dans ce cas trés simple (et un peu critique !) un arbre assez
complexe, mais pratiquement identique & ceux développés lors des jeux & deux joueurs (jeu
d'échecs ou autre), et dans laquelle les choix optimaux sont déterminées par la méthode de
décision du minimax (critére de décision du minimax vu au chapitre Il appliqué récursiverment
sur l'arbre en remontant les valeurs d'une fonction de coiit sur les feuilles de 'arbre,
alternativement par le min (choix du joueur) et par le max (choix de l'adversaire) sur les
noueuds). La différence ici est que certaines branches sont étiquetées par des probabilités, ce qui
veut dire que la stratégie de I'adversaire est en principe connue a priori. Dans le cas dun "jeu
contre la nature”, correspondant 2 un adversaire non hostile, on peut alors simplifier la méthode
de prise de décision du minimax en remplagant {'opération max (maximisation par l'adversaire
de la fonction de coiit du syst2me) par un simple calcul d'espérance, en pondérant les coits avec
les probabilités des différentes hypothéses.

Dans le cas d'un adversaire intelligent et hostile, certaines informations a prior, telles que la
probabilité non négligeable d'occurrence d'une salve de missiles, dans des sccteuJ.s différc?ts,
ou dans le méme secteur (possibilité éliminée dans ['arbre ci-dessus, mais qui peut alsémcnf (':rm
prise en compte), ne sont pas incorporées dans le modele, puisqu'on a localisé les probabilités
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d'existence des objets. 11 est alors plus prudent de conserver le critire du minimax, en pondérant
les risques ou les cofits par les probabilités. Encore une fois, il est caractéristique de constater ici
que l'utilisation des méthodes d'intelligence artificielle est d'autant plus nécessaire que le modele
a €t€ simplifié, c'est 2 dire que l'on a remplacé un calcul probabiliste par un calcul symbolique,
et ce d'autant plus que, contrairement au cas "jouet” que nous venons de développer, la taille des
problémes réels (ou méme simplement du probléme anti-missile de ce chapitre avec tous les
secteurs, et toutes les cases remplies par des probabilités non nulles) impose pratiquement le
recours 2 des heuristiques, 4 des régles expertes du domaine, afin de permettre 1'€lagage de cet
arbre explosif, et le choix d'une bonne stratégie.

5.5.3 Liaisons avec un systéme d'intelligence artificielle

Nous venons de nous rendre compte que certaines informations importantes ne sont pas
intégrées dans le modéle probabiliste, outre le fait que ce méme modile a besoin pour
fonctionner de probabilités a priori et d'indications stratégiques. Tout ce qui a été évoqué en
4.2.6 peut &tre repris ici, et méme développé du fait de la complexité supérieure du modele, et du
plus grand nombre d'informations a priori et externes & intégrer. On retrouve alors 'intérét
d'une couche de haut niveau capable d'intégrer les directions probables des menaces, l'analyse
du comportement global des objets, la classification de Ia situation dans un contexte qualitatif, ou
méme une partie planification indicant une direction stratégique de la tache en fonction de la
situation. Ce niveau fournit au modele probabiliste les probabilités a priori d'existence et
d'apparition en fonction de I'analyse de la situation et des objets détectés.

La stratégie du syst2me peut alors elle aussi étre déterminée dans cette couche "intelligente" en
fonction de critéres tels que l'intensité de la menace dans la région, la durée de la mission, ... le
principal paramétre pouvant étre réglé & haut niveau éant la sensibilité du systéme, ou sa
propension & tirer . Il peut ainsi se déclencher sur des fausses alarmes, ou choisir d'attendre que
la menace se précise, au risque de perdre du temps et de gaspiller sa ressource perceptive radar.
Le systéme doit alors prendre en compte le niveau des munitions dans la détermination de cette
stratégie. LA encore, des régles heuristiques peuvent étre utilisées, en laison avec des éléments
numeériques. Par exemple, on pourrait se fixer un seuil, pour une diminution minimale de la
probabilité de destruction du navire "achetée” par un obus, seuil calculé en optimisant
l'utilisation des munitions sur la durée de la mission; on rejoint 12 aussi la théorie des jeux, etla
recherche opérationnelle ou I'économie.

Si nous récapitulons maintenant les trois partie d'un systéme robotique de perception que nous
avons développé A travers ces trois exemple, nous obtenons:

- une couche haut niveau d'analyse et de classification qualitative de la situation

- un module d'estimation récursive, 4 partir d'un modzle probabiliste basé sur les probabilités a
priori fournies par la partie précédente

- un module de contréle, utilisant & la fois les probabilités fournies par l'estimation, la fonction
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de colt fournie par le haut niveau, et des techniques mixtes probabilistes/symboliques de
minimisation, recherche de chemins critiques.. sur des arbres et des graphes

haut niveau:
analyse et classification
de 1a situation

probas fonction
a priori de colt
détections
estimation contréle
reoursive # techniques milxtes
proba/symboliques

capteurs et traitements
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VI CONCLUSION
.1 Probléme d'intégration et d ) I eption

Nous pensons donc avoir montré que ce probléme d'intégration et de contrdle de la perception
est un probleme réel, méme s'il est relativement nouveau, en raison du développement de
systtmes complexes de surveillance, notamment dans le domaine militaire, et de systémes
robotiques avancés. L'intégration multisensorielle ou multitraitement, et le contréle et
l'allocation des ressources perceptives telles que fenétres d'observation capteur, capacités de
traitement d'un calculateur universel ou d'un processeur spécialisé dans un systme de
perception temps réel, commencent & devenir nécessaires.

Nous arrivons ainsi 2 des méthodes d'intégration et de contrdle perceptifs permettant de réaliser
des boucles de perception de bas niveau (veille, poursuite..), dans le cadre d'un modéle
automatique, dans lequel des connaissances complexes sur les objets observés et leur évolution
sont prises en compte, notamment 2 travers des représentations discrétes et des modélisations
poissonniennes des transitions, comme dans les exemples présentés au chapitre IV. Ces
techniques peuvent €tre trompées par des situations imprévues sortant de leur compétence, mais
sont rapides et efficaces. La hiérarchisation des boucles dans notre modle permet de prendre en
compte ces cas imprévus, ainsi que la présence d'un systtme de haut niveau utilisant des
techniques d'intelligence artificielle.

Nous avons présenté deux simulations de contrdle de fenétre d'observation capteur, en 4.2 et
au chapitre V. La premitre, dont la simplicité nous a permis de faire une étude assez compléte
du comportement du modéle d'optimisation de la commande du capteur, correspond déja
presque & un probléme de. traitement du signal: il suffirait d'intégrer des objets émettant des
signaux multiniveaux pour étre proche d'un probléme concret de sonar ou de détection de
signaux dans le spectre électromagnétique, ce qui permettrait éventuellement d'améliorer les
performances de ce genre de systéme.

Ce travail devrait trouver une application imrnédiate dans la réalisation d'un logiciel de contrdle
de la plate-forme multicapteur "Percept” dont va se doter 'ETCA d'ici A la fin 1988. Cette
plate-forme sera dotée d'une antenne acoustique, ainsi que de deux caméras et d'un télémetre
orientables. Tous ces capteurs sont commandables ou paramétrables (orientation, et zoom et
mise au point pour les caméras). Les problemes d'intégration et de contrdle de la perception ne
devraient donc pas manquer... Le premier scénario étudié concerne le traitement simultané de
différentes tiches (régions & observer, événements 2 classifier) par les capteurs, a l'aide d'un
modele d'allocation des ressources dans un systdme stochastique, scénario qui devrait évoluer
vers la détection et la poursuite multisensorielle (vision et acoustique) d'objets mobiles
susceptibles de subir des masquages, des variations de comportement, éventuellement
discriminables par des traitements de reconnaissance des formes.
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D'autre part, dans le domaine étudié, les progrés des systémes militaires de détection et de
poursuite devraient donner lieu & des développerents intéressants de ces techniques: en
balayage électronique radar ou sonar notamment, l'agilité du faisceau devrait permettre de
nouvelles stratégies de contrdle, tant pour la veille que pour la poursuite multicibles. De plus,
les capteurs utilisés dans le domaine militaire renvoient des images de plus en plus complexes
(images radar complexes, caméras infra-rouge) analogues 2 celles obtenues dans les systémes
de vision, rendant nécessaires des représentations de plus en plus complexes de
I'environnement (reconnaissance de clutter, présence d'objets non significatifs, plusieurs types
d'objet en présence).

Dans ce domaine de la vision, des progrés en matiére de traitement, et en intégration
multitraitement sont 3 attendre. On sait déja réaliser des détecteurs de contours optimaux, et le
probléme de la segmentation redondante, résistant au bruit d'observation est un théme de
recherche trés important, qui devrait permettre de fournir des outils de traiternent visuel de base
pour des robots autonomes. Pour les systémes temps réel, la technique des fenétres de
traitement dans lesquelles on limite les traitements cofiteux en temps de calcul, et positionnées
par des indices préattentifs d'acquisition plus rapides, reléve tout & fait du probléme de contrdle
d'une fenétre d'observation étudi€ dans ce mémoire,

Nous avons choisi la modélisation probabiliste comme moyen d'intégration des différents
traitements et des informations a priori, compte tenu de l'incertitude des résultats renvoyés par
les traitements du signal et les traitements d'images. Cette incertitude peut étre dfie aux bruits et
aux conditions d'observations, aux erreurs de traitements, que ce soit pour des raisons de
difficultés intinséques du probléme ou pour des raisons de temps réel (par exemple en vision,
traitements frustes et rapides renvoyant des indices de vision précoce ou préattentive). De plus,
la présence de modéles mathématiques précis (géométriques, fréquentiels) d'évolution et
d'observation du systéme valide encore ce choix, par rapport aux techniques de flou utilisées
dans les modélisations mal définies des systémes experts (fusion de régles expertes ...).

Les techniques probabilistes que nous avons étudiées permettent d'interfacer un systtme de
décision intelligent travaillant sur des objets informatiques d'un haut niveau sémantique, c'est &
dire directement significatifs pour la tAche a effectuer, avec les résultats issus des divers
traiternents appliqués aux capteurs. Cet interfagage n'est bien sir pas toujours indispensable, et
une estimation récursive tournera sans probléme tant que son modéle reste valide. Mais dans
certains cas, tel que celui déja cité d'objets en formation, si cette notion n'est pas prise en
compte dans 'espace des états, une analyse de haut niveau est utile, et méme nécessaire dars le
cas d'une menace militaire. En fonction de cette analyse, la tiche perceptive peut étre alors
redéfinie: par exerple, examiner juste un des objets en détail, ou examiner tous les objets de
maniére homoggne.

Thése / Conclusion
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Bien siir, nous nous limitons dans cette interfagage aux représentations précises (au sens du
chapitre IT) s'intégrant dans un ensemble bien délimité d'hypothéses, les connaissances vagues,
ou celles qui n'ont pu étre intégrées au modle probabilistes (contextes, groupes d'objets vus
ci-dessus), relevant justement du systtme intelligent. Afin de réaliser cette interface, les
représentations et les modeles d'évolution des objets observés, et de l'environnement doivent
en effet étre intégrés dans I'espace des états: objets définis non seulement par leur position et
leur vitesse, mais aussi par des attributs symboliques pouvant étre identifiés par des algorithmes
de reconnaissance des formes en vision, en acoustique, ou notion de contexte permettant de
délimiter qualitativement un ensemble de situations.

Nous avons vu, 2 travers l'évolution des systémes de poursuite multicible (3.3), qu'une
complexification des modeles de poursuite classique du genre filtre de Kalman intervient ainsi
naturellement avec la complexification de l'univers observé, la multiplication des objets... Nous
avons nous-méme présenté une extension du filre de Kalman (4.1) intégrant plusieurs
hypoth&ses, ainsi que des caractéristiques discrétes dans I'évolution du modsle (sauts
poissonniens entre différents modgles linéaires-gaussiens) et les observations (présence ou
absence d'un objet, résultats de traitements de reconnaissance des formes..). Dans cet
algorithme, une notion simple de contexte est intégrée dans le modsle probabiliste, sans qu'il
soit forcément nécessaire de faire appel & une analyse de haut niveau externe. Ce modéle
d'estimation récursive pourrait étre intéressant pour une application robotique de surveillance, et
nous permet d'introduire un second type de convergence avec les techniques et représentations
dintelligence artificielle, interne cette fois-ci, par rapport A la méthode externe d'une
supervision intelligente présentée an paragraphe précédent.

La modélisation nécessaire d'environnements de plus en plus complexes passe en effet par des
techniques probabilistes de plus en plus élaborées, relevant en particulier du domaine du filtrage
non linéaire, dont ces modeles particulitrement importants mélant des aspects discrets et
continus, qui peuvent conduire 2 l'utilisation d'algorithmes d'allocation de ressources dans un
systéme stochastique (4.2), ou au développement d'arbres de branchement d'hypotheses
analogues & ceux de la théorie des jeux (chapitre V), amenant ainsi I'utilisation de techniques
symboliques dans l'estimation et le contrdle probabiliste. Des techniques de calcul et
d'approximation de ces modéles sont également nécessaires, sachant la complexité et le volume
des opérations requises.

Il 'y donc une double convergence entre les techniques probabilistes et celles d'intelligence
artificielle: par le haut, 4 travers une interface avec une couche de haut niveau utilisant les
notions d'objet et de contexte, et 2 I'intérieur méme du modgle probabiliste, avec l'influence du
discret, l'utitisation d'approximations, I'apparition de développement d'arbres d'hypotheses
pour les problémes de prédiction et de contrdle, lutilisation d'heuristiques pour traiter les
explosions combinatoires, et les techniques de décision & partir de représentations mixtes
symboliques/probabilistes. Nous pouvons reprendre ici le schéma vu en 5.5.3.
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haut niveau:
analyse et classification
de la situation

probas fonction
a prior i de cot
détections

estimation controle
récursive & techniques mixtes
proba/symboliques]

capteurs et traitements

scéne
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Nous avons abordé ce probléme de la complexification de I'environnement dans la dernitre
simulation (chapitre V), qui vise donc 2 regrouper un peu tous les aspects présentés dans ce
mémoire, avec la présence d'objets de différents types dans un espace & deux dimensions, dotés
d'une vitesse. Nous y avons également étudié I'intégration multisensorielle & travers la
modélisation de deux types de capteur, radar et vision, et le probléme de la prise de décision &
partir d'hypotheses sur la situation et de leurs probabilités.

Le développement de robots de troisidme génération (robots et véhicules autonomes) passera
nécessairement par ce type de systéme d'intégration de la perception. L'utilisation conjointe de
techniques issues de l'automatique et de techniques issues de I'intelligence artificielle reste donc
un domaine important de la recherche en cours en robotique. On arrive alors & la fois:

-4 un partage des tiches, les bouclages rapides et plutdt de bas niveau étant réalisés avec une
classique réinjection de l'erreur, ou dans le cadre d'un modgle mathématique simple et précis,
les contrdles utilisant des connaissances de haut niveau plus vagues, et étant en général plus
désynchronisés du ternps réel utilisant des techniques informatiques issues de l'intelligence
ardficielle

-3 une fusion des techniques, avec des algorithmes de décision utilisant des représentations
mixtes symboliques probabilistes.

Enfin, les techniques de décision du haut niveau elles-mémes (systémes de planification,
logiques non monotones, classification du contexte.. [Lanusse]) n'ont pas été étudiées ici, mais
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sont indispensables si 'on veut réaliser des robots évoluant dans des univers peu ou non
contrblés, de maniére & ne jamais tre pris au dépourvu par une situation non prévu par les
modeles de bases, et & manipuler tout ce qui est connaissance vague et imprécise.
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